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二値化ニューラルネットワークを用いた量子誤り訂正の検討

水野 太資1 上野 洋典2 近藤 正章2,3

概要：量子コンピュータの誤り訂正符号として Surface codeが知られており，その復号をニューラルネッ
トワークで行う手法が提案されている．また，超伝導素子による量子コンピュータの誤り訂正は高速・低
消費電力でなされる必要がある．本稿ではニューラルネットワークによる Surface codeの復号を高速・低
消費電力化するために，二値化ニューラルネットワーク（BNN）を用いる手法について検討する．Surface

codeのシンドロームを入力してエラー訂正に必要な操作を出力する BNNを構築し学習することで，BNN

による Surface codeの復号器を構成した．数値シミュレーションにより物理エラー率に対する論理エラー
率を評価し，その復号器が復号手法として有効であることを確認した．

1. はじめに
ポストムーア時代の新たな計算機として，量子コンピュー

タが注目されている．量子コンピュータとは，量子状態
|0⟩と量子状態 |1⟩の確率的な重ね合わせで表現される「量
子ビット」により情報を表現し，量子ビットの量子状態を
操作することで計算を実行するコンピュータである．量子
ビットの物理的な実現方法は光子 [1]，量子ドット [2]，超伝
導素子 [3]，シリコン量子ビット [4]など様々である．中で
も有望な実装法式の一つと考えられているのが超伝導素子
によるものであり，2019年には Googleの研究チームが超
伝導量子ビットを用いた量子コンピュータの量子超越性，
つまり古典コンピュータでは莫大な実行時間がかかり現実
的に解くことが不可能な特定の問題が，量子コンピュータ
により現実的な実行時間で解けることが示されたと報告し
た [5]．本稿は超伝導量子ビットからなる量子コンピュー
タを対象にしている．
量子コンピュータの実現には様々な障壁があるが，その

うちの大きな一つに量子ビットの高いエラー率が挙げら
れる．エラー訂正機能を持つ量子コンピュータを誤り耐
性量子計算機あるいは FTQC（Fault Tolerant Quantum

Computer）と呼び，一般的には複数の物理量子ビットを
組み合わせて 1つの論理量子ビットを表すことで，物理量
子ビットに発生するエラーを検出・訂正する．この際の論
理ビットの構築には量子誤り訂正符号が用いられ，量子誤
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り訂正符号の復号プロセスは古典コンピュータにより実行
できることが知られている．つまり，古典コンピュータを
量子コンピュータのアシストとして用いることで，量子コ
ンピュータに発生するエラーを訂正・検知することができ
る．本稿ではこのエラー訂正を行う古典コンピュータを復
号器，あるいはデコーダと呼ぶ．
超伝導量子ビットは超伝導現象を利用しているため，

20mK程度の極低温環境でのみ動作するという物理的な制
約がある．そのため，超伝導量子コンピュータは希釈冷凍
機の中で動作させるのが一般的である．量子ビットが極低
温環境で動作するのに対し，デコーダは一般的に室温環境
で動作させるため，量子ビットとデコーダを繋ぐ異なる温
度環境間の配線数の多さがボトルネックとなり，量子コン
ピュータのスケーラビリティが制限されてしまうという課
題がある．
このボトルネックを解消する方法の 1つとして，デコー

ダを極低温環境で動作させることが考えられる．しかし，
極低温を保つために希釈冷凍機内で許容される消費電力に
は厳しい制約があり，デコーダの消費電力が制約以上であ
るとデコーダの発熱により極低温環境が破壊されてしま
い，量子コンピュータが正常に動作しなくなってしまう．
現在の希釈冷凍機において，量子ビットの動作する 20mK

程度の層では 10～100µW程度，その 1つ上の 4K程度の
層では 1W程度の消費電力しか許容されない [6]．半導体
を低温環境で動作させる CryoCMOS技術もあるが，それ
でも消費電力は 20mKおよび 4K層の許容消費電力に比べ
ると大きい [7], [8]．また，1回の復号プロセスにかかる時
間が長くなると，その間に量子ビットにより多くのエラー
が発生してしまい，結果としてエラー訂正に失敗する可能
性も高くなる．そこで，スケーラブルな誤り耐性量子コン
ピュータシステムの実現には，高速かつ超低消費電力な量
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子誤り訂正符号向けのデコーダが必要となる．
本稿では，スケーラブルな量子コンピュータシステムの

