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Redes Neurais Quanticas vs. Classicas na
Identificacao de Fragmentos Arqueoldgicos

Bruno Clemente Guingo e Renato Portugal

Resumo— Este estudo comparou cinco redes neu-
rais convolucionais (CNNs: LeNet, AlexNet, VGG19,
GoogLeNet, ResNet) e duas redes neurais quénticas
(QNNSs: 1-qubit para classificagdo binaria e 2-qubits
para multiclasse) na classificagdo de 1.918 imagens de
artefatos arqueolégicos do Projeto de Integragio do Rio
Sao Francisco (PISF), geridas pela Fundagdo Museu
do Homem Americano (FUMDHAM). As imagens in-
cluiam ceramica (546), material litico (529), louca (454)
e vidro (389). Ambos os modelos obtiveram boa preci-
sdo, com leve vantagem das CNNs. Porém, as QNNs
treinaram em segundos e usaram menos pariametros,
destacando seu potencial para eficiéncia computacional
em tarefas de classificagdo de imagens arqueoldgicas.

Palavras-Chave— Artefatos arqueolégicos, vestigios
de arte rupestre, classificacio de imagens arqueoldgi-
cas, rede neural quéantica.

Abstract— This study compared five convolutional
neural networks (CNNs: LeNet, AlexNet, VGG19, Go-
ogLeNet, ResNet) and two quantum neural networks
(QNNSs: 1-qubit for binary classification and 2-qubit
for multiclass classification) in classifying 1,918 archa-
eological artifact images from the Sao Francisco River
Integration Project (PISF), managed by the Founda-
tion Museum of American Man (FUMDHAM). The
image dataset comprised pottery (546), lithic materials
(529), fine faience (454), and glass (389). Both models
achieved good accuracy, with CNNs showing a slight
advantage. However, QNNs trained within seconds and
required fewer parameters, highlighting their potential
for computational efficiency in archaeological image
classification tasks.

Keywords— Archaeological artifacts, rock art re-
mains, rchaeological image classification, quantum neu-
ral network.

I. INTRODUCAO

O patrimonio arqueolégico brasileiro, especialmente
aquele presente no semiarido nordestino, constitui-se em
um acervo de relevancia historica e cientifica incomparavel
para a compreensdo da ocupagao humana e da evolugao
cultural nas Américas. Nesse contexto, destaca-se o Pro-
grama de Arqueologia Preventiva vinculado ao Projeto de
Integragdo do Rio Sao Francisco com as Bacias Hidro-
graficas do Nordeste Setentrional (PISF), um dos maiores
projetos de infraestrutura hidrica do pais, e que durante
as obras foi revelado um vasto acervo de artefatos ao longo
de seus 477 quilémetros. O PISF fez o registro e coleta de
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mais de 243 mil artefatos arqueoldgicos provenientes de
402 sitios e 584 ocorréncias arqueoldgicas, além de gerar
um acervo superior a 106 mil imagens fotograficas. Os
vestigios resgatados incluem materiais liticos, ceramicas,
lougas, fragmentos de vidro e outros achados, todos devi-
damente registrados no Instituto do Patrimonio Histérico
e Artistico Nacional (IPHAN), conforme determinagoes
legais do Decreto-Lei n® 25/1937. A gestao e salvaguarda
desse acervo estao sob a responsabilidade da Fundacgao
Museu do Homem Americano (FUMDHAM) em parceria
com o Instituto Nacional de Arqueologia, Paleontologia
e Ambiente do Semidrido (INAPAS), que realiza identi-
ficacdo, andlise e preservacdo de acordo com protocolos
arqueolégicos e a legislagdo vigente que exigem processos
meticulosos de catalogagao.

Esses materiais, além de sua importancia historica, pos-
suem caracteristicas morfolégicas e fisicas que demandam
andlise minuciosa para correta classificagdo e interpreta-
cao.

Entretanto, a documentacao desses artefatos por meio
de fotografias apresenta desafios metodoldgicos. A obser-
vagdo direta de um fragmento arqueoldgico proporciona
percepcao tridimensional rica em detalhes, gracas a visao
binocular e a variagao de perspectiva obtida com o movi-
mento da cabeca, permitindo captar profundidade, volume
e textura. Em contraste, a fotografia bidimensional congela
uma unica perspectiva, reduzindo a percepcao de relevos e
limitando a interpretacao de caracteristicas cruciais para a
classificacao tipolégica. Essa limitacao afeta especialmente
atributos que dependem de microvariagoes de superficie ou
relagOes espaciais complexas, essenciais para diagndsticos
arqueolégicos precisos.

