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Ngày nhận bài:  21/4/2025 Hiện nay, nhiều mô hình mạng nơ-ron như mạng nơ-ron tích chập, 

mạng nơ-ron hồi tiếp, mạng nơ-ron truyền thẳng… phát triển mạnh mẽ 

và giải quyết được nhiều vấn đề trong học máy. Tuy nhiên, đối với 

những bài toán cần xử lí dữ liệu lớn thì mạng nơ-ron gặp một số thách 

thức chưa giải quyết được, độ chính xác thấp hay cần thời gian dài. Vì 

vậy, nghiên cứu này đề xuất sử dụng mô hình mạng nơ-ron lượng tử lai, 

kết hợp giữa máy học cổ điển và tính toán lượng tử. Tính toán lượng tử 

giúp tăng tốc tính toán và nâng cao độ chính xác nhờ khả năng xử lý 

song song và tính chất đặc trưng của cơ học lượng tử. Trong nghiên cứu 

này, chúng tôi triển khai mô hình mạng nơ-ron lượng tử lai bằng cách 

dùng kết hợp hai nền tảng Pytorch và Qiskit chạy trên Visual Studio 

Code. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình đạt độ chính xác lần lượt 

đạt 98,5% và 93,3% trong nhận dạng số và chữ viết tay, khẳng định 

tiềm năng ứng dụng của mạng nơ-ron lượng tử lai trong các bài toán 

nhận dạng. 
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1. Giới thiệu 

Mạng nơ-ron lần đầu tiên được đề xuất vào năm 1943 bởi McCulloch và Pitts [1]. Mạng nơ-

ron bao gồm một số lượng tùy ý các ô hoặc nút hoặc đơn vị hoặc nơ-ron kết nối bộ đầu vào với 

đầu ra. Sau một thời gian dài không nhận được sự chú ý, mô hình này được phát triển và trở 

thành công cụ tính toán hiệu quả trong những năm gần đây bằng cách xây dựng một số đơn vị xử 

lý dựa trên các nút khớp được kết nối với nhau. Đây là một trong các mô hình học máy đầy tiềm 

năng, được sử dụng để giải quyết các vấn đề phức tạp như nhận dạng hình ảnh, xe hay máy bay 

tự lái, dự đoán thị trường chứng khoán (dự đoán hành vi của người tiêu dùng), hệ thống phân tích 

rủi ro, phân tích chất lượng mối hàn, phân tích chất lượng máy tính, thử nghiệm phòng cấp cứu, 

thăm dò dầu khí, xử lý ngôn ngữ tự nhiên và nhiều ứng dụng khác, đặc biệt các ứng dụng xử lí 

với dữ liệu lớn [2]. Gần đây, nhiều nhà khoa học quan tâm ứng dụng trong nghiên cứu tin sinh, 

điển hình như: nghiên cứu thông tin chi tiết về chức năng của protein có cấu trúc mới lạ [3], dự 

đoán cấu trúc của protein gấp với độ chính xác đáng kinh ngạc [4], [5], dự đoán ái lực liên kết 

protein-ligand [6], thiết kế protein và xác định các cấu trúc protein gấp cụ thể mới [7], hay cải 

tiến đề xuất mạng nơ-ron mờ (FNN) để tăng cường khả năng xử lý sự mơ hồ và cải thiện độ 

chính xác của phân loại [8]. Tuy nhiên mạng nơ-ron vẫn còn gặp những thách thức khi đối mặt 

với những bài toán có dữ liệu lớn, trong khi yêu cầu đặt ra cần tính toán nhanh và chính xác [9].  

