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Розвиток штучного інтелекту ставить про-

блему розробки нових алгоритмів обробки і 

створення навчальних вибірок автоенкоде-

рами на основі сучасних моделей квантових 

обчислень. Вперше запропоновано квантовий 

варіаційний автоенкодер на базі слабких ви-

мірювань з адаптивною нечіткою фільтраці-

єю вхідних даних. Порівняння варіаційного 

автоенкодера для класичних комп’ютерів із 

запропонованим показало приблизно однакові 

результати за якістю.  

Ключові слова: квантові обчислення, нейро-

мережа, варіаційний автоенкодер, нечітка 

логіка, слабкі вимірювання. 



 В.Ю. Корольов, М.І. Огурцов,  

О.М. Ходзінський, 2025 

УДК 004.4:519.684 DOI:10.34229/2707-451X.25.1.11 

В.Ю. КОРОЛЬОВ, М.І. ОГУРЦОВ, О.М. ХОДЗІНСЬКИЙ 

КВАНТОВИЙ ВАРІАЦІЙНИЙ АВТОЕНКОДЕР  

НА БАЗІ СЛАБКИХ ВИМІРЮВАНЬ  

З НЕЧІТКОЮ ФІЛЬТРАЦІЄЮ ВХІДНИХ ДАНИХ 

Вступ. Розвиток квантових обчислень та штучного 

інтелекту (ШІ) зумовлює необхідність розробки гіб-

ридних квантово-класичних алгоритмів для вирішен-

ня складних обчислювальних задач [1, 2]. Актуаль-

ність досліджень у цьому напрямку обумовлена зрос-

таючою потребою у нових підходах до прийняття 

творчих рішень ШІ. 

Квантовий варіаційний автоенкодер (КВА) [3] з ме-

ханізмом слабких вимірювань [4] розширює простір 

можливих рішень завдяки фундаментальним кванто-

вим ефектам – заплутаності кубітів, суперпозиції ста-

нів системи та телепортації інформації, недоступним 

для класичних обчислень. КВА – це перспективний 

підхід, що інтегрує квантові обчислення з методами 

глибокого навчання. Принципово важлива модифіка-

ція КВА це впровадження слабких вимірювань, які 

забезпечують отримання інформації про квантову  

систему з мінімальним впливом на її стан. 

Інтеграція механізму нечіткої фільтрації вхідних 

даних у структуру КВА розширює можливості оброб-

ки спотворених та неповних даних, що має критичне 

значення для практичних застосувань. Така модифі-

кація підвищує стійкість квантово-класичної моделі 

до теплового шуму та артефактів вхідних даних, од-

ночасно покращуючи якість стиснення інформації для 

автоенкодера. Нечітка кластеризація привносить до-

датковий рівень гнучкості, дозволяючи системі ефек-

тивно оперувати з неоднозначними ситуаціями та зна-

ходити оптимальні рішення за умов невизначеності, 

тобто дозволяє оцінювати варіанти, що виходять за 

межі жорстко визначених рішень. 

Слабкі вимірювання для підвищення точності 

квантових обчислень 

Слабкі вимірювання (СВ, weak measurements) [4–

16] – це фізична модель виконання квантових вимі-

рювань, яка дозволяє отримати часткову інформацію 

про квантову систему без повного колапсу її хвильо-

вої функції. На відміну від моделі сильних вимірю-

вань, які повністю проєктують квантовий стан на одне 

з власних значень відповідного оператора, СВ вико-

ристовують слабку взаємодію між вимірювальним
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приладом і квантовою системою [4–7]. Тобто мета СВ – зчитування параметрів квантових систем з 

меншим втручанням, ніж у більшості сучасних методів. Наразі СВ для комерційно доступних ква-

нтових комп’ютерів не реалізовані, але застосовуються для квантових обчислень у лабораторних 

умовах [7]. На універсальних квантових комп’ютерах [17–21] можна емулювати СВ обертанням 

вентиля xR  або zR  для імітації СВ за допомогою малих змін фазового простору, а потім застосува-

ти сильні вимірювання для зчитування результату (рис. 1). 

   
а б в 

РИС. 1. Сфера Блоха для: а – початку моделювання, б – закінчення слабких вимірювань, в – закінчення сильних 

вимірювань 

Прогнозований час впровадження СВ у квантові обчислення складає приблизно 5–10 років [8]. 

Наразі є низка бібліотек на мові Python та інших для моделювання СВ на класичних комп’ютерах, 

високопродуктивних робочих станціях та гібридних хмарних ресурсах [17–21]. 

