
量子アルゴリズム研究開発の取り組み ～流体計算・生成AI～

Research and development efforts towards quantum algorithm ~ Fluid calculation・Generative AI~

Quemixは、誤り耐性量子コンピュータ（FTQC）向けの量子アルゴリズム研究開発とケーススタディに積極的に取り組んでいます。
Quemix is actively engaged in quantum algorithm research and development and case studies for Fault Tolerant Quantum Computers (FTQC).

大規模数値シミュレーションは、膨大な計算リソースを所要するため、極めて困難な問題

だと認識されております。Quemixは、弊社独自開発の確率的虚時間発展法(PITE)を

用いて、流体シミュレーションを効率的に実行する量子回路の構成に取り組んでいます。

その第一歩として、流体計算の根幹となる移流拡散方程式に対して、線型な場合にグ

リッド数に関する量子優位性を示しております。時間ステップごとに状態ベクトルの読み

出し及びエンコーディングができれば、古典・量子ハイブリッドアルゴリズムで非線型反

応拡散系(チューリング・パターン)及び流体力学方程式(大規模流体計算)を効率良く解

くことが期待されるため、今後、弊社がこの課題にチャレンジし、更なる研究開発を進め

ていきます。

Large-scale numerical simulation is an extremely difficult and incredibly expensive problem, which needs 

a huge amount of computational resources.  Using our proprietary approach of probabilistic imaginary-

time evolution (PITE), we are engaged in the construction of the quantum circuit, which gives an efficient 

execution for simulating fluid dynamics. As a first step, we show the quantum advantage regarding the grid 

parameter for the linear advection-diffusion equation, involved in computational fluid dynamics (CFD). 

The classical-quantum hybrid algorithms for efficiently solving the nonlinear reaction-diffusion system 

(Turing pattern) and fluid dynamics equations (large-scale CFD)  are highly anticipated, provided that the 

quantum state readout and encoding can be done in each time step. As a prospect, we aim at further 

research and development on the related topics. 

PITEによる流体シミュレーション Simulation of fluid dynamics using PITE®

チャネルアテンションを利用した量子拡散モデル

Quemix は、次世代の生成 AIのエンジンとして、量子ニューラルネットワーク (QNN)を

使用した拡散モデルの可能性を検討しています。その一歩として、MNIST データセットか

らの画像ノイズ除去において、特に当社の新しいチャネルアテンションメカニズムで強化さ

れた QNN の可能性を検討しました。結果は、ユニタリ操作と非ユニタリ操作の両方を可

能にするこのアテンションを導入したQNNが、画像ノイズ除去タスクに有望であることを

示しています。当社は、このアプローチを活用して、古典機械学習タスクと量子機械学習タ

スクの両方の用途への検討を行っています。

Quemix is exploring the use of quantum neural networks (QNN) as a diffusion model to power future 

generative AI. As a first step, we've demonstrated the potential of QNN, particularly those enhanced with 

our novel channel attention mechanism, to denoise images from the MNIST dataset. Our results show that 

this attention mechanism, which allows for both unitary and non-unitary operations, is promising for 

image denoising tasks. We are exploring the use of this approach for both classical and quantum machine 

learning tasks.

Quantum Diffusion Model Utilizing Channel Attention