Bên cạnh đó, máy tính lượng tử được phát triển vượt bậc dựa trên tính toán lượng tử cùng với 

các thuật toán lượng tử siêu việt. Tính toán lượng tử sử dụng các nguyên lý của cơ học lượng tử 

để thực hiện các phép tính, thay vì sử dụng các bit truyền thống (0 và 1), tính toán lượng tử sử 

dụng các qubit mà có thể tồn tại ở nhiều trạng thái cùng một lúc nhờ hiện tượng chồng chất, 

vướng víu và giao thoa lượng tử [10]. Chính vì thế, nó có tốc độ xử lý vượt bậc, tính bảo mật cao 

và ứng dụng rộng rãi trong tất cả các lĩnh vực như hóa học, y học, tài chính, trí tuệ nhân tạo, hay 

tin sinh... [10]. Sự kết hợp mạng nơ-ron và tính toán lượng tử tạo ra một lĩnh vực mới là mạng 

nơ-ron lượng tử (Quantum neural network: QNN) hướng đến việc tận dụng ưu điểm của tính toán 

lượng tử để cải thiện tốc độ tính toán của mạng nơ-ron [11]. Trong đó, lan truyền ngược sử dụng 

các kỹ thuật lượng tử để tính toán và điều chỉnh các tham số của mạng [12]. Gần đây, năm 2025, 

đã có những kết quả nghiên cứu nổi bật như Wu và cộng sự [13] đã chỉ ra sự song song lượng tử 

để đạt được song song dữ liệu trong các mô hình mạng nơ-ron lượng tử chungĐặc biệt là việc đề 

xuất một kiến trúc QNN để khám phá các dấu ấn sinh học di truyền cho các con đường kích hoạt 

đầu vào với tài nguyên tiết kiệm [14]. Tuy nhiên, sự phát triển chưa tối ưu của máy tính lượng tử 

vẫn còn lỗi mất kết hợp, đặc biệt là lỗi càng lớn khi giải quyết bài toán phức tạp cần nhiều qubit, 

chính vì thế mà QNN chưa giải quyết được các bài toàn phức tạp với dữ liệu lớn. Do đó, chúng ta 

có thể kết hợp giữa mạng nơ-ron và tính toán lượng tử để tận dụng ưu điểm của cả hai loại tính 

toán này. Mạng nơ-ron lượng tử lai (Hybrid quantum neural network: H-QNN) có khả năng xử lý 

song song và tính chất đặc trưng của cơ học lượng tử giúp tăng tốc tính toán và nâng cao độ 

chính xác [15]. Đáng chú ý là Hafeez [16] đã đề xuất mô hình H-QNN để phân loại hình ảnh nhị 

phân, tận dụng thế mạnh của điện toán lượng tử và mạng nơ-ron cổ điển. 

Với những cảm hứng đó, bài báo này nghiên cứu về H-QNN, sử dụng kết hợp giữa Pytorch và 

Qiskit chạy trên nền tảng Visual Code Studio với ngôn ngữ lập trình là Python để nhận dạng hình 

ảnh với chữ và số viết tay. Kết quả thu được đạt độ chính xác lần lượt 98,5% và 93,3% cho nhận 

diện số và chữ viết tay. Thông qua quá trình so sánh với phương pháp cổ điển, thể hiện được ưu 

thế của phương pháp tính toán lượng tử trong việc cải thiện khả năng xử lý hình ảnh với hiệu suất 

cao. Triển khai mô hình H-QNN sử dụng kết hợp PyTorch và Qiskit ít được nghiên cứu cụ thể 

trước đó, vì vậy nghiên cứu này áp dụng mô hình vào nhận dạng chữ và số viết tay hỗ trợ tích 

cực trong các nghiên cứu mạng lai lượng tử AI. Nội dung tiếp theo trong bài báo đưa ra phương 

pháp tính toán ở phần 2, kết quả thực hiện được báo cáo ở phần 3 và cuối cùng là Kết luận. 
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2. Phƣơng pháp nghiên cứu 

2.1. Phương pháp xác định các chỉ số lỗi và độ chính xác 

Hiệu suất nhận dạng mô hình mạng nơ-ron lai được đánh giá thông qua 2 chỉ số: Chỉ số lỗi 