Наведемо ілюстративний приклад симуляції з використанням бібліотеки QuTiP [22] для осно-

ви розв'язування рівняння Шредінгера з метою порівняння ефектів слабких і сильних квантових 

вимірювань станів кубіта [13, 15]. Нехай кубіт (рис. 1,а) еволюціонує під дією оператора Гамільто-

ніана: H = 0.5 x , який намагається перевести кубіт стан з |0⟩ в |1⟩. На графіку (рис. 2)  показано 

результати вимірювання z : СВ (strength = 0.1), яке частково проєктує стан на власні стани z  та 

сильне або проективне вимірювання (strength = 1.0) (рис. 2), що повністю проєктує стан на |0⟩ або 

|1⟩ та пригнічує еволюцію через частіші колапси хвильової функції. 

СВ у квантових обчисленнях це відносно новий підхід до зчитування стану квантової системи 

[4–8]. Цей підхід надає неповну інформацію про стан квантової системи, проте не руйнує її коге-

рентність, що робить його дуже корисним у квантовій інформатиці та у квантових комунікаційних 

технологіях. У квантових обчисленнях, де точність вимірювань станів квантової системи забезпе-

чує коректність результату обчислень, модель СВ розробити новий клас алгоритмів, що матимуть 

наступні можливості [8–16]. 

1. Збереження більшої частини початкових квантових станів системи (без руйнування суперпо-

зиції, зі збереженням заплутаності кубітів) для подальших кроків обробки даних та створення мо-

жливості відновити початковий стан. 

2. Збільшення кількісті вимірювань станів системи та отримання можливості відслідковувати 

динаміку виконання адаптивного алгоритму обробки інформації квантовим обчислювачем, а також 

прогнозувати її стани, зменшуючи ймовірність помилок. 

3. Виправлення помилок у кубітах із мінімальним впливом на квантову систему за допомогою 

зворотного зв’язку у реальному масштабі часу, а також поступового зчитування інформації. 
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4. Застосування постселекції (post-selection) та СВ дозволяє отримати статистично значущу ін-

формацію з підсиленням величин для обчислення потрібних результатів. 

 

РИС. 2. Графік еволюції симульованих значень , ,x y z    кубіта у часі для слабких і сильних вимірювань 

Мета роботи – удосконалення ШІ, зокрема, моделювання алгоритмів та обчислювальних 

схем для зважування коефіцієнтів автоенкодера [22] за допомогою СВ на використання теорії нечі-

ткої логіки для обробки даних на різних етапах, а також перевірка сумісності бібліотек для моде-

лювання квантових обчислень, СВ, нечітких алгоритмів [23], варіаційних нейромереж [19, 24–26] 

та ін. 

Для моделювання квантових явищ та виконання квантових обчислень науково-інженерною 

спільнотою за участі провідних ІТ-корпорацій розроблені спеціалізовані комп’ютерні бібліотеки 

переважно для мови Python. Характеристики цих бібліотек стосовно моделювання слабких кванто-

вих вимірювань зведемо в таблицю, яка об'єднуватиме наступну інформацію: програмні бібліоте-

ки, які підтримують квантові слабкі вимірювання; спосіб виконання симуляції квантових слабких 

вимірювань; можливість запуску симуляцій квантових слабких вимірювань, створених відповід-

ною бібліотекою на реальному квантовому комп’ютері фірми-виробника. 

ТАБЛИЦЯ. Бібліотеки квантових обчислень для моделювання слабких квантових вимірювань 

Програмна бібліотека  Можливість симуляції СВ Можливість виконання на ква-

нтовому комп’ютері 

QuTiP Так. Симуляція динаміки Ні 

Cirq Так. Параметризація вентилів Так. Google 

Qiskit Так. Параметризація вентилів Так. IBM 

PennyLane Так. Параметризація вентилів Так. Xanadu та гібридні 

TensorFlow Quantum Так. На базі Cirq Так. Google 

Strawberry Fields Так. Параметризація вентилів Так. Xanadu 
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На основі даних поданих у таблиці для подальших симуляцій СВ вибираємо бібліотеку 

Quantum Toolbox in Python (QuTiP), оскільки ця бібліотека має найбільш повні програмні засоби 

моделювання та аналізу динаміки квантових систем із СВ серед доступних. 

Введемо наступні означення автоенкодерів [18–21], які необхідні для подальшого викладу. 

