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さまざまな量子ビット
超伝導量子ビット

量子化した電気回路

Nakamura et al., Nature 
398, 786 (1999)

イオントラップ

D. Winland 
http://patapsco.nist.gov/
ImageGallery/details.cfm?
imageid=576

キャビティQED

原子(イオン)の内部状
態&振動状態

原子の内部状態&光

S. Haroche
http://en.wikipedia.org/wiki/Serge_Haroche

光量子ビット

中村・蔡先生

量子ドット

J. Carolan et al., Science 349, 711 (2015) T.D. Ladd et al., Nature 464, 45 (2010)

単一光子(空間モード，偏光モード） 半導体量子井戸に捕獲した電子

トポロジカル量子ビット

マヨラナゼロモード
(半導体ナノワイヤ+超伝導)

S. M. Albrecht et al., Nature 531, 206 (2016)
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N量子ビット→ 2Nパターンの重ね合わせ

量子コンピュータの仕組み

| i =
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...
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1

CCCA

次元 (倍精度のメモリ) 
210 = 1024 
220 = 106 
230 = 109 (16Gbyte) 
240 = 1012(16Tbyte) 
250 = 1015(16Pbyte)

量子ビットの数が増えたら….

・指数的に多くのパターンの重ね合わせ 
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量子コンピュータの仕組み
量子ビットの数が増えたら….

In1 In2 Out
0 0 1
0 1 1
1 0 1
1 1 0

NAND演算
In1 In2 Out
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

AND演算

古典の万能素子
=任意の論理回路 
（ブール関数）を構成できる.

古典コンピュータの基本ゲート
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Googleによる量子超越

Google team, Nature 574 505 (2019)
https://www.nature.com/articles/d41586-019-03213-z

•プログラム可能な53量子ビットを動作
させランダム量子回路を実行 

•スパコンを用いてその性能を間接的に
検証 

•実機200秒に対して、スパコンでは1万
年（2.5日 by IBMによる反論） 

• 53個の量子ビット（1つの冷凍機）v.s 
4608ノード(15MW) 

•ランダムなビット列をサンプル            
→役にたつ問題ではないが、量子計算
が実際に速いという最初の実証
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時系列データ処理

入力: n = 1, ..., Tu(n)

出力（教師データ）: ytarget(n)

問題：誤差                          を最小にするようなE(y,ytarget)

非線形関数(フィルター)，f(…)を見つける．

(real time computing)

y(n) = y(u(n),u(n� 1), ...,u(1))f

例）ノイズ除去, 音声・動画認識, 株価予測, ロボット制御 etc
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Recurrent Neural Network

x(n) = f(Winu(n) +Wx(n� 1))

x(n)

u(n)
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 10000  10200  10400  10600  10800  11000

y(n) = Woutx(n)

ノードの時間発展
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y(n) = Woutx(n)

ノードの時間発展

ノード間の重みWを最適化する（誤差逆伝搬法）
→局所解がたくさんある非線形最適化

18



x(n)

u(n)
入力時系列データ

ノード

y(n)

出力時系列データ

Wij

 0
 0.2
 0.4
 0.6
 0.8

 1 Input

 0
 0.1
 0.2
 0.3
 0.4
 0.5
 0.6
 0.7
 0.8
 0.9

 10000  10200  10400  10600  10800  11000

y(n) = Woutx(n)

ノードの時間発展

Echo state network
では、重みは乱数

→ノード数を莫大に増やすこ
とができる 

→大自由度非線形力学系であ
ればレザバーとして利用可能

(Echo state network, Liquid state machine)
H. Jaeger et al., 
Science, 304, 78 
(2004).

http://minds.jacobs-
university.de/herbert

W. Maass et al., 
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フィジカルレザバコンピューティング 
physical reservoir computing

K. Nakajima et al., Front. Comput. Neurosci. 7, 1 (2013). 
K. Nakajima et al., J. R. Soc. Interface 11: 20140437, (2014). 
K. Nakajima et al., Sci. Rep. 5, 10487 (2015).

・Soft robotic arm 
  (タコ足) 

・Neuromorphic atomic switch network 

A.Z. Stieg, Adv. Mater. 24, 286 (2012) 
H.O. Sillin et al., Nanotechnology 24, 384004 (2013). 
E.C. Demis et al., Nanotechnology 26, 204003 (2015).