(Loss) và Độ chính xác (Accuracy). Trong đó, chỉ số lỗi không được tính toán trực tiếp thông qua 

số lượng nhãn dự đoán đúng, mà dựa trên mức độ sai trên từng lô (batch) được kiểm tra. Như 

vậy, khi kết hợp với chỉ số độ chính xác có thể đánh giá được mô hình có rơi vào trường hợp 

“quá khớp (overfitting)” hay không? Các chỉ số lỗi và độ chính xác được xác định như sau: 

           
                               

                    
( ) 

             
               

           
( ) 

Có thể thấy tồn tại hai trường hợp khi mô hình có độ chính xác cao: Lỗi cao và lỗi thấp. Khi 

chỉ số lỗi thấp với độ chính xác cao, dễ dàng thấy hiệu suất hoạt động của mô hình được đánh giá 

cao. Ngược lại, chỉ số lỗi cao kết hợp với độ chính xác cao, điều này thể hiện xác suất dự đoán 

giữa các nhãn không có quá nhiều chênh lệch, tuy nhiên nhãn đúng vẫn có xác suất cao nhất. Do 

vậy, chỉ số độ chính xác không hoàn toàn phản ánh được hiệu suất học của mô hình. Nhằm hỗ trợ 

phân tích chỉ số lỗi, phương pháp thông dụng để khảo sát chỉ số lỗi là so sánh loss kiểm tra với 

loss huấn luyện và đường cơ sở (Baseline), khi đó có thể đánh giá khả năng học của mô hình một 

cách tổng quát sau khi huấn luyện. Nếu loss kiểm tra có giá trị gần với loss huấn luyện, vượt xa 

giá trị baseline thì mô hình có khả năng học hỏi, tổng quát hóa các giá trị của ảnh tốt nhằm dự 

đoán đúng dữ liệu không thuộc tập dữ liệu huấn luyện.  

2.2. Cơ sở tính toán lượng tử 

Thế mạnh của mô hình H-QNN ở việc áp dụng các tính chất độc đáo của cơ học lượng tử như 

tính chồng chất, vướng víu và giao thoa lượng tử trong không gian vector Hilbert [10]. Chồng 

chất lượng tử là trạng thái hệ lượng tử có thể tồn tại đồng thời ở nhiều trạng thái khác nhau với 

những trọng số (xác suất) riêng. Mỗi trạng thái qubit nói chung là sự chồng chất của các trạng 

thái cơ sở, chẳng hạn trạng thái bất kì của hệ hai qubit là chồng chất từ bốn trạng thái cơ sở: 

| ⟩    |  ⟩   |  ⟩   |  ⟩   |  ⟩ ( ) 
trong đó, a, b, c, và d là các hệ số phức, còn gọi là biên độ trạng thái, thỏa mãn điều kiện 

chuẩn hóa | |  | |  | |  | |   . Như vậy, trạng thái | ⟩ là sự kết hợp tuyến tính của 

các trạng thái cơ sở, các hệ số tương ứng cho biết các khả năng xảy ra các trạng thái đó. Với hệ n 

qubit, trạng thái lượng tử có thể tồn tại ở dạng chồng chất của    trạng thái cơ sở. 

Vướng víu lượng tử hay rối lượng tử là tính chất mà một trạng thái hệ lượng tử của hai hay 

nhiều trạng thái con có liên kết với nhau, khi thực hiện một phép đo trên trạng thái này thì ngay 

lập tức có ảnh hưởng đến trạng thái được vướng víu. Tức là, một trạng thái vướng víu | ⟩ không 

thể biển diễn bởi tích tensor của hai trạng thái con |  ⟩  |  ⟩, sự vướng víu xảy ra với các 

trạng thái đa qubit. Ví dụ, trạng thái vướng víu của hệ hai qubit là | ⟩  (|  ⟩  |  ⟩) √ , trạng 

thái vướng víu của hệ ba qubit là | ⟩  (|   ⟩  |   ⟩) √  hoặc | ⟩  (|   ⟩  |   ⟩  

|   ⟩) √ . 

