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ABSTRACT

Quantum error correction is a key technology for achieving fault-tolerant quantum computation. Finding 

the best decoding solution to a single error syndrome pattern counteracting multiple errors is an NP-hard 

problem. Consequently, error decoding is one of the most expensive processes to protect the information in a 

logical qubit. Recent research on quantum error decoding has been focused on developing conventional and 

neural-network-based decoding algorithms to satisfy accuracy, speed, and scalability requirements. Although 

conventional decoding methods have notably improved accuracy in short codes, they face many challenges 

regarding speed and scalability in long codes. To overcome such problems, machine learning has been 

extensively applied to neural-network-based error decoding with meaningful results. Nevertheless, when using 

neural-network-based decoders alone, the learning cost grows exponentially with the code size. To prevent this 

problem, hierarchical error decoding has been devised by combining conventional and neural-network-based 

decoders. In addition, research on quantum error decoding is aimed at reducing the spacetime decoding cost 

and solving the backlog problem caused by decoding delays when using hardware-implemented decoders in 

cryogenic environments. We review the latest research trends in decoders for quantum error correction with 

high accuracy, neural-network-based quantum error decoders with high speed and scalability, and hardware-

based quantum error decoders implemented in real qubit operating environments.           

KEYWORDS 결함허용 양자 컴퓨팅, 양자 오류 복호기, 양자 오류정정부호

©2023 한국전자통신연구원
본 저작물은 공공누리 제4유형
출처표시+상업적이용금지+변경금지 조건에 따라 이용할 수 있습니다.

*	DOI: https://doi.org/10.22648/ETRI.2023.J.380504
*	본 연구 논문은 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임[No. 2020-0-00014, 결함
허용 논리양자큐빗 컴퓨팅 환경을 제공하는 양자운영체제 원천기술 개발]. 



35조은영 외 / 결함허용 양자 컴퓨팅을 위한 양자 오류 복호기 연구 동향

Ⅰ. 서론

상용 양자 컴퓨터 구축의 가장 큰 장벽은 결어긋

남(Decoherence)과 외부 환경적 요인에 의해 발생하

는 큐비트 오류이다. 양자 오류정정(QEC: Quantum 

Error Correction) 기술은 이 문제를 극복하고 신뢰성 

있는 양자 컴퓨터를 구축하기 위한 선결 과제다. 현

재까지는 고전적인 오류정정 개념을 차용하여 다양

한 방식의 양자 오류정정부호가 제안[1,2]되어 왔다. 

일반적으로 양자 오류정정부호에서 양자 오류 복

호화(QED: Quantum Error Decoding) 시스템이 고려해

야 할 몇 가지 요소가 있다. 첫째, 양자 컴퓨팅 기술

은 큐비트 측정에 따른 상태 붕괴 특성으로 계산 과

정에서 데이터 큐비트를 직접 접근하는 대신 얽힘

관계의 보조 큐비트(AQ: Auxiliary Qubit)를 사용하여 

연산을 처리한다. 이런 이유로 양자 오류정정 주기

에서 양자 오류 복호화에 요구되는 시공간 비용은 

상당히 고가이다. 둘째, 양자 컴퓨터의 코드 규모가 

증가함에 따라 신드롬(Syndrome) 측정 주기 내 오류 

복호화 처리가 완료되지 못해서 신드롬이 누적되는 

백로그 문제도 고려해야 한다. 마지막으로, 양자 오

류 복호화는 하나의 신드롬 패턴이 다양한 오류 조

합 상태로 해석될 수 있는 일대다 대응관계를 갖고 

있어서 논리 큐비트 규모(즉, 코드 크기)가 증가하는 

경우 오류 복호화 계산 복잡도가 기하급수적으로 

증가하는 NP-hard 문제에 해당한다. 따라서 양자 

오류 복호화 시스템에서 코드 규모 증가에 따른 확

장성도 중요한 고려 요소가 된다. 

최근 양자 오류정정부호 중 가장 인지도가 높은 

기술은 표면코드(SC: Surface Code)다. 이 코드는 초

전도체 양자 컴퓨터의 큐비트 연결성 제약을 효과

적으로 극복하고 높은 오류 임계값 특성을 갖는다. 