No cenario contemporaneo, em que a quantidade de
material coletado é vasta e crescente, torna-se imperativo
desenvolver métodos automaticos e eficientes para a cate-
gorizagdo desses artefatos. As Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs), por exemplo, destacam-se pela capacidade de
extrair e aprender automaticamente caracteristicas visuais
a partir de imagens, aplicando camadas de convolugao,
pooling e conexdes totalmente conectadas que permitem
a identificacio de padrdes hierdrquicos e texturas [1].
Contudo, conjuntos de dados ruidosos, com degradacao
e variacdo de técnicas de confeccao dos artefatos, podem
comprometer o desempenho das CNNs.

Como alternativa emergente, as Redes Neurais Quan-
ticas (QNNs) exploram principios da mecénica quantica
como superposicao e emaranhamento para processar infor-
magoes de forma paralela e mais eficiente, representando
dados por meio de qubits.
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Dessa forma, a comparagdo entre CNNs e QNNs na
classificacdo de imagens arqueolégicas representa uma
fronteira interdisciplinar que une arqueologia, ciéncia da
computacdo e computacao quantica.

O trabalho de identificagdo e classificacdo de artefatos
arqueolégicos realizado manualmente por especialistas é
notoriamente trabalhoso e demorado, demandando horas
de andlise minuciosa para cada peca. Nesse contexto, um
sistema automatizado representa um avango significativo,
oferecendo um ganho expressivo no parametro tempo de
identificagao.

II. MODELOS NEURAIS
A. Redes Neurais Cldssicas

Os modelos escolhidos para este estudo foram sele-
cionados com base na revisdo da literatura feita pelos
autores, sendo eles: LeNet [2], AlexNet [3], VGG19 [4],
GoogLeNet [5] e ResNet [6]. Todos os modelos escolhidos
foram treinados diversas vezes com os mesmos valores
de parametros (ntimero de epochs = 100, tamanho do
lote = 32, tx de aprendizado = 0,001) num notebook
x86/64, CPU i5-8265U de 1,60GHz x8, 8GB DDRA4 e
Ubuntu 22.04.4. (equipamento usado também nos modelos
quanticos).

B. Rede Neural Quantica - Qubit Unico

A Rede Neural Quéntica de Qubit Unico [7] é um
modelo neural quéantico projetado para lidar com tarefas
de aprendizado de maquina quéntico, como regressao e
classificagdo binaria no contexto de aprendizado supervi-
sionado. A rede, em sua forma reduzida, consiste em uma
sequéncia simplificada de neurdnios de tnico qubit, cada
um representado por uma porta de rotagdo R, (6y), onde

cosfl, —sinf ]

cos 0y,

By (20e) = [ sin 0,

para k = 1,2,...,K. Aqui, K denota o nimero de
neuroénios e representa a profundidade da rede. A entrada
do circuito ¢ inicializada no estado fundamental |0), e a
saida é obtida por meio de uma medi¢do na base compu-
tacional. Os angulos 6 sao fungoes dos dados de entrada,
permitindo que a rede se adapte dinamicamente aos dados.
Essa adaptabilidade é essencial para a eficacia da rede em
diversas tarefas de aprendizado de maquina. Ao aumentar
o nimero de neurdnios, o modelo adquire graus adicionais
de liberdade, permitindo que ele aprenda e represente
padroes mais complexos durante o treinamento.

Fig. 1: Circuito da rede com 1 qubit para classificacao
binaria. Fonte: [7]

10) — R, (26) Saida

A rede de um qubit é descrita pelo circuito na Fig. 1,
com o estado de saida dado por

|t)) = cosf|0) +sind |1).

As probabilidades de classificacao sdo:

(Classe 0),
(Classe 1).

po = cos> 0

p1 = sin? 0

A entrada do modelo é determinada por uma funcao
efetiva 0 (Z), que combina os dados de entrada de maneira
inspirada na expansdo em série de Taylor. Essa funcao é
expressa como

(%) = wo + W 'f-l-lﬁQ'(fOf)-l-“--l-wK'fOK,
onde 7°K denota o produto de Hadamard (o) aplicado K
vezes. Os pesos w; (para j = 1,...,K) sdo pardmetros
treindveis, K representa o grau maximo dos termos, e Z €
RP é um vetor de caracteristicas com p dimensoes.