実現に向け，量子誤り訂正符号の復号を高速かつ低電力に
行うために，二値化ニューラルネットワークを用いたエ
ラー訂正手法について検討する．従来から，量子誤り訂正
符号において，その復号を畳み込みニューラルネットワー
ク (CNN) で行えることが知られており [9]，本稿ではそれ
を二値化ニューラルネットワークで実装することを考える．
量子誤り訂正評価用のミュレータを用い，二値化ニューラ
ルネットワークによるデコーダの量子誤り訂正性能，およ
び計算量を評価する．

2. 量子誤り訂正の理論的背景と関連研究
2.1 量子ゲート方式の量子コンピュータの原理
量子コンピュータとは，量子ビットによって情報が表現

されるコンピュータである．量子ビットは測定するとある
確率で量子状態 |0⟩を，またある確率で量子状態 |1⟩が観測
される量子状態をとることができ，|Ψ⟩ = α |0⟩ + β |1⟩の
ように表現される．ここで α, βは複素数で α2 + β2 = 1で
あり，|Ψ⟩は確率 α2 で量子状態 |0⟩を，確率 β2 で量子状
態 |1⟩をとる．α, β の値が 0あるいは 1しか取らない場合
が古典ビットに相当するため，量子ビットの表現力は古典
ビットを大きく上回る．
量子ゲート方式をとる量子コンピュータでの計算は，量

子ビットの状態 (α, β)を量子ゲートを用いて操作すること
で実行される．1量子ビットに対する量子ゲート操作は 2

× 2複素行列で表すことができ，規格化条件からユニタリ
演算である必要がある．この量子ゲート中で基本的なもの
はパウリゲートと呼ばれ，量子状態を変化させない Iゲー
ト，ビット反転させる Xゲート，位相反転させる Zゲー
ト，ビットと位相を反転させる Yゲートがある．Iは単位
行列であり，X,Y,Zはそれぞれ

X =

(
0 1

1 0

)
Z =

(
1 0

0 −1

)
Y =

(
0 −i

i 0

)

である．

2.2 量子コンピュータにおけるエラー
量子ビットはノイズに弱く，その量子状態 |Ψ⟩は非常に

短い時間で崩壊し量子状態 |0⟩になる [10], [11]．量子コン
ピュータでは，量子ビットにどのようなエラーが発生して
も，射影測定により重ね合わせ状態を壊すと，結果として
ビット反転エラー，位相反転エラー，またはその両方に帰
着できる．これらは，パウリゲート X,Z,Yで量子状態を
操作した結果と同じであるため，それぞれ Xエラー，Zエ
ラー，Yエラーと呼ばれる．
量子誤り訂正アルゴリズムを検討・評価する上で，量子

ビットに発生するエラーを忠実に再現しようとすると，量
子状態の直接的なシミュレーションが必要となり，必要な

計算量やメモリ量が膨大となる．そのため，エラーを検討
する際には単純なエラーモデルを仮定することが多い．エ
ラーモデルの代表例には，ビット反転と位相反転が独立に
起きる，つまり Yエラーを考慮せず Xエラーと Zエラー
だけが発生するという Capacityモデルと，ビット反転と
位相反転に相関がある，つまり X，Y，Zエラーがそれぞ
れ発生するというDepolarizeモデルの 2つがある．本稿で
は後述する理由からDepolarizeモデルを用いてエラー訂正
手法の検討とその性能評価を行う．

2.3 量子誤り訂正
量子ビットにおける誤り訂正の基本は古典コンピュータ

と同じく冗長化であり，同じ情報を複数ビットで保持する
ことで，いくつかのビットでエラーが発生しても正しい状
態へと修正するものである．しかしながら，量子ビットは
測定すると量子状態が壊れ |0⟩か |1⟩の状態になってしまう
ため，情報を保持している量子ビット（データ量子ビット）
を直接測定してエラーを検出・訂正することはできない．
また，量子ビットは複製不可能定理から古典コンピュータ
の場合のように状態を複製するような冗長化はできないほ
か，取り得る状態も無数にあるためエラーのパターンも無
数に考えられる．これらが古典コンピュータに比べて量子
コンピュータのエラー訂正が困難な点である．
そこで，量子ビットの測定には目的の量子状態を保持す