Giao thoa lượng tử là các trạng thái lượng tử tác động lẫn nhau, làm tăng hoặc giảm xác suất 

xảy ra của một trạng thái. 

Trên mạch lượng tử bao gồm các thanh ghi, qubit các cổng lượng tử có chức năng thực hiện 

các phép toán tương tác giữa các trạng thái qubit hoặc tạo ra sự biến đổi giữa các trạng thái lượng 

tử. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng một số cổng lượng tử như cổng chuyển pha R, cổng 

Hadamard H… [10].  
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2.3. Mạng nơ-ron lượng tử lai 

 
Hình 1. Mô hình mạng nơ-ron lai lượng tử 

Mô hình mạng nơ-ron lượng tử lai được xây dựng như Hình 1, đầu vào của mô hình là các hình 

ảnh có kích thước 28x28 pixel và được trích xuất đặc trưng thông qua lớp tích chập (“conv1”, 

“conv2”) có 16 kênh đầu ra với hạt nhân (Kernel) kích thước 5x5 pixel. Các giá trị được trích xuất 

sẽ được làm nổi bật thông qua lớp max pooling có hạt nhân kích thước 2x2 pixel. Sau đó, các giá trị 

đặc trưng được chuyển thành các vector thông qua lớp kết nối đầy đủ, giảm từ 256 xuống 10 chiều 

ở các lớp “fc” và được đưa trực tiếp vào các giá trị   ở các cổng xoay nhằm thực hiện tính toán 

lượng tử. Mạch lượng tử nằm ở lớp gần cuối của mô hình, đóng vai trò phân loại dữ liệu được trích 

xuất tại các lớp trước đó. Cuối cùng, đầu ra mạch lượng tử là các giá trị kì vọng    được đưa trở lại 

mạng nơ-ron cổ điển nhằm thực hiện dự đoán kết quả bằng hàm softmax. 

2.3.1. Mã hoá biên độ và mạch lượng tử 

 
Hình 2. Mạch lượng tử của lớp lượng tử 

Hình 2 mô tả mạch lượng tử của lớp lượng tử trong mô hình mạng lai: thanh ghi nhận dữ liệu 

đầu vào, qua cổng H (tạo trạng thái chồng chất), cổng R (đảo pha trạng thái), các giá trị đầu ra 

của mạch lượng tử là các giá trị kì vọng    sẽ được đưa trở lại vào các nơ-ron của máy tính cổ 

điển để thực hiện dự đoán. Với một hình ảnh có kích thước    , các điểm ảnh được chuẩn 

hóa biên độ về khoảng      , vì vậy được bổ sung thêm chiều kênh và đạt định dạng (     ). 
Thực hiện chuẩn hóa biên độ các phần tử: 

(  )          
  

√∑ |  |
  

   

 
  
‖ ‖

                                                    ( ) 

Các giá trị pixel sau khi được chuẩn hóa biên độ khi đưa vào lớp đầu vào của mạng nơ-ron có 

kí hiệu là  , tại mỗi nút mạng nơ-ron lớp kế tiếp là tổng hợp các đặc trưng    của lớp trước. Như 

vậy đầu vào mạch lượng tử là tổng hợp các đặc trưng lớp trước đó được thực hiện trên lớp nơ-ron 

và thu được giá trị: 
    (              ) ( )

    (              ) ( )
 

 Với   là hàm kích hoạt (hoặc hàm tuyến tính) và    là các trọng số giữa các nơ-ron. Kết quả 

đầu ra của lớp đầu vào mạng nơ-ron sẽ được đưa vào cổng xoay   (  ) nhằm thực hiện biến đổi 

và tính toán phức tạp trong không gian Hilbert.  