A versdo reduzida da rede emprega um método de
treinamento aprimorado para tarefas de classificacdo biné-
ria, denominado Método dos Minimos Quadrados Lineares
Baseado em Polinémios. Esse algoritmo melhora a flexibi-
lidade ao incorporar poténcias sucessivas dos elementos do
conjunto de dados no processo de treinamento. A fungio
que mapeia os dados de entrada para o angulo de rotagao
0(Z) é definida como

K
cos (%) = o (wo + Zlﬁk 'f°k> ) (1)
k=1

que representa o valor alvo da entrada T, onde o é a
funcdo sigmoide. O coeficiente wy e os elementos de Wy
sao determinados utilizando o método de regressao linear
por minimos quadrados, formulado como

W= (xXT)*XY, (2)
onde W é o vetor de coeficientes

wo

- w1
W = ,

e Y é o vetor de rétulos

Y=o ) o () o ()]

A matriz X é construida a partir das entradas do conjunto
de dados da seguinte formas:

1 1 1
G Zo!
X = . . )
—oK —oK ZoK
Ty Lo Ty

onde X7 representa a transposta de X, e (XXT)* denota
a pseudo-inversa de Moore-Penrose de X X 7. Esse método
permite o calculo eficiente dos valores 6timos dos pesos em
uma Unica etapa, acelerando significativamente o processo
de treinamento. A determinacdo da classe correta é feita
como descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Atribuicao de classes para QNN com 1 qubit

1: Entrada: Conjunto de treinamento {(Z;,y:)}i1, com y; €
{0,1}

Saida: Parametro 6(Z) treinado

Converter rétulos para valores continuos: y; = o~ *(y;)
Construir matriz de caracteristicas X conforme Eq. (2)
Calcular vetor de pesos W = (XXT)* XY

Definir funcao angulo: 6(%) = o (wo + Zle Wy, - T°F
Aplicar fator de escala para polarizar saidas (§ ~ 0 ou 6 ~
™/2)

8: return Funcdo 6(Z) treinada

C. Rede Neural Quantica - Dois Qubits

A rede neural quéntica de dois qubits estende o modelo
de um tnico qubit para permitir a classificagdo multiclasse,
aproveitando os quatro possiveis resultados da medigao
de dois qubits na base computacional: |00), |01), |10) e
|11). Este modelo é projetado para tarefas de classificagdo
com quatro classes, onde cada resultado de medigao corres-
ponde a uma das classes. Ao incorporar um qubit adicional,
a rede aumenta seu poder expressivo, permitindo capturar
padrées mais complexos nos dados.

A rede de dois qubits emprega portas de rotacio parame-
trizadas para construir um circuito quantico que codifica
dinamicamente as caracteristicas de entrada. As proba-
bilidades de saida, derivadas da medicdo dos dois qubits
na base computacional, sio mapeadas para as respectivas
classes, proporcionando uma interpretagao probabilistica
do processo de classificacdo. Essa abordagem garante a
compatibilidade da rede com dispositivos quanticos de
curto prazo, ao mesmo tempo que lida de forma eficaz
com os desafios da classificagdo multiclasse.

0) — Ry (261) A=
0) ——————— Ry (262) |— R, (265)

Fig. 2: Circuito da rede com 2 qubits para classificagdo em
4 classes. Fonte: [8]

A rede é descrita pelo circuito na Fig. 2, com o estado
de saida dado por

[t)) = cos 07 cos b3 [00) + cos Oy sin 65 |01)
+ sin 0 cos 63 |10) + sin 0y sin 63 |11) .

A probabilidade da rede retornar a primeira classe
é cos? 0 cos® 6y, da segunda classe é cos?@;sin®6,y, da
terceira classe é sin®#cos?fy, e da quarta classe é
Sin2 91 sin2 92.

O método de treinamento para o caso de dois qubits é
um processo iterativo empregado até que a classe correta
seja determinada. Foi adotado o mesmo ansatz (1), usado
no caso de um qubit tnico, para cada angulo 6 (%), 62(Z) e
05(). O vetor de pesos W usado nesse ansatz ¢ calculado
utilizando a Eq. (2). Esse ansatz garante que, quando 6, (%)
estd préximo de 0, o resultado corresponde & Classe 1 ou
2, e quando estd préximo de 7/2, o resultado corresponde

a Classe 3 ou 4. Aplicando o mesmo ansatz a 03(Z) e 05(%),
a rede identifica a classe correta para uma dada entrada
Z. Por exemplo, para a Classe 3, 61(Z) = 0 e 05(%) =~ 7/2.