るデータ量子ビットに加えて観測用の補助量子ビットを設
け，両者を量子もつれ状態にする方法が用いられる． デー
タ量子ビットと量子もつれ状態にある補助量子ビットを測
定することで間接的にデータ量子ビットの量子状態につい
ての情報が得られる．これにより，データ量子ビットの量
子状態を壊さずに測定が可能となる．
補助量子ビットを用いた一般的な量子誤り訂正符号の構

成方法としてスタビライザ符号 [12] がある．これはスタ
ビライザと呼ばれる演算子とスタビライザ状態と呼ばれる
量子状態によって量子誤り訂正符号を構成する方法であ
る．スタビライザとはスタビライザ群に含まれる演算子で
あり，スタビライザ群とは，パウリ演算子 {I,X, Y, Z}と
{±1,±i}の積であるパウリ群 {±1,±i}×{I,X, Y, Z}⊗nの
うち-Iを含まない可換部分群である．また，スタビライザ
状態とはスタビライザの固有値が+1となる量子状態を指
す．スタビライザ群の指定によって量子状態を指定する方
法をスタビライザ形式という．スタビライザ符号の誤り訂
正は，各スタビライザの固有値を測定する測定プロセスと，
そこから得られた情報を元に誤りを特定し訂正する復号プ
ロセスの 2つのプロセスに分けられる．論理ビットが符号
状態，すなわちスタビライザ状態である場合には，測定プ
ロセスで得られる固有値の測定値はすべて+1となる．一
方，物理量子ビットにエラーが生じ，論理ビットがスタビ
ライザ状態でなくなると測定プロセスでいくつかのスタビ
ライザから固有値-1が測定される．固有値-1が測定された
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図 1 (a): 符号距離 3 の Surface Code (b): データ量子ビットにエ
ラーが発生した場合

図 2 Z スタビライザ

スタビライザの箇所からエラーの箇所を特定し，訂正する
のが復号プロセスである．

2.4 Surface Code

Surface Code[13]はスタビライザ符号の 1つで，図 1(a)

のようにデータ量子ビットと補助量子ビット（アンシラ
ビット）を格子状に並べた論理量子ビット上で動作する誤
り訂正符号である．符号理論においてある符号語（スタビ
ライザ符号ではスタビライザ状態）を別の符号語に変える
ために必要な操作の数を符号距離というが，Surface Code

の符号距離は 1辺のデータ量子ビットの数と一致する．一
般に，誤り訂正符号は符号距離 dの半分未満のエラーのみ
を正しく訂正可能である．
補助量子ビットは X補助量子ビットと Z補助量子ビッ

トの 2種類あり，図 1 (b) のようにそれぞれが Xエラー，
Zエラーを検出する．X補助量子ビットと Z補助量子ビッ
トの構造は，それぞれ 4つのデータ量子ビットのパリティ
チェックをすることでエラーを検出する仕組みであり，こ
の機構をそれぞれ Zスタビライザ，Xスタビライザという．
図 2は Zスタビライザを量子回路で表した図である図 2に
おいて，Dはある補助量子ビットの前後左右に隣接した 4

つのデータ量子ビットであり，これらデータ量子ビットに
制御された 4つの CNOTゲートが補助量子ビットに作用
している．データ量子ビットのうち奇数個がビット反転し
ている場合，補助量子ビットの出力が 1になる．また，補
助量子ビットの出力の集合のことをシンドロームと呼ぶ．

2.4.1 Surface Codeの復号プロセス
図 1(b) に Surface Codeにおいてデータ量子ビットにエ

ラーが発生した様子を示す．前述のようにデータ量子ビッ
トを直接観測することはできないので赤丸で表したエラー
発生箇所を直接特定することはできない．そこで，得られ
たシンドロームからデータ量子ビットに発生したエラーの
位置と種類を特定するのが Surface Codeの復号プロセス
である．
Surface Codeの復号において，論理誤り率を最も小さく