본고에서는 이 표면코드를 중심으로 양자 오류 복

호화 요구사항을 간단히 살펴보고 구현 방식에 따

라 주요 연구 사례를 분류한 최신 오류 복호기 기술 

동향을 소개하고자 한다. 이를 위해, 먼저 Ⅱ장에서

는 오류 복호기를 이해하기 위한 용어, 기술 개념 등 

오류 복호기의 개요를 간략히 정리하여 주요 연구 

사례에서 해결하고자 하는 문제를 파악하고자 한

다. Ⅲ장에서는 물리 큐비트 또는 논리 큐비트 수준

에서 오류를 식별하는 고전 알고리즘 방식의 오류 

복호기를 소개한다. Ⅳ장에서는 2017년 이래 연구

가 활발히 진행되고 있는 신경망 알고리즘 기반의 

오류 복호기에 대한 최신 연구 동향을 살펴본다. Ⅴ

장에서는 오류 복호화 처리 성능 향상과 극저온 환

경에서 복호기의 저전력 성능 달성을 목표로 연구

가 진행되고 있는 하드웨어 방식 오류 복호기의 최

신 연구 사례를 정리하였다. 마지막으로 Ⅵ장은 오

류 복호기의 연구 동향을 최종적으로 요약한다. 

Ⅱ. 양자 오류 복호기의 개요

양자 컴퓨터는 큐비트 상태에 노이즈를 유발하는 

다양한 요소가 존재한다. 양자 오류정정 분야의 다

양한 문헌에서 사용되는 오류(Error)는 컴퓨팅 관점

에서 계산 결과에 미치는 영향을 중심으로 규정한 

용어인 반면, 노이즈(Noise)는 큐비트 상태 관점에서 

의도치 않은 상태 변화를 규정하는 용어다. 그림 1

은 표면코드상에서 Z 안정기(Stabilizer) 신드롬 측정

에 사용되는 양자 회로를 중심으로 세 가지 유형의 

노이즈 모델에 대해 설명한다. 

(1) 탈분극 노이즈 모델(Depolarization Noise Model)

은 데이터 큐비트(DQ: Data Qubit) 자체에 Pauli X, Y, 

Z 연산의 상태 변화가 동일 확률로 발생하는 모델이

다. (2) 현상학적 노이즈 모델(Phenomenological Noise 

Model)은 탈분극 노이즈 모델에 더하여 보조 큐비트

(AQ)상의 오류 신드롬 측정 오류가 추가된 모델이

다. 마지막으로 (3) 회로수준 노이즈 모델(Circuit-level 
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Noise Model)은 DQ와 AQ 등의 모든 큐비트에 대해 

연산을 수행할 때 발생할 수 있는 게이트 연산 오류

를 포함하는 모델이다. 일반적으로 이 모델이 실제 

양자 컴퓨팅에서 노이즈를 설명할 때 사용할 수 있

는 가장 현실에 근접한 모델이다.

양자 오류정정부호의 성능을 나타내는 두 가지 

척도가 있다. 첫 번째는 양자 오류정정부호가 특정 

물리 큐비트 오류율 한계 내에서 코드거리(d: Dis-

tance)가 길수록 논리 큐비트의 오류율이 낮아진다

는 특징과 관련된다. 오류정정부호에서 이 특정 한

계 물리 오류율을 오류 임계값(Error Threshold)이라 

한다. 두 번째 척도는 오류정정을 통해 논리 큐비트 

오류율이 물리 큐비트 오류율보다 낮아지는 지점의 

물리 오류율로 의사 임계값(Pth: Pseudo threshold)이라 

정의한다. 결함허용 양자 컴퓨팅(FTQC: Fault-Toler-

ant Quantum Computing) 환경에서 오류정정부호의 

성능은 양자 오류 복호기의 성능과 직결된다. 이런 

이유로 양자 오류 복호기의 성능은 이 두 가지 척도

로 언급되는데, 문헌에서는 오류 임계값과 의사 임

계값에 대한 구체적인 구분 없이 사용하는 경우가 

있으므로 오류율 수치를 확인하는 경우 문맥에 따

라 구별하여 참고하는 것이 필요하다.

양자 오류 복호기 연구 분야에서 고려해야 하는 

핵심 성능 지표 요소는 정확성(Accuracy), 저지연성

(Speed), 확장성(Scalability)이다. 최근에는 여기에 더

하여 양자 하드웨어, 오류정정코드, 노이즈 모델 등

의 다양한 시스템적 요인에 효과적으로 대응할 수 

있는 오류 복호화 알고리즘의 유연성(Flexibility)도 

오류 복호기 성능 평가 시 고려되고 있다. 이 성능 

지표의 정의를 요약하면 표 1과 같다.