Đầu ra mạch lượng tử    được xác định dựa trên xác suất đo của trạng thái | ⟩ và | ⟩ của từng 

thanh ghi. Cụ thể, giá trị kì vọng được tính toán dựa trên công thức:  

     | ⟩   | ⟩                                                                   ( ) 
Thực hiện các phép đo xác suất trên các qubit, phép đo làm trạng thái chồng chất sụp đổ thành 

trạng thái thành phần với xác suất tương ứng: 

 (| ⟩)  |⟨ | ⟩|  |  |
 ( ) 
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Trong đó, xác suất đo của từng trạng thái được xác định: 

 | ⟩  |
 

√ 
[   (

 

 
)     (

 

 
)]|

 

( )  

 | ⟩  |
 

√ 
[   (

 

 
)     (

 

 
)]|

 

(  )  

2.3.2. Điều chỉnh trọng số 

Để tối ưu hóa mô hình sử dụng phương pháp điều chỉnh trọng số bằng lan truyền ngược và 

giảm dần độ dốc. Lan truyền ngược tính độ dốc hiệu quả, truyền lỗi từ đầu ra về đầu vào để cập 

nhật trọng số, giảm sai số và tìm cực trị tối ưu. Trong mạch lượng tử, giảm dần độ dốc được điều 

chỉnh, xem mạch như hộp đen với tham số θ và độ xê dịch s, tính độ dốc bằng:  

                  (     )                (     ) (  ) 
Phương pháp này đặc biệt phù hợp đặc trưng lượng tử khi đạo hàm trực tiếp khó thực hiện. 

Hàm mất mát "Mất mát xác suất logarit âm" (NLLLoss), 

     
 

 
 ∑     (  |  )

(  )

đánh giá sai lệch giữa dự đoán và thực tế, với   là số mẫu,  (     ) là xác suất dự đoán,    và 

   là nhãn thực tế và dự đoán. Giá trị L trung bình trên lô giúp truyền ngược, điều chỉnh trọng số 

để cải thiện mô hình qua từng vòng huấn luyện. Sự kết hợp này tận dụng sức mạnh cổ điển và 

lượng tử, với hàm mất mát làm cầu nối để tối ưu hiệu quả. 

Phương pháp lan truyền ngược cổ điển được kết hợp với từng phần tử giá trị kì vọng    nhằm 

đưa ra công thức tổng quát cho quá trình cập nhật các trọng số mạng cổ điển   (bao gồm trọng số 

và các tham số bais) và mạng lượng tử  . Công thức toán học cụ thể của phương pháp như sau: 
  

  
 ∑

  

   
 
   
   

 
   
  

 

                                                         (  ) 

Trong đó, giá trị L là chỉ số lỗi, được xác định bằng hàm mất mát đã được nhắc đến trong 

phần công cụ đánh giá, giá trị 
   

   
 là giá trị được tính trong phương pháp điểu chỉnh trọng số trong 

mạng lượng tử   . Sau cùng, giá trị   được cập nhật trong hàm khi sử dụng kết quả hàm 
  

  
 bằng 

thuật toán tối ưu hóa Adam [17].  

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Thực hiện trình huấn luyện và kiểm tra 

Dữ liệu huấn luyện và kiểm tra cho mô hình H-QNN cho nhận diện chữ số viết tay được lấy 

từ tập dữ liệu “Digits”, thuộc bộ dữ liệu mã nguồn mở EMNIST [18] gồm 120.000 hình ảnh huấn 

luyện và 20.000 hình ảnh kiểm tra. Hình 3 là ví dụ cho một số hình ảnh chữ số viết tay. Đối với 

nhận diện chữ viết tay, mô hình lấy dữ liệu huấn luyện và kiểm tra từ tập dữ liệu “Chữ viết tay 

trong định dạng .csv” bao gồm 1000 ảnh huấn luyện và 200 ảnh kiểm tra cho mỗi nhãn. Tất cả 

hình ảnh đều được chuẩn hóa trên thang độ xám và có kích thước 28×28 pixel [18]. Trong quá 

trình huấn luyện, tệp hình ảnh được chia thành các lô hình ảnh nhỏ hơn (batch) gồm 32 hình ảnh 

và các chỉ số lỗi và độ chính xác được cập nhật theo từng lô của từng lần học (epoch). Dựa vào 

trình tự và cấu trúc mạng được phân tích ở trên, yêu cầu cần thiết kế mã nguồn phù hợp cho lớp 