Автоенкодер – це тип нейронної мережі, призначений для стиснення вхідних даних (кодуван-

ня) до їх суттєвих теоретико-інформаційних характеристик з метою подальшого відновлення поча-

ткових даних (декодування) з цього стисненого опису для наступних етапів машинного навчання. 

Автоенкодери використовують неконтрольоване машинне навчання для виявлення прихованих 

змінних, що описують розподіл вхідних даних. Сукупність таких прихованих змінних називають 

латентним простором (кодом). Під час навчання автоенкодер вивчає, які приховані змінні найкра-

ще підходять для точної реконструкції вихідних даних, забезпечуючи відображення лише найваж-

ливішої інформації з вхідних даних. СВ можна інтегрувати в модель автоенкодера для моделюван-

ня квантових обчислень даних або вивчати вплив слабких вимірювань на реконструкцію та клас-

теризацію. 

Далі наведено оновлений підхід, який враховує слабкі вимірювання у поєднанні з нечіткою 

кластеризацією. СВ втілюються в обчислювальні алгоритми через зміни станів, що відповідають 

ймовірнісному спостереженню без повного руйнування квантового стану. СВ можна інтегрувати 

як додатковий рівень обробки в енкодері або декодері. Результати СВ можуть бути подані на вхід 

нечіткої кластеризації для виділення додаткових закономірностей. 

Дослідження автоенкодерів на базі квантових симуляторів 

Штучний інтелект використовує різні типи автоенкодерів для виділення інформаційних харак-

теристик даних, стиснення даних, усунення шумів у даних, виявлення аномалій у розподілах і роз-

пізнавання об'єктів. Наприклад, варіаційні автоенкодери (Variational Autoencoders, VAE) та змага-

льні автоенкодери (Adversarial Autoencoders, AAE) налаштовуються для генеративних завдань, та-

ких як створення зображень або генерування даних часових рядів. 

Варіаційний автоенкодер (Variational Аutoencoders, VAE) [27] – це тип нейронної мережі 

[24], яка використовується для генерації нових даних або стиснення існуючих. VAE ґрунтуються 

на генеративних моделях нейромереж, які вивчають стислі представлення своїх навчальних даних 

як розподіли ймовірностей, які використовуються для створення нових вибіркових даних шляхом 

створення варіацій цих навчених представлень. 

Додавання обробки даних за допомогою нечіткої логіки та кластеризації до програми автоен-

кодера може покращити результати класифікації, зменшити шум [18–21] або виділити основні ха-

рактеристики. Це досягається завдяки здатності нечіткої логіки враховувати нечіткість і невизна-

ченість у даних і передбачає виконання наступних етапів: 

1) використання нечіткої кластеризації для попередньої обробки даних [19] для фільтрації да-

них перед подачею їх в автоенкодер. Кластеризація може зменшити розмірність даних або виділи-

ти основні особливості, які передаються на вхід; 

2) інтеграція вхідного шару автоенкодера передбачає подачу кластеризованих даних як вхід-

них значень. У кожного кластеру можуть бути вагові коефіцієнти, що відображають міру належно-

сті до конкретного кластеру; 

3) після реконструкції даних автоенкодером використовується нечітка логіка для класифікації 

або виявлення закономірностей у результатах. 

Квантові варіаційні автоенкодери 

Квантові варіаційні автоенкодери (Quantum Variational Autoencoders, QVAE) [16, 18–21] є пер-

спективним напрямом у галузі квантового машинного навчання, що поєднує принципи варіаційних 

автоенкодерів (VAE) з квантовими обчисленнями. Ключовими особливостями QVAE є: 
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– використання квантової машини Больцмана (Quantum Boltzmann Machine, QBM) [28] як ла-

тентного генеративного процесу. Це дозволяє використовувати унікальні властивості квантових 

систем для покращення продуктивності моделей. QBM – це статистико-механічна модель, що опи-

сує систему взаємодіючих квантових бітів; 

– навчання на основі максимізації квантової нижньої межі варіаційного наближення логариф-

ма правдоподібності. Для ефективного навчання та оцінки QVAE часто застосовуються методи 

квантового Монте-Карло (Quantum MonteCarlo, QMC) [29], тобто класу алгоритмів, що використо-

вують квантові обчислення для виконання стохастичних симуляцій; 

– застосування у задачах стиснення даних та навчання представлень. QVAE демонструють 

відмінні результати при роботі з великими, складними реальними даними, які важко обробити кла-

сичними моделями. Деякі QVAE представляють собою гібридні моделі, що поєднують класичні та 

квантові компоненти. Вони дозволяють ефективно навчатися на квантових даних, використовуючи 

переваги класичних методів. 