するような回復操作を行う最適復号，あるいはシンドロー
ム値を再現する最も確率の高いエラーパターンを選ぶ最尤
推定を行うことが望ましい．しかし，どちらの処理も一般
に NP困難であるため，最適復号や最尤推定よりも性能は
劣るがより計算量の小さい復号手法が使われることが多
い．以下にその代表例を 2つ述べる．
2.4.2 最小重み完全マッチングによる復号
Surface Codeの代表的な復号方法の 1つとして，完全グラ

フの最小重み完全マッチング（MWPM: Minimum Weight

Perfect Matching）問題へ帰着する方法が知られている．
この手順は以下のように説明できる．まず，固有値-1を観
測したアンシラビットをグラフの頂点とし，重みをそれら
の間のマンハッタン距離として完全グラフ，すなわち任意
の頂点間に枝を持つグラフを構築する．そのグラフ上の完
全マッチングのうち，マッチングに含まれる辺の重みの和
を最小にするものをとる．グラフ理論においてマッチング
とは，グラフの枝の集合で互いに端点を共有しないものの
ことを指す．そのうち完全マッチングとは，グラフ上の全
ての頂点がマッチング中のいずれかの枝の端点になってい
るものを指す．この操作を行うことで，シンドロームから
なるべく距離の短いエラー鎖の集合を見つけることがで
きる．
この復号方法は最も標準的な方法であり，O(n3)で動作

する Blossomアルゴリズムが知られている [14]．ノイズモ
デルとして Capacityモデルを仮定した場合，すなわち量
子ビットにXと Zのどちらかのエラーが完全に独立に発生
する場合，この復号方法の結果は最尤推定と一致する．エ
ラーモデルとして Depoloarizeモデルを仮定した場合，Y

エラーの存在により Xと Zエラーの存在位置には相関が
ある．しかし，この手法では Xと Zエラーが独立に発生
するという仮定を暗に置いている，すなわち相関の情報を
使わずに復号を行うため，その結果は最尤推定よりも悪く
なる．
2.4.3 ニューラルネットワークによる復号
別の復号方法として，ニューラルネットワークを用いる

方法がある [9]．シンドローム値を入力とし，エラー訂正
に必要な回復操作を出力するニューラルネットワークを学
習することで復号を行う．ニューラルネットワークの計算
量はモデル次第ではあるが NP困難ではないため，最適復
号や最尤推定よりも低い計算コストで実行可能である．ま
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た，適切に学習を行うことができれば，Yエラーの存在に
よる Xと Zの相関についても考慮した復号を行うことが
できる．そのため，仮定するエラーモデルがDepolarizeモ
デルの場合において，ニューラルネットワークによる復号
はMWPMよりも良い性能となることが期待される．

2.5 関連研究
デコーダを量子コンピュータと同じ環境で動作させるた

めに超伝導単一磁束量子回路 (Single Flux Quantum) を用
いた研究がある．Holmesら [15]は，SFQ回路で実装した
デコーダを用いて復号を量子コンピュータに近接した場所
で行うことで，復号時間を大きく短縮できる結果を示して
いる．
ニューラルネットワークを用いて Surface Codeの復号

を行った研究として，Davaasuren ら [9] が行った畳み込
みニューラルネットワーク (CNN)によるものがある．こ
の研究では 3層の畳み込み層と 3層の全結合層を持った
32ビットの CNNモデルを用いて誤り訂正性能を検証し，
CNNの量子誤り訂正における有効性を示している．

3. 提案手法
本章では二値化ニューラルネットワークを用いて Surface

codeの復号を行う手法を提案し，その詳細について述べる．

3.1 二値化ニューラルネットワーク
ニューラルネットワーク (NN)の学習・推論は，通常単

精度浮動小数点演算で行うことが多いが，ある程度ビット
数を削減しても精度には大きな影響がないことが知られて
おり，これを量子化という．NNは計算量が大きく，それ
ゆえ実行時間・消費電力も大きくなることから，NNの精
度を保ちつつ計算を高速・低消費電力化する方法として量
子化 [16]が広く用いられている．
量子化の最も極端な例が，NN のパラメータを-1 と 1