“Hybrid” và “Net” nhằm kết hợp điện toán lượng tử và mạng nơ-ron cổ điển. Tham khảo mã xây 

dựng lớp “Hybrid” và “Net” theo liên kết [19].  

3.2. Kết quả thực nghiệm 

Cấu trúc H-QNN yêu cầu phần cứng máy tính tối thiểu có hoặc có thể mô phỏng được 10 

qubit với bộ nhớ đủ lớn nhằm lưu trữ và xử lý thông tin, dữ liệu của lượng lớn hình ảnh. Do vậy 
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nhằm có thể đáp ứng hai điều kiện trên, mô hình được thực hiện hóa trên trình soạn thảo mã 

nguồn miễn phí đa nền tảng Visual Code Studio được Microsoft phát triển, sử dụng môi trường 

lập trình Python 11 với khung làm việc Pytorch [20]. 

 

Hình 3. Một số hình ảnh chữ viết tay trong bộ dữ liệu EMNIST 

 
(a) 

 
(b) 

Hình 4. Kết quả từng lần huấn luyện mạng nơ-ron lai nhận diện số từ bộ dữ liệu “EMNIST”:  

(a) Lỗi và (b) Độ chính xác 

Dựa vào đồ thị lỗi trung bình và số liệu được đưa ra trong Hình 4, mô hình có khả năng dự 

đoán số viết tay xuất sắc trong khi lỗi trong quá trình huấn luyện thấp dần và hội tụ qua từng lần 

học. Tại 10 lần học đầu tiên, giá trị lỗi trung bình giảm mạnh và có xu hướng dần hội tụ về giá trị 

thấp nhất. Sau 30 lần học, chỉ số lỗi huấn luyện đạt giá trị thấp nhất 0,0862 với độ chính xác huấn 

luyện 98,3%; độ chính xác trung bình khi mô hình nhận dạng tập kiểm tra đạt 98,5% với chỉ số 

lỗi đạt giá trị 0,0858 được thể hiện trong Bảng 1. Phân tích chỉ số lỗi cho thấy, mô hình có khả 

năng tổng quát hóa các dữ liệu ảnh tốt, có khả năng học hỏi tốt khi so sánh chỉ số lỗi trong quá 

trình nhận dạng kiểm tra với giá trị baseline (     ), do đó có thể nhận dạng tốt chữ số trong 

ảnh thuộc tập kiểm tra với độ chính xác cao. 

Bảng 1. So sánh phương pháp mạng nơ-ron cổ điển và mạng nơ-ron lai lượng tử số viết tay 

Phƣơng pháp Mẫu huấn luyện Mẫu kiểm tra Lỗi Độ chính xác 

Mạng nơ-ron cổ điển 1000 200 0,087 97,7% 

Mạng nơ-ron lai lượng tử 1000 200 0,086 98,5% 

Khi mô hình được huấn luyện với bộ dữ liệu chữ viết tay trong định dạng “.csv” (A-Z 

Handwritten Alphabets in .csv format) [21], mô hình thực hiện huấn luyện với độ chính xác trung 

bình đạt tỉ lệ 90,1% và giá trị lỗi đạt 0,48 sau 10 lần học như được thể hiện trên Hình 5, độ chính 

xác trung bình khi mô hình nhận dạng tập kiểm tra đạt 93,3% với chỉ số lỗi đạt giá trị 0,31 được 

thể hiện trong Bảng 2. Khi phân tích các chỉ số, giá trị lỗi và độ chính xác tại lần huấn luyện cuối 

cùng, nó trở nên hội tụ và lỗi của quá trình nhận dạng tập kiểm tra thấp hơn giá trị quá trình huấn 

luyện, vượt xa giá trị baseline (     ). Như vậy, mô hình vẫn có khả năng tổng quát hóa và học 

hỏi tốt với bộ dữ liệu phức tạp hơn, nhận dạng tốt các hình ảnh trong tập kiểm tra. 