Метрики для порівняння QVAE: 

Довжина квантової схеми. Загальна кількість квантових вентилів. 

Глибина квантової схеми. Максимальна кількість вентилів, які втілюють один обчислюваль-

ний кубіт. 

Час виконання. Час виконання симуляції QVAE. 

Точність. Порівняння вихідних станів з еталонним станом симульованої квантової системи за 

середньоквадратичним відхиленням реконструйованих і тестових даних. 

Приклад застосування квантових варіаційних автоенкодерів для генерації зображень 

Застосування симульованих квантових автоенкодерів для генерації зображень передбачає ви-

конання наступних кроків. 

Крок 1. Аналіз задачі та підготовка даних. Виконується попередня обробка зображень для ви-

користання в моделі QVAE. Для тестового прикладу використаємо набір даних зображень (вибірка 

CIFAR-10 [30]) для навчання та тестування.  

Крок 2. Виконання QVAE. Для втіленням QVAE розроблено квантовий автокодер із викорис-

танням бібліотеки TensorFlow [31] для побудови нейромережі з інтеграцією квантових шарів. 

Крок 3. Навчання та оцінка. Навчимо модель QVAE на наборі даних CIFAR-10 і оцінимо її 

продуктивність на тестових даних. 

Складові компоненти моделі QVAE: 

Включені компоненти підготовки даних: завантаження та попередня обробка набору даних 

CIFAR-10 для навчання та тестування. 

Кодер. Створює шари для кодування вхідних зображень у прихований простір. 

Латентний простір, натхненний квантовою теорією. Використовує варіаційні методи для 

виявлення латентних змінних. 

Декодер. Реконструює зображення з прихованого простору назад до оригінальних розмірів. 

Функція втрат. Визначає двійкову крос-ентропію для втрат від реконструкції та розбіжність 

Кульбака-Лейблера для варіаційних втрат. 

Компіляція моделі. Компілює модель QVAE за допомогою оптимізатора Adam. 

Навчання та оцінка. Адаптує модель QVAE до даних навчання, вказуючи епохи та розмір пар-

тії. Оцінює продуктивність моделі шляхом реконструкції тестових зображень і відображення порі-

внянь. 

На рис. 3 показано результати роботи автоенкодера з використанням квантового симулятора 

для зважування коефіцієнтів нейромережі. 
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РИС. 3. Результат роботи QVAE на бюджетному комп’ютері 

Виконання однакової програми на комп’ютерах з різною продуктивністю створює вибірки з 

різними статистичними параметрами, але візуально еквівалентних, що показує застосовність авто-

енкодерів на базі симуляторів квантових комп’ютерів для параметризації вибірок, призначених для 

тренування нейромереж або машинного навчання. Час виконання програм приблизно 10–15 хви-

лин. 

Чисельні експерименти з моделювання QVAE на базі СВ з нечіткою логікою для бібліотек 

CIFAR-10 та MNIST за допомогою Python-бібліотеки QuTiP потребує приблизно 5 петабайт ОЗУ. 

Використання стандартних підходів до скорочення розмірностей зображень – Principal Component 

Analysis до декількох пікселів дозволяє отримати результат за 4 години обчислень на бюджетному 

комп’ютері, але цей результат містить надто мало інформації для роботи автоенкодера. Тому зроб-

лено подальші експерименти виконані для одномірної вибірки малої розмірності, а саме сигналів 

синусоїдальної форми: частота від 1 до 10 Гц, амплітуда від 0.5 до 1.5, фаза від 0 до 2𝜋, кількість 

точок у кожному сигналі – 1000. На рис. 4–9 подані результати чисельних експериментів із сучас-

ними автоенкодерами та симуляціями квантових автоенкодерів з різними параметрами навчання та 

із застосуванням різних функцій нечіткої належності, сила СВ дорівнює 0.1. 

