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\maketitle
Предлагается метод восстановления неизвестного временно-зависимого гамильтониана двухуровневой квантовой системы на основе нейросетевой модели класса Neural ODE. Входными данными служат временные ряды средних значений операторов Паули $\langle \sigma_i \rangle (t)$.
Гамильтониан записывается в виде
\[
H(t) = a_0(t)I + a_x(t)\sigma_x + a_y(t)\sigma_y + a_z(t)\sigma_z,
\]
где коэффициенты $a_\mu(t)$ параметризуются нейросетью. Предсказанные значения наблюдаемых получаются интегрированием уравнения Шрёдингера
\[
i\frac{d}{dt}|\psi(t)\rangle=H(t)|\psi(t)\rangle.
\]
Оптимизация параметров сети осуществляется минимизацией функционала
\[
\mathcal L=\frac{1}{N}\sum_{k,i}\left(\langle\sigma_i\rangle_k^{\mathrm{true}}-
\langle\sigma_i\rangle_k^{\mathrm{pred}}\right)^2,
\]
с использованием автоматического дифференцирования и adjoint-метода~[1].
Динамика имеет вид
\[
\dot{\mathbf r}(t)=2\,\mathbf a(t)\times\mathbf r(t),
\]
что выявляет структурную особенность задачи: из одной траектории $\mathbf r(t)$ однозначно восстанавливается только ортогональная компонента $\mathbf a_\perp(t)$, тогда как параллельная составляющая $\alpha(t)\mathbf r(t)$ не влияет на динамику. Для устранения неоднозначности используются несколько независимых начальных состояний. В этом случае задача сводится к решению линейной системы $M\mathbf a=\mathbf b$, где условие $\det M\neq 0$ обеспечивает идентифицируемость коэффициентов~[2].
Численные эксперименты для спина $1/2$ во внешнем осциллирующем поле демонстрируют малую среднеквадратичную ошибку восстановления коэффициентов и устойчивость к шуму. В отличие от стандартной квантовой томографии~[3], предложенный подход работает в непрерывном времени и не требует реконструкции матрицы плотности на каждом шаге.
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