A classe associada a uma entrada ¥ é determinada
pela medida do estado quantico final da rede na base
computacional. Para o circuito de dois qubits mostrado na
Fig. 2, h4 quatro possiveis saidas: |00), |01), |10) e |11),
cada uma correspondendo a uma classe distinta. O estado
de saida da rede é dado por

[1(Z)) = cos b1 (&) cos O2(Z) |00) + cos 0 (Z) sin 62 (%) |01) +
sin 01 (Z) cos 03(Z) |10) + sin 0 (Z) sin O3(Z) |11) .

As probabilidades associadas a cada classe sdo, portanto:

Poo = cos? 0y cos? 0,
po1 = cos? 6 sin? 6,
p1o = sin® 0, cos? 03,

p11 = sin® 6 sin? 63.

O processo de determinacdo da classe é estruturado de
forma hierdrquica sobre os angulos 0y, 65 e 63, cada um
aprendido por meio de um procedimento supervisionado.
Primeiramente, a rede utiliza 6, para separar os dados em
dois supergrupos: um onde o primeiro qubit deve resultar
em |0) (Classes 1 e 2) e outro onde ele deve resultar em |1)
(Classes 3 e 4). Isso é realizado convertendo os rétulos em
valores bindrios: y, = —1 se o rétulo pertencer as Classes
3 ou 4, e yi = 41 caso contrario. Utiliza-se o mesmo
ansatz (1) do modelo de um qubit para parametrizar 6, (%),
e 08 pesos sdo obtidos por regressao linear conforme a
Eq. (2). Um fator de escala grande garante que 6; se
aproxime de 0 ou 7/2, concentrando a probabilidade em
um dos pares de classes.

Uma vez determinado 6y, os adngulos 62 e 03 sdo trei-
nados para distinguir entre as classes dentro de cada
supergrupo. Para amostras em que (%) = 0, o dngulo 6,
diferencia entre as Classes 1 (|00)) e 2 (|01)); para 01 (Z) ~
/2, o angulo 03 diferencia entre as Classes 3 (]10)) e 4
(|11)). Cada angulo ¢ treinado independentemente com as
amostras do subconjunto correspondente.

Esse procedimento se generaliza naturalmente para re-
des com n qubits. Nesse caso, existem 2™ possiveis resul-
tados de medida, correspondendo a 2" classes. O treina-
mento hierdrquico é estendido de forma recursiva: cada
qubit é responséavel por dividir um subconjunto restante
de classes em dois, utilizando um classificador binario
controlado por um parametro 6x(Z). Em cada nivel k da
arvore de decisdo (com 1 < k < 2™ — 1), um parametro
0. é treinado apenas com os dados que chegaram até esse
nivel, permitindo o refinamento progressivo da predi¢ao da
classe final.

Esse processo de determinacdo de classe se generaliza
naturalmente para redes com n qubits, nas quais existem
2™ possiveis saidas correspondentes a 2™ classes. A deter-
minacao da classe correta é feita de forma hierarquica por
meio de classificagbes bindrias sucessivas, como descrito no
Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Atribuigdo hierarquica de classes para QNN
com 2 qubits

1: Entrada: Conjunto de treinamento {(Z;,y;)}ie,, com y; €

{07 17 2’ 3}
2: Saida: Parametros 61(%), 02(%), 03(Z) treinados hierarqui-
camente
3: Inicializar: D < {(mz,yl)}-:
4: Inicializar: C < {0, 1,2, 3} (Classes |00),|01),|10),|11))
5. for k=1 to 3 do
6: Determinar subconjunto Cr C C associado a 0:
7: - Para k = 1: C; = {2,3} (Classes com primeiro qubit
em |1))
8: - Para k = 2: C; = {1} (Classe |01) no ramo 6; ~ 0)
9: - Para k = 3: Cs = {3} (Classe |11) no ramo 6, ~ m/2)
10:  Atribuir rétulos binarios:
11: yi = —1se y; € Cx, e +1 caso contrério

12:  Treinar 0 (Z) usando ansatz (1) e Eq. (2)

13:  Aplicar fator de escala para forgar 0 ~ 0 ou 6 ~ /2
14: if k=1 then

15: Dividir D em:

16: Do = {(Zs,v:)|01(&;) ~ 0} (Classes 0 e 1)
17: D1 = {(Z,y:)]|01(&;) = w/2} (Classes 2 e 3)
18: end if

19:  Atualizar D para o subconjunto relevante:

20: - Para k = 2: usar Do

21: - Para k = 3: usar D,

22:  Remover de C as classes ja discriminadas por 6
23: end for

24: return Parametros treinados 61,02, 03

III. CoNJunTO DE DADOS DE IMAGENS

O conjunto de dados da colecdo PISF contém mais
de trinta mil imagens de diversas classes de artefatos
arqueolégicos. Entretanto, para este estudo, trabalhou-se
com um subconjunto de 1.918 imagens, categorizadas nas
quatro classes com maior representatividade amostral: ce-
ramica (546 imagens), material litico (529 imagens), louga
(454 imagens) e vidro (389 imagens). Todas as imagens
estdo em formato .jpg e tém as seguintes resolugoes: 1.517
imagens em 4608 x 3546 pixels, 229 imagens em 4288 %2848
pixels, 156 imagens com 4000x3000 pixels e 16 imagens
com 4896 x 3672 pixels.

A. Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento das imagens do conjunto de dados
iniciou-se com o redimensionamento para 256 x256 pixels,
visando padronizar as entradas e reduzir o custo compu-
tacional. Posteriormente, diversas técnicas de extragdo de
caracteristicas foram aplicadas as técnicas de Momentos
Invariantes de HU [9], Wavelets [10], Transformada Dis-
creta de Cosseno (DCT) nos canais RGB [11] e Zig-Zag
[12] para servir de entrada as redes neurais quanticas,
enquanto as redes neurais cléssicas utilizaram diretamente
as imagens originais como entrada.

IV. RESULTADOS
A. Redes Neurais Cldssicas

A tabela I aprensenta os melhores valores em acuracia,
tempo de treinamento e nimero de camadas atingidos em
cada modelo de CNNs que foi implementada.

TABELA I: Resultados de diferentes arquiteturas de CNN

Modelo Acuricia (%) Tempo Camadas
LeNet 76.30 1h46m 10
AlexNet 28.38 1h 14
VGG19 89.12 1h48m 23
GoogLeNet 87.76 2h25m 315
ResNet 23.69 2h55m 179

Nota: Tempos de treinamento para o mesmo hardware e dataset.

B. Rede Neural Quéntica - Qubit Unico

Para avaliar o desempenho do modelo, varias métricas
foram utilizadas, incluindo acurdcia, precisao, sensibili-
dade, especificidade e Fl-score. Os resultados foram ob-
tidos para K = 1, K = 2 e K = 3, onde K representa
o nimero de neurdnios. Cada iteracdo de treinamento foi
conduzida entre diferentes classes de artefatos (material
litico, ceramica, louga e vidro), resultando em seis tarefas
de classificacao distintas, todas avaliadas com validagao
cruzada de 10 folds. A tabela II apresenta os resultados
obtidos.

TABELA II: Resultados de classificacdo para qubit tinico
com diferentes valores de K

K=1 K=2 K=3

Classificagao

Acuracia Vetor Acuricia Vetor Acurdcia Vetor

le?2 0.744(31) 60 0.790(22) 50 0.747(33) 75
le3 0.812(43) 75 0.826(47) 65 0.741(43) 4
led 0.855(25) 50 0.842(38) 50 0.788(47) 60
2e3 0.788(43) 50 0.784(35) 40 0.745(47) 50
2e4 0.887(19) 60 0.882(34) 50 0.873(24) 5
3ed 0.880(25) 100 0.894(19) 75 0.858(29) 30

Nota: Valores entre parénteses representam incerteza (x0.001). Cédigos:
1=Vidro, 2=Ceramica, 3=Material Litico, 4=Louga.

C. Rede Neural Quantica - Dois Qubits

Para o estudo com o modelo de rede neural quintica de
dois qubits, o mesmo conjunto de imagens foi utilizado e
a rede passa a operar em multiclasses, ou seja, efetua a
classificacdo das quatro classes de imagens. A Tabela III
apresenta os resultados obtidos utilizando os trés valores
de K (1, 2 e 3) para a classificagdo das quatro classes.