の 2値で表現する二値化ニューラルネットワーク（BNN:

Binarized Neural Network）である [17], [18]．BNN の計
算は整数や浮動小数の数値計算ではなく，シンプルなビッ
ト演算のみで実行可能なことから，3ビット以上の量子化
に比べて計算の飛躍的な高速・低消費電力化が期待され
る．本稿では，Courbariauxらによる先行研究 [17]を参考
に BNNを利用する．

3.2 NNの入出力
本稿では，Surface Codeのシンドロームを入力，回復に

必要な論理操作を表すデータを出力とするNNを構築する．
図 3は符号距離 3の場合の CNNモデルの入出力の具体例
を示しており，データ量子ビットに図 1(b)と同様のエラー
が発生しているとする．図 3に示すように，入力データは
Surface Codeの論理ビットと同様の平面構造を持った 2次
元配列である．2次元配列において，データ量子ビットの

図 3 符号距離 3 の場合の CNN モデルの入出力

位置に対応する要素は常に 0であり，Xと Zの各補助量子
ビットの位置の要素は，対応する補助量子ビットが反転し
ていれば 1，そうでなければ 0である．すなわち，Surface

Codeの符号距離 dの場合，入力データは [2d − 1, 2d − 1]

の次元を持つ各要素が 0または 1の 2次元配列である．た
だし，入力層が全結合層のモデルを考える場合，入力デー
タとして 2次元配列を取ることができない．その場合は X

補助量子ビットと Z補助量子ビットの出力のみを並べた 1

次元配列を入力データとし，その配列の要素数は符号距離
dに対して 2d(d− 1)となる．
符号距離 dの Surface Codeは X, Y, Zについての論理

演算子をそれぞれ d個持っている．よって，合計 3d個の
論理演算子のうち，エラーを回復するのに必要な論理操作
を 1，そうでないものを 0で表した 3d次元の配列をニュー
ラルネットワークの出力とする．また，シンドロームを表
す入力データの形状は，モデルの構造が全結合 NNと畳み
込み NNの場合で異なるので，次節でそれぞれの場合につ
いて述べる．

3.3 モデル構造
3.3.1 全結合NN

全結合 NNのモデルとして，各層 2800ノードの 2層の
隠れ層を持つモデルを構築する．これをモデル 0 と呼称
する．
3.3.2 CNN

CNNのモデル構造は図 4のように 6層の畳み込み層，3

層のプーリング層，2層の全結合層を持つ．また，各畳み
込み層の後にはバッチ正規化を行なっている．この構造の
各畳み込み層のフィルタサイズ及びフィルタ数を表 1の通
り設定し，それぞれモデル 1～4とした．ただし dは符号
距離，[]はガウス記号である．
また，各モデル，各符号距離における演算回数は表 2の

通りである．

4. 評価
本章では，前章で構築した BNNモデルによる Surface
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図 4 CNN のモデル構造

表 1 CNN モデルのフィルタサイズとフィルタ数
モデル フィルタサイズ フィルタ数

f1 f2 f3 n1 n2 n3

モデル 1 [d/2] + 1 [f1/2] + 1 [f2/2] + 1 512 512 512

モデル 2 d [f1/2] + 1 [f2/2] + 1 512 512 512

モデル 3 d [f1/2] + 1 [f2/2] + 1 128 256 512

モデル 4 d [f1/2] + 1 [f2/2] + 1 256 512 1024

表 2 各モデル，各符号距離における演算回数
符号距離　 5 7 9 11 　
モデル 1 2.33 × 108 8.99 × 108 2.23 × 109 5.13 × 109

モデル 2 6.16 × 108 2.52 × 109 7.06 × 109 1.61 × 1010

モデル 3 5.39 × 107 2.25 × 108 6.01 × 108 1.39 × 109

モデル 4 2.15 × 108 8.99 × 108 2.40 × 109 5.56 × 109

codeのデコーダの性能を数値実験により評価する．4.1節
ではデコーダのエラー訂正性能を評価する指標について述
べ，4.2節では各モデルの学習方法について述べる．