 

РИС. 4. Результат моделювання реконструкції синусоїди класичним автоенкодером, бібліотека tensorflow keras, 

латентні змінні – 5, епох – 1000, швидкість навчання 0.001,  час виконання – 40 секунд 



В.Ю. КОРОЛЬОВ, М.І. ОГУРЦОВ, О.М. ХОДЗІНСЬКИЙ 

112 ISSN 2707-4501. Кібернетика та комп'ютерні технології. 2025, № 1 

 

РИС. 5. Результат реконструкції синусоїди варіаційним квантовим автоенкодером, сильні вимірювання, кількість 

латентних змінних – 5,  епох – 1000, швидкість навчання 0.001, час виконання – 40 секунд 

 

РИС. 6. Результат реконструкції синусоїди варіаційним квантовим автоенкодером, слабкі вимірювання, кількість 

латентних змінних – 5, епох – 1000, швидкість навчання 0.001, час виконання – 40 секунд 

 

РИС. 7. Результат реконструкції синусоїди варіаційним квантовим автоенкодером, слабкі вимірювання, нечітка 

логіка, кількість латентних змінних – 5,  епох – 1000, швидкість навчання 0.001, час виконання – 40 секунд 
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РИС. 8. Результат реконструкції синусоїди варіаційним квантовим автоенкодером, слабкі вимірювання, нечітка 

логіка, кількість латентних змінних – 10,  епох – 1000, швидкість навчання – 0.005, час виконання – 40 се-

кунд 

 

РИС. 9. Результат реконструкції синусоїди варіаційним квантовим автоенкодером зі згладжуванням вихідних да-

них, слабкі вимірювання, нечітка логіка з гауссівською функцією належності, кількість латентних змінних 

– 10, епох – 1000, швидкість навчання – 0.005, час виконання – 40 секунд 

Результати чисельних експериментів з автоенкодерами показали [32], що адаптація нечіткої 

функції належності відповідно до типу вхідних даних, збільшення кількості латентних змінних та 

підбір швидкості навчання нейромережі дозволяють покращити якість реконструкції вхідного сиг-

налу. 

Висновки. Однією з прогнозованих проблем розвитку ШІ є вичерпування навчальних вибірок 

та потреба у розробці гнучких алгоритмів прийняття рішень для оптимального вирішення склад-

них проблем в умовах невизначеності та неповних даних, котрі дозволятимуть оцінювати варіанти, 

які виходять за межі жорстко визначених рішень. Квантові варіаційні автоенкодери на базі слабких 

вимірювань з нечіткою фільтрацією вхідних даних за своєю апаратно-алгоритмічною побудовою 

потенційно можуть стати інструментом для вирішення частини означених класу проблем і тому є 

перспективним напрямом наукових досліджень. 
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Виконання квантових обчислень з використанням підходу слабких вимірювань є новим на-

прямом розробки алгоритмів, які за способом побудови дозволяють керувати кількістю зчитуваної 

інформації та рівнем похибок квантових комп’ютерних систем для реальних систем з обмеженим 

часом когерентності станів внаслідок дії теплових шумів. 

На сьогоднішній день апаратна реалізація слабких вимірювань для квантових обчислень пере-

буває у стадії лабораторних досліджень та стендових випробувань. 

Науковою спільнотою розроблено фізичні моделі для слабких квантових обчислень та створе-

на низка програмно-алгоритмічного забезпечення для моделювання вимірювань і обчислень на 

класичних і квантових комп’ютерах. Це програмне забезпечення є основою для розробки модифі-

кацій квантових варіаційних нейромереж на базі слабких вимірювань та їх моделювання на гібри-

дних квантово-класичних хмарних сервісах. 

У роботі вперше виконано чисельне моделювання квантового варіаційного автоенкодера на 

базі слабких вимірювань з нечіткою фільтрацією вхідних даних на класичних комп’ютерах бю-

джетного класу та хмарному обчислювальному сервісі Google Colab. Результати показали аналогі-

чний рівень якості роботи розробленого автоенкодера порівняно з класичними способами вико-

нання автоенкодерів. 

Моделювання виконувалось для одномірного сигналу, оскільки для навчальних вибірок для 

тестування нейромереж CIFAR-10 та MNIST симуляція квантових обчислень потребує понад 5 пе-

табайт оперативної пам’яті. Скорочення розмірностей з використанням стандартного алгоритму 

Principal Component Analysis призводить до неприйнятої втрати якості запропонованого автоенко-

дера. Тому моделювання роботи автоенкодера та порівняння якості його роботи виконано для од-

номірного випадку з використанням синусоїдального сигналу, час роботи автоенкодера  склав 

приблизно 40 секунд. 