TABELA III: Resultados de classificagdo para dois qubits
com diferentes valores de K

K=1 K=2 K=3
Vetor

Acuracia Vetor Acuracia Vetor Acuricia Vetor

5 0.438(40) 5 0.677(25) 5 0.541(38) 5

10 0.469(38) 10 0.693(22) 1 0.562(28) 1

20 0.510(35) 20 0.714(20) 2 0.591(33) 2

30 0.543(35) 30 0.750(18) 30 0.621(34) 3

40 0.553(26) 33 0.786(15) 4 0.619(40) 4

50 0.581(28) 35 0.750(18) 5 0.625(34) 5

60 0.588(36) 40  0.745(19) 60 0.624(25) 6

75 0.608(26) 50  0.740(20) 6 0.624(25) 7
100 0.625(40) 60 0.719(22) 100 0.626(35) 100
200 0.627(30) 75 0.703(23)200  0.629(25) 200

Nota: Valores entre parénteses representam incerteza (x0.001).
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D. Tempo de Treinamento - QNNs

Foram feitos diversos testes para véarios tamanhos de
vetor e para os trés valores de K. O tempo de treinamento
estéd apresentado na tabela IV.

TABELA IV: Tempos de processamento para diferentes
valores de K

Vetor K=1 (s) K=2 (s) K=3 (s)

5 0.6 0.6 0.6
10 0.6 0.6 0.6
20 1.2 0.6 1.2
30 1.2 1.2 2.4
40 1.2 1.8 4.2
50 1.8 3.0 4.8
60 1.8 3.6 4.8
65 1.8 4.2 4.8
75 2.4 4.2 5.4

Nota: Tempos médios de processamento em segundos.

V. ANALISE DOS RESULTADOS - COMPARACAO

As CNNs demonstraram seu reconhecido desempenho
em tarefas de visdo computacional, com a VGG19 alcan-
cando 89,12% de acuracia apds 1 hora e 48 minutos de
treinamento, utilizando sua arquitetura de 23 camadas.
Este resultado nao apenas corrobora estudos anteriores
como apresentado em [13] e em [14], que reportaram acu-
racias entre 83,32% e 87,94% com arquiteturas similares,
mas também reforca a maturidade desses modelos para
aplicagoes em andlise de artefatos culturais.

Em contraste, a implementacao quantica obteve 78,6%
de acuracia com K = 2, utilizando vetores de dimen-
sionalidade reduzida. A diferenca de aproximadamente
10 pontos percentuais em relacdo a VGG19 é compen-
sada por caracteristicas intrinsecas ao paradigma quantico:
processamento paralelo probabilistico, menor demanda
por parametros treindveis e potencial escalabilidade para
problemas de alta dimensionalidade. A analise temporal
revela outro aspecto relevante: o treinamento da VGG19
demandou cerca de 1h48m, enquanto o modelo quéntico,
embora com acuracia inferior, mostrou tempo de poucos
segundos para vetores de pequena dimensao.

Embora essas redes operem de maneira diferente, a
rede convolucional, tradicionalmente usada para andlise
de imagens, extrai caracteristicas espaciais hierarquicas
por meio de camadas convolucionais e depende de um
grande nimero de parametros. Em contraste, a rede quéan-
tica, aproveitando os principios da computacdo quantica,
processa entradas de forma probabilistica e em paralelo,
com um numero significativamente menor de pardmetros.
Apesar da diferenca na acurécia, a rede quantica se destaca
por sua eficiéncia computacional.

VI. CONCLUSOES

Os resultados mostraram que, embora as CNNs tenham
alcangado uma acurdcia ligeiramente superior (89,12%

contra 78,6% das QNNs), os modelos quanticos apresen-
taram vantagens significativas em velocidade de treina-
mento (segundos versus horas) e eficiéncia computacional,
demandando menos parametros.

Uma contribuicdo do estudo foi o desenvolvimento de
uma arquitetura quantica de dois qubits, otimizada para
classificagdo multiclasse (vidro, cerdmica, louga e material
litico), que se mostrou escaldvel e eficaz.

Apesar disso, desafios persistem, como a diferenca de
acuracia em relagdo as CNNs, sugerindo a necessidade de
melhorias em codificagdo de dados, expansdo do ntmero
de qubits e abordagens hibridas.

O estudo reforca o potencial sustentavel das QNNs,
dado seu menor consumo energético, tornando-as uma
alternativa vidvel para projetos com grandes volumes de
dados e recursos limitados. Com o avango do hardware
quantico e otimizagdes em circuitos parametrizados, as
QNNs podem se consolidar como uma ferramenta valiosa
para identificacao de imagens de fragmentos em arqueolo-
gia e areas afins.
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