4.1 評価指標
デコーダの性能を評価する指標として，しきい値を用

いる．しきい値 pth とは，符号化距離 dに依存せずに各デ
コーダ（本研究の例では各モデル）ごとに定義される値で，
以下の条件を満たす物理エラー率 pを指す．すなわち，そ
のデコーダで誤り訂正を行なった場合の論理エラー率を pL

として，p > pth であれば符号距離 dが大きくなるにつれ
て pLが大きくなり，p < pthであれば符号距離 dが大きく
なるに連れて pL が小さくなるような pの値である．言い
換えると，あるデコーダにしきい値 pth が存在する場合，
物理エラー率 pがしきい値よりも小さければ符号化距離 d

を大きくして論理ビットの冗長性を高めれば，論理エラー
率 pL をいくらでも小さくできるということである．この
値が大きいほど，デコーダのエラー訂正性能は高いと言え
る．しきい値を確認できない場合，そのデコーダは符号距
離に対するスケーラビリティを持たず，誤り訂正手法とし
て用いることはできない．
しきい値は，あるデコーダに関して横軸に物理エラー率

p，縦軸に論理エラー率 pLをとり各符号化距離 dの結果を
プロットした場合に，各プロットが 1点で交差する点の p

として観察できる．例としてMWPMによるエラー訂正の
結果を図 5に示す．p =0.1付近で各符号化距離 dについて
のプロットが交差しており，MWPMによるデコーダのし

図 5 最小重み完全マッチングの場合の符号距離 5, 7, 9, 11 におけ
る物理エラー率と論理エラー率の関係

きい値は 0.1程度であることがわかる．

4.2 学習方法
学習に用いるデータは，以下のように生成する．エラー

モデルとしてDepolarizeモデルを仮定し，データ量子ビッ
トにある確率 pに対して [ p3 ,

p
3 ,

p
3 ]の確率で [X,Z, Y ]エラー

を発生させる．データ量子ビットのエラーを元に補助量子
ビットから出力されるシンドロームを算出する，すなわち
復号と逆の操作を行うことでシンドロームを得る．また，
エラーを発生させたデータ量子ビットの位置から，エラー
を回復するのに必要な論理操作の組を決定する．このよう
にして，入力データであるシンドロームと，それに対する
教師データであるエラー回復に必要な論理操作の組を得ら
れる．
全結合 NNの学習は，符号距離 3, 5, 7, 9の各場合に物

理エラー率 0.01, 0.05, 0.10の各場合について 1000000の
訓練データを生成して行なった．その後，学習済みモデル
を 100000の検証用データで論理エラー率を調べる，とい
う方法で行った．
CNNの学習は以下の 2種類の方法で行った．

( 1 ) 符号距離 5, 7, 9, 11の各場合に物理エラー率 0.02, 0.04,

0.06, 0.08, 0.10の各場合について訓練データ 100000

で学習し，検証用データ 100000で論理エラー率を調
べる．

( 2 ) 符号距離 5, 7, 9, 11の各場合に物理エラー率 0.06の場
合について訓練データ 1000000で学習し，検証用デー
タ 100000で物理エラー率 0.02, 0.03,...0.14, 0.15の場
合の論理エラー率を調べる．

その他の学習条件は表 3にまとめた．
学習方法 1のように各物理エラー率ごとに学習する場合，

各符号化距離 dおよび物理エラー率 p，すなわちプロット
の各点毎に学習を行うので，モデルの学習状況がプロット
の各点で異なるということがあり得る．よって同一モデル
について学習方法 1で学習した結果を各符号化距離 dにつ
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表 3 NN モデルの学習条件
Parameter Description

エポック数 20

Optimizer 確率的勾配降下法 (SGD)

学習率 0-3 エポック: 0.01, 4-8 エポック: 0.001,

それ以降: 0.0001

図 6 モデル 0における，符号距離 3, 5, 7, 9の物理エラー率と論理
エラー率の関係．

いてプロットしても，プロットが 1点で交わらない，すな
わちしきい値が確認できない可能性がある．その場合は，
各符号距離，物理エラー率において，物理エラー率 pに対
して論理エラー率 pL がどの程度小さくなったかでデコー
ダの性能を評価する．