Комп’ютерне моделювання квантового варіаційного автоенкодера на базі слабких вимірювань 

з нечіткою фільтрацією вхідних даних показало [32], що адаптація нечіткої функції належності 

відповідно до типу вхідних даних, збільшення кількості латентних змінних та підбір швидкості 

навчання нейромережі дозволяють покращити якість реконструкції вхідного сигналу. 
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Квантовий варіаційний автоенкодер на базі слабких вимірювань з нечіткою фільт-
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Вступ. Розвиток квантових обчислень та штучного інтелекту зумовлює необхідність розробки гіб-

ридних квантово-класичних алгоритмів для вирішення складних обчислювальних задач. Актуальність 

досліджень обумовлена потребою у нових підходах до прийняття творчих рішень ШІ в умовах вичерпу-

вання навчальних вибірок. (КВА) на базі слабких вимірювань з нечіткою фільтрацією вхідних даних є 

перспективним напрямом досліджень. 

У статті вперше запропоновано квантово варіаційний автоенкодер (КВА) заснований на слабких 

вимірюваннях, що розширює простір можливих рішень завдяки квантовим ефектам – заплутаності кубі-

тів, суперпозиції станів та телепортації інформації. Принципово важливою модифікацією є впрова-

дження слабких вимірювань, які забезпечують отримання інформації про квантову систему з мінімаль-

ним впливом на її стан. 

Мета роботи. Удосконалення ШІ через моделювання алгоритмів автоенкодера за допомогою слаб-

ких вимірювань та нечіткої логіки. 

Результати. Вперше виконано чисельне моделювання КВА на базі слабких вимірювань з нечіткою 

фільтрацією на класичних комп'ютерах та хмарних сервісах. Якість реконструкції КВА порівняна з кла-

сичними автоенкодерами. Моделювання виконувалось для одномірного сигналу, оскільки для навчаль-

них вибірок CIFAR-10 та MNIST симуляція потребує понад 5 петабайт оперативної пам'яті. Час роботи 

КВА у Google Colab склав приблизно 40 секунд. 

Висновки. Інтеграція механізму нечіткої фільтрації у структуру КВА розширює можливості обро-

бки спотворених та неповних даних. Така модифікація підвищує стійкість моделі до теплового шуму та 

артефактів вхідних даних, покращуючи якість стиснення інформації. Нечітка кластеризація дозволяє си-

стемі ефективно оперувати з неоднозначними ситуаціями в умовах невизначеності. 

Комп'ютерне моделювання показало, що адаптація нечіткої функції належності відповідно до типу 

вхідних даних, збільшення кількості латентних змінних та підбору швидкості навчання нейромережі до-

зволяють покращити якість реконструкції вхідного сигналу. 

Ключові слова: квантові обчислення, нейромережа, варіаційний автоенкодер, нечітка логіка, сла-

бкі вимірювання. 
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Introduction. The development of quantum computing and artificial intelligence necessitates the devel-

opment of hybrid quantum-classical algorithms for solving complex computational problems. The relevance of 

the research is due to the need for new approaches to making creative AI decisions in conditions of exhaustion 

of training samples. (QVA) based on weak measurements with fuzzy filtering of input data is a promising re-

search direction. 

The article first proposes a quantum variational autoencoder (QVA) based on weak measurements, which 

expands the space of possible solutions due to quantum effects – qubit entanglement, superposition of states 

and information teleportation. A fundamentally important modification is the introduction of weak measure-

ments, which provide information about the quantum system with minimal impact on its state. 

The purpose of the article is to improve AI through modeling of autoencoder algorithms using weak 

measurements and fuzzy logic. 

Results. For the first time, numerical simulation of KVA based on weak measurements with fuzzy filter-

ing was performed on classical computers and cloud services. The quality of KVA reconstruction is compara-

ble to classical autoencoders. The simulation was performed for a one-dimensional signal, since for the 

CIFAR-10 and MNIST training samples, the simulation requires more than 5 petabytes of RAM. The KVA 

runtime in Google Colab was approximately 40 seconds. 

Conclusions. The integration of the fuzzy filtering mechanism into the KVA structure expands the capa-

bilities of processing distorted and incomplete data. Such a modification increases the model's resistance to 

thermal noise and input data artifacts, improving the quality of information compression. Fuzzy clustering al-

lows the system to effectively operate with ambiguous situations under conditions of uncertainty. 

Computer simulations have shown that adapting the fuzzy membership function to the type of input data, 

increasing the number of latent variables, and selecting the learning rate of the neural network can improve the 

quality of the reconstruction of the input signal. 

Keywords: quantum computing, neural network, variational autoencoder, fuzzy logic, weak measure-

ments. 
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