Từ kết quả thu được, các chỉ số độ chính xác có sự gia tăng cũng như các chỉ số lỗi có sự 

giảm nhẹ khi nhận diện trên tập kiểm tra đối với chữ và số viết tay. Điều này là do trong quá 

trình huấn luyện, chúng tôi sử dụng kỹ thuật chuẩn hóa như dropout để kìm hãm sự “quá khớp” 

dẫn đến giảm hiệu suất trong huấn luyện. Trong khi đó, khi đánh giá trên tập kiểm tra (kỹ thuật 

chuẩn hóa dropout bị giảm tác dụng), mô hình có thể hoạt động tốt hơn dẫn đến sự tăng độ chính 

xác kiểm tra. 
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(a) 

 
(b) 

Hình 1. Kết quả từng lần huấn luyện mạng nơ-ron lai nhận diện từ bộ dữ liệu  

“Chữ viết tay trong định dạng .csv”: (a) Lỗi và (b) Độ chính xác 

Kết quả giữa mạng nơ-ron cổ điển và mô hình kết hợp mạng nơ-ron lai lượng tử được so sánh 

trong Bảng 1 và Bảng 2. Từ đó cho thấy, việc kết hợp mạng lượng tử có độ chính xác cao hơn và 

cải thiện được chỉ số lỗi, có thể hiểu rằng việc thêm lớp lượng tử giúp mô hình dễ dàng phân biệt 

các nhãn hơn thông qua cơ chế đánh giá lỗi.  
Bảng 2. So sánh phương pháp mạng nơ-ron cổ điển và mạng nơ-ron lai lượng tử chữ viết tay 

Phƣơng pháp Mẫu huấn luyện Mẫu kiểm tra Lỗi Độ chính xác 

Mạng nơ-ron cổ điển 1000 200 0,323 93,2% 

Mạng nơ-ron lai lượng tử 1000 200 0,314 93,3% 
 

4. Kết luận 

Việc tích hợp tính toán lượng tử vào mạng nơ-ron mang lại những cải thiện đáng kể trong hiệu 

suất mô hình. Cụ thể, mô hình không chỉ đạt độ chính xác cao hơn với độ chính xác trung bình 

đạt 98,5% cho nhận diện số viết tay và 93,3% cho nhận diện chữ viết tay, mà còn gia tăng được 

“độ tự tin dự đoán” so với mạng nơ-ron cổ điển thông qua chỉ số lỗi. Đây là một minh chứng cho 

tiềm năng của tính toán lượng tử trong việc hỗ trợ các mô hình học sâu hiện đại. 

Nghiên cứu này đề xuất một cách tiếp cận khác trong lĩnh vực nhận dạng hình ảnh, dựa trên   

H-QNN, các lớp mạng nơ-ron cổ điển đóng vai trò trích xuất dữ liệu ảnh và sử dụng hàm softmax 

để phân loại, còn mạng lượng tử đóng vai trò quan trọng trong xử lý và tính toán dữ liệu nhằm tối 

ưu hóa khả năng huấn luyện và tăng khả năng biểu diễn, nhờ vào tính chất lượng tử giúp giảm 

chiều sâu của mạch, giảm số lượng tham số, đồng thời đảm bảo được kết quả đầu ra. Trong các 

nghiên cứu sau, hứa hẹn triển khai trên phần cứng lượng tử thật và phát triển các lớp mạng được 

thay thế bằng mạng lượng tử và được tính toán trên các phần cứng lượng tử hoàn toàn. 
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