4.3 評価結果
4.3.1 符号距離ごとの物理エラー率と論理エラー率の関係
モデル 0及びモデル 1の学習方法 2における符号距離ご

との物理エラー率と論理エラー率の関係について，図 6，
図 7に示す．比較対象として最小重みマッチングによるデ
コーの性能も点線で示している．図より，モデル 0ではし
きい値が存在しないが，モデル 1では存在することが見て
取れる．モデル 1のしきい値はおよそ 0.09であり，モデル
2～4の場合もしきい値は 0.09付近である．なお，符号距
離 11の場合について，物理エラー率が低い場合に性能の
悪化が見られるが，訓練データ数を増やすと性能が改善す
ることを確認しているため，学習データ不足が要因と思わ
れる．
4.3.2 CNNの計算量と論理エラー率の関係
学習方法１の物理エラー率 0.04の場合における，モデル

1～4の計算量と論理エラー率の関係をプロットした結果
は図 8の通りになった．このプロットではモデル 3, 4, 1, 2

の順に各点を結んでいる．

4.4 考察
本研究で用いた BNNモデルは，まず全結合 NNモデル

と CNNモデルに大別される．このうち，全結合 NNモデ
ルに関しては，符号距離 3の物理エラー率 0.05のとき以外

図 7 モデル 1，学習方法 2 における，符号距離 5, 7, 9, 11 の物理
エラー率と論理エラー率の関係．

図 8 学習方法 1，物理エラー率 0.04の場合における，モデル 1～4

の演算回数と論理エラー率の関係

論理エラー率が物理エラー率を上回っている．また符号距
離 5以上ではいずれも物理エラー率 0.05において 0.4を上
回り，物理エラー率 0.01では約 0.9になっている．これら
のことから，このモデルは明らかに量子誤り訂正に用いる
ことができない．
一方で，CNNモデルに関しては，いずれのモデルでも物

理エラー率の低下，符号距離の増大に応じて論理エラー率
が低下する傾向が確認でき，学習方法 2の結果からしきい
値が見て取れた．従って，量子誤り訂正に用いることが可
能な性能であることが確認できる．学習方法 2に関して，
物理エラー率が低いとき，特に符号距離が大きい場合に性
能の悪化が見られたが，モデル 1の符号距離 11の場合につ
いて訓練データ数を増やしたところ性能が改善したため，
低物理エラー率のとき，物理エラー率 0.06のエラーパター
ンから学習するには訓練データ数が不足していことが原因
であり，しきい値の信頼性を損なうものではない．
CNNモデルの誤り訂正性能は，最小重み完全マッチン

グに本研究では劣っていたものの，誤り訂正の高速化・低
消費電力化に寄与できるため，これが有効であると確認で
きたことは有意義であると言える．

c⃝ 2021 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2021-ARC-244 No.14
Vol.2021-SLDM-194 No.14

Vol.2021-EMB-56 No.14
2021/3/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

CNN モデル同士の比較は図 8 からすることができる．
おおまかな傾向としては演算回数の増加に応じて論理エ
ラー率が低下することが見て取れるが，符号距離 7, 9の場
合同程度の演算回数でもモデル 1はモデル 4に大きく性能
で劣っており，モデルの形状によって性能が変化するさま
が見て取れる．ただし符号距離 11ではモデル 1とモデル
4の性能は同程度であり一概にモデル 4が優れているとは
言えない．
また，しきい値で比較すると，モデルによる大きな差異

は認められない．

5. 結論
本稿では，量子誤り訂正符号 Surfacr Codeの復号を高

速・低消費電力で実行できる可能性のある復号手法として
二値化ニューラルネットワークに着目した．二値化ニュー
ラルネットワークの誤り訂正性能を符号距離と物理エラー
率，論理エラー率の関係から検証した結果，二値化畳み込
みニューラルネットワークがしきい値以下の物理エラー率
で符号距離に応じて論理エラー率が下がる挙動が確認さ
れた．よって，二値化畳み込みニューラルネットワークは
量子誤り訂正手法として有効性があると考えられる．今後
の課題として，二値化畳み込みニューラルネットワークを
SFQ回路で実装した場合の速度と消費電力を評価すること
などがあげられる．
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