・Photonic reservoir computing 

H. J. Caulfield, et al., Nature Photon. 4, 261-263 (2010). 
L.  Appeltant et al. Nature Commun. 2, 468 (2011).  
Y. Paquot et al., Sci. Rep. 2, 287 (2012). 
D. Woods, et al. Nature Phys. 8, 257 (2012).  
R. Martinenghi et al., PRL 108, 244101 (2012).  
K. Vandoorne et al., Nature Commun. 5, 3541 (2014). 
and so on….

photonic chip

・NASA’s tensegrity robotics 

http://ti.arc.nasa.gov/tech/asr/intelligent-robotics/tensegrity/superballbot/

https://en.wikipedia.org/wiki/
Tensegrity

K. Caluwaerts et al., J. 
R. Soc. Interface 11 
98, (2014). 
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時間間隔τ

量子リザバコンピューティング
quantum reservoir computing

量子多体系
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“Harnessing Disordered-Ensemble Quantum Dynamics for Machine Learning”, 
 K. Fujii, K. Nakajima, Phys. Rev. Applied 8, 024030 (2017). 
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量子リザバコンピューティング
quantum reservoir computing

QR RNN (echo state network)
状態 
(ノード)

x xi = Tr[Pi⇢](                    )  
粒子数に対して指数的

x

入力
写像が入力値に依存→非線形性 
(テンソル積構造)

状態に加える

時間発展 W
(ユニタリー性 = at the edge of chaos)

W
最大特異値で調整

出力 xx̄i = hZii
各粒子の観測量のアンサンブル期待値

→多項式個

非線形性
tanh

W

tanh

in

out

uk

W (uk)
in

+Winuk

etc
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 1 Input

入力データ

 0
 0.1
 0.2
 0.3
 0.4
 0.5
 0.6
 0.7
 0.8
 0.9

 10000  10200  10400  10600  10800  11000学習 評価

教師データ

線形重みの最適化

wLR := X+ȳ
Moore-Penrose 
擬似逆行列

“Harnessing Disordered-Ensemble Quantum Dynamics for Machine Learning”, 
 K. Fujii, K. Nakajima, Phys. Rev. Applied 8, 024030 (2017). H =

X

hiji

JijZiZj +
X

i

hiXi

ランダム結合，横磁場イジング
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短気記憶容量を評価．
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QR性能評価
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カオス時系列データ予測

non chaotic chaotic

出力を次の入力としてfeedback 
し力学系を埋め込む．

10000ステップ学習
d

dt
z(t) = �

z(t� ⌧)

1 + z(t� ⌧)n
� �z(t)

� = 0.2, � = 0.1, n = 10
Mackey-glass time series

feedback

26



詳しくは 27



その後の発展
提案した当初は、量子系そのものを用いて機械学習をする利点はあまり明確ではなかった.
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その後の発展
提案した当初は、量子系そのものを用いて機械学習をする利点はあまり明確ではなかった.

Ghosh, Sanjib, et al. "Quantum 
reservoir processing." npj Quantum 

Information 5.1 (2019): 1-6.

• Entanglement classification(detection)
• Logarithmic negativity
• von Neumann entropy
• Renyi entropy

OTOCを用いた量子レザバーの特徴づけと時系列データ予測

“Optimizing a quantum 
reservoir computer for time 
series prediction”,  A. 
Kutvonen, K. Fujii, T. Sagawa, 
Sci. Rep. 10, 14687 (2020).
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量子回路学習



“量子版” ムーアの法則?
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11Q@IonQ

53Q@IBM79Q@IonQ

誤り耐性量子コンピュータ
理論的に性能が保障された量子アルゴリズム

による指数関数的な計算の加速

53Q@google (50量子ビット→16PByte)

NISQ
(Noisy Intermediate-Scale Quantum  technology)
小・中規模でノイズを含む量子コンピュータ

3

量子ビット数

年 30



NISQ = Noise Issue is Severe on current 
Quantum computer (ノイズのとの戦い)
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NISQ = Noise Issue is Severe on current 
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D
量子ビット数だけでなく質(忠実度)も重要

(忠実度)^(QD)=全体の忠実度
(0.999)^(50qubit*20depth) = 0.368

アナログエラー
を抑え込む必要あり
(究極的には誤り訂正が必要）
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量子古典ハイブリッド変分アルゴリズム
古典コンピュータ量子コンピュータ

期待値

パラメータの更新

量子にしかできないタスク 古典でもできるタスク
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量子古典ハイブリッド変分アルゴリズム
古典コンピュータ量子コンピュータ

期待値

パラメータの更新

量子にしかできないタスク 古典でもできるタスク

|ψ( ⃗ϕ )⟩ = U( ⃗ϕ ) |0n⟩

パラメータ付き量子回路で
生成した量子状態

min⟨ψ( ⃗ϕ ) |H |ψ( ⃗ϕ )⟩

期待値が最小になるように
パラメータを更新

量子状態そのものを変分試行関数として用いることができる
32



VQE (Variational quantum eigensolver)
“A variational eigenvalue solver on a photonic quantum processor”
Peruzzo, McClean et al, Nature Communication 5:4213 (2014)

H-He+

“Hardware-efficient Quantum Optimizer for Small Molecules and Quantum Magnets”
Kandala, Mezzacapo et al,  Nature 549 242 (2017)

