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Quantum Computing – Aktueller Stand
Abhängigkeiten zwischen Algorithmen und Hardware

1) Entwicklungsstand Quantencomputer, BSI V2.1

(A), (B): NISQ: Noisy Intermediate Scale Quantum Technology



4 Artificial Intelligence – State of the Art

 

 
 

1) State of AI Report 2025
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JR Projekt QuanCo
Quantum Computing Challenge

Untersuchung folgender Quantum Computing Fragen

Welche Abstraktionsebenen werden in Quantum Computing eingesetzt?

Towards higher Abstraction Levels in Quantum Computing

Wie kann ich mithilfe von Reinforcement Learning Quantenschaltkreise optimieren?

Unitary matrix decomposition: Potential to improve Quantum Algorithms with Reinforcement Learning 

Einsatz von Quantum Bayes‘schen Netzwerken zur Wissens-Modellierung

Modeling Musical Knowledge with Quantum Bayesian Networks

 Umsetzung und Vergleich von „Real World“ Quantum Anwendungen

Comparative Analysis of Quantum Feature Selection Methods: QUBO-FS vs. VarQFS

Exploring Image Search on Quantum Computing Systems

Wissensvermittlung im Bereich Quantum Computing

RAGxplain - Pipeline
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Towards higher Abstraction Levels 
in Quantum Computing

Fürntratt et al., ICSOC 2023. Lecture Notes in Computer Science, vol 14518. Springer, Singapore. https://doi.org/10.1007/978-981-97-0989-2_13

Höhere Abstraktionsebenen erleichtern die Arbeit mit komplizierten Systemen

Untersuchung verschiedener Abstraktionsebenen in Quantum-Computing-

Programmierframeworks und SDKs.

Analyse etablierter QC-Frameworks: Silq, Qrisp, OpenQl, Qiskit, Cirq, IonQ und Ocean.

Vergleich mit CUDA Quantum, das einen aus der klassischen Softwarewelt stammenden 

Abstraktionsansatz repräsentiert.

Evaluation LLM-gestützter Entwicklungswerkzeuge, insbesondere GitHub Copilot, als derzeit 

höchste Abstraktionsebene.

Einordnung der Ergebnisse als Survey und Positionspapier zur zukünftigen Gestaltung von 

Abstraktionsmodellen im QC-Softwarestack.
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Potential to improve Quantum Algorithms 
with Reinforcement Learning

Agent zum Optimieren von Quanten Algorithmen

Viele QC-Algorithmen (z.B. QAOA, VQE*)) haben Parameter, 

die optimiert werden müssen

RL-Agent sucht optimale Lösungen

Finden von „minimalen“ Quantenschaltkreisen 

Einsatz von vorgegebenen hardware-abhängigen 

Gatterelementen

Solovay-Kitaev Theorem:  Schaltungs-Approximation 

kann beliebig genau gemacht werden

Master Thesis P. Schnabl (now PhD student Innsbruck)

*) QAOA: Quantum Approximate Optimization Algorithm; VQE: Variational Quantum Eigensolver 
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Quantum Bayesian Networks 
for Knowledge Modeling

Lernen von Zusammenhängen in Bayes‘schen Netzen

Wissen ist in Form eines gerichteten azyklischen Graphen (DAG) gespeichert 

Knoten repräsentieren Zufallsvariablen

Kanten stellen bedingte Wahrscheinlichkeiten zwischen Knoten dar P(X | Y = y)

Bayes‘sches Netzwerk wird als Quantenschaltkreis mit Rejection Sampling implementiert
Quantum Rejection Sampling mit Amplitude Amplification liefert Speedup gegenüber klassischem Verfahren
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Comparative Analysis of Quantum Feature Selection 
Methods: QUBO-FS vs. VarQFS*)

Quantenalgorithmus zur Bestimmung welche Features für Machine Learning relevant sind

Reduktion der Komplexität, Verbesserung der Modell Performanz

Finden des optimalen Feature-Sets ist NP-hart 

2 Quantum Feature-Selection Strategien

QUBO-basierte Feature Auswahl

Blackbox-Optimierung mit 2 Variational Quantum Ansätzen

QNSPSA

COBYLA  (effizienter)

VarQFS Training

*)   QUBO-FS   Quadratic Unconstrained Binary Optimization – Feature Selection
      VarQFS      Variational Quantum Feature Selection
      QNSPSA    Quantum Natural Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation
      COBYLA    Constrained Optimization BY Linear Approximations
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Exploring Image Search 
on Quantum Computing Systems

Implementierung und Vergleich zweier Quantenalgorithmen zur CDVA*)-basierten Bildsuche

Problem: Große Bilddaten in 

Quantensystem zu transferieren 

 CDVA Features für die Suche 

sind nur 512 Bit Vektoren / Bild

Suchergebnis mittels Spearman Rank Correlation Bewertung, für unterschiedliche Schaltungstopologien

1. „Small but Deep“(wenig Qubits, tiefe Schaltung) mit Qiskit (IBM)

2. „Wide but Shallow“ mit Qrisp (Fraunhofer FOKUS)

Ergebnis: „Flache“ Schaltungen mit vielen Qubits

sind wesentlich günstiger für Implementierungen.

. 
*) CDVA: Compact Descriptor for Video Analysis

Fürntratt et al.,  Exploring Image Search on Quantum Computing Systems, In Proceedings of the 1st International Conference on Quantum Software (IQSOFT 2025)



11 RAGxplain Pipeline
Einsatz von RAG*) Modell zur lokalen Wissensvermittlung von Quantum Computing Know 
How

Aufzählungspunkte dargestellt

Noch mehr Aufzählungspunkte dargestellt

Und noch mehr Aufzählungspunkte dargestellt

*) RAG: Retrieval Augmented Generation
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