33



量子コンピュータと機械学習

入力データ
特徴量空間で表現

線形に分離できない

高次元の特徴量空間上で線形分離（カーネル法、サポートベクトルマシン）

非線形な写像で高次元の空間へ
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量子回路学習
“Quantum Circuit Learning”, 
K. Mitarai, M. Negoro, M. Kitagawa, and K. Fujii 
Phys. Rev. A 98, 032309 (2018) 

・変分量子回路を用いた教師あり学習
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・量子回路の解析微分による勾配の計算
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量子回路学習
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損失関数
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Advances in Neural Information Processing Systems 29, 4799 (2016)



量子回路の解析的微分：parameter shift rule
∂

∂ϕ
⟨ψ |e−iGϕHeiGϕ |ψ⟩

=
1
2 [⟨ψ |e−iG(ϕ+π/4)HeiG(ϕ+π/4) |ψ⟩ − ⟨ψ |e−iG(ϕ−π/4)HeiG(ϕ−π/4) |ψ⟩)]
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・
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→現在、変分量子アルゴリズムの標準的
なパラメータ更新法に。

TensorFlow Quantum
by Google

PenneyLane
by Xanadu
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量子回路の解析的微分の一般論
∂

∂ϕ
⟨ψ |e−iGϕHeiGϕ |ψ⟩

=
1
2 [⟨ψ |e−iG(ϕ+π/4)HeiG(ϕ+π/4) |ψ⟩ − ⟨ψ |e−iG(ϕ−π/4)HeiG(ϕ−π/4) |ψ⟩)]

G2 = I (Pauli演算子など)

Banchi, Leonardo, and Gavin E. Crooks. "Measuring Analytic Gradients of 
General Quantum Evolution with the Stochastic Parameter Shift Rule.”, 
arXiv:2005.10299
Crooks, Gavin E. "Gradients of parameterized quantum gates using the parameter-shift rule and gate 
decomposition." arXiv:1905.13311 (2019).

→ sを一様ランダムにサンプル
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量子回路学習の実験
教師データ(hardware-efficient dataset)

量子コンピュータ
実機から生成した
データセット

損失関数

回路深さと成功確率

学習結果
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NISQを用いた量子機械学習
"Quantum autoencoders for efficient compression of quantum data." 
Romero, Jonathan, Jonathan P. Olson, and Alan Aspuru-Guzik. 
Quantum Science and Technology 2.4 (2017): 045001. 

"Variational quantum generators: Generative adversarial quantum machine learning for 
continuous distributions."
Romero, Jonathan, and Alan Aspuru-Guzik. 
arXiv preprint arXiv:1901.00848 (2019).

“Variational quantum circuits for deep reinforcement learning."  
Chen, Samuel Yen-Chi, et al. "arXiv preprint arXiv:1907.00397 (2019).

Review "Parameterized quantum circuits as machine learning models." 
Benedetti, Marcello, et al. 
Quantum Science and Technology 4.4 (2019): 043001.

"Quantum kitchen sinks: An algorithm for machine learning on near-term quantum 
computers."  
Wilson, C. M., et al.  arXiv preprint arXiv:1806.08321 (2018).

"Experimental quantum kernel machine learning with nuclear spins in a solid." 
Kusumoto, Takeru, et al. 
arXiv preprint arXiv:1911.12021 (2019).

“Transfer learning in hybrid classical-quantum neural networks." 
Mari, Andrea, et al. "arXiv preprint arXiv:1912.08278 (2019).
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世界最速pythonベースのオープンソースシミュレータ
・google cirqのバックエンドとしても利用可能 
　→cirq-qulacs  ×50~500倍 
・ZAPATA社が提供する orquestra (tequila)のバッ
クエンドとしても利用されている 
・PanneyLaneのバックエンドとしても利用可能 
   →panneylane-qulacs 
・Yao(julia)やQiboなどシミュレータのベンチマークに 

https://medium.com/@yan_95915/development-
of-fast-cpu-and-gpu-based-quantum-computer-

simulator-for-cirq-eaee70fabeb2

https://medium.com/より

https://github.com/aspuru-
guzik-group/tequila

開発ツール：Qulacs
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Qibo arXiv:2009.01845



まとめと今後の課題

42

•2014年以降、量子系の制御技術が飛躍的に向上してきた
→’14 5Q, ’15 9Q, ’17 22Q, ’19 53Q …

•このような複雑に制御された量子ダイナミクスが従来コンピュータで 
シミュレーションが難しい領域まできている

•NISQマシンを用いて、未知の結果を得ることはできていない
　　　　　　　　　→このような複雑な物理系を有意義に活用する方法 

•物理と機械学習の距離、量子情報と機械学習、量子情報と物理の距離が
それぞれ近くなっている 
　　　　　　　　→なにかありそう

　　　　　　　　→究極的に複雑な人工物を物理する

•NISQマシンを用いた量子機械学習：量子レザバー計算、量子回路学習