본고에서는 오류 복호기의 최신 연구 사례를 해

당 성능 지표를 중심으로 살펴볼 예정이다. 다만, 오

류 복호기의 구체적인 연구 사례를 설명하기에 앞

서 주요 오류 복호화 알고리즘을 세 가지 성능 지표

를 기준으로 간략히 분류해 보면 표 2와 같다.

2006년 Caltech의 Poulin[4]은 양자 오류 복호화 

문제를 다루기 위해 오류 E를 S(Stabilizer Product), 

P(Pure Error), L(Logical Error)의 곱관계, 즉 E=S·P·L로 

분해할 수 있음을 보여 주었다. 여기서 S 요소는 물

리 양자 상태의 위상과 불변성 표현에 사용하는 게

그림 1  양자 노이즈 모델 유형

표 1  오류 복호기의 주요 성능 지표

지표 정의

정확성 논리적 오류를 정확하게 식별하는 시스템의 능력, 
다른 표현으로는 복호화 성공률을 의미함

저지연성 복호기에 데이터가 입력되고 처리 결과가 
출력되기까지의 시간

확장성 양자 시스템의 큐비트 코드 규모와 관계없이 모든 
양자 오류를 성공적으로 복호화하는 능력

유연성 다양한 양자 하드웨어, 오류정정부호, 노이즈 모델 
등을 효율적으로 적용하는 복호화 알고리즘의 능력

표 2  주요 복호화 알고리즘의 성능 지표 비교

알고리즘 정확성 저지연성 확장성

LUT 매우 높음 낮음 매우 낮음

TN 매우 높음 보통 보통

MWPM 높음~매우 높음 보통 보통

UF 높음 낮음 높음

ML 높음 낮음 보통

출처  Reproduced from [3]. 
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이지 연산자(Gauge Operator)와 안정기의 곱, P 요소

는 순수 오류(Pure Error), 마지막으로 L 요소는 논리 

Pauli 연산자이다. 오류 E는 물리 큐비트에 대해 직

접 저수준 복호화 방식으로 오류를 예측한다. 반면, 

상기 분해법으로 오류 복호화 문제를 고려하면 논

리 큐비트 대상의 고수준 복호화 방식으로 오류 예

측을 가능하게 한다. 일반적으로 순수 오류 P는 신

속한 결정이 가능하므로 논리 오류 L의 논리적 오류 

식별에 효과적인 복호화 기법을 적용함으로써 오류 

복호화의 효율성을 높일 수 있다. 이에 대한 사례는 

Ⅳ장의 신경망 오류 복호화 동향에서 더 자세히 살

펴본다. 

Ⅲ. 고전 알고리즘 방식 양자 오류 복호기

가장 대표적인 고전 알고리즘 방식의 양자 오류 

복호기는 오류 큐비트의 위치를 효과적으로 추론하

기 위해 그래프 알고리즘을 기반으로 한다. 표면코

드에 대해 사용할 수 있는 대표적 고전 방식 오류 복

호화 알고리즘의 특성은 표 3과 같다. 

일반적으로 고전 알고리즘 방식의 오류 복호기는 

다항 시간(Polynomial Time) 내에 오류 예측을 보장하

고 다양한 노이즈 모델에 대해 한계 임계값에 근접

하는 것으로 알려져 있다. 그러나 많은 계산량을 동

반하고 있어 시스템 확장성이 낮다.

고전 알고리즘 방식 오류 복호기를 하드웨어로 

구현하는 경우에도 처리 속도 및 저전력에 대한 요

구사항을 충족시키기 어렵다. 이론적으로 정확성 

측면에서 최고 성능을 보이는 복호화 알고리즘으

로 최대 가능성 복호화(MLD: Maximum Likelihood 

Decoding) 기법이 있지만, 이 기법은 계산 복잡도가 

상당히 높아 실제 환경에 직접적으로 적용할 수 없

는 단점을 가진다. 

다음은 대표적인 고전 알고리즘 방식을 중심으로 

양자 오류 복호기의 연구 동향을 살펴본다. 

1. MWPM

MWPM(Minimum Weight Perfect Matching) 복호기

는 오류 신드롬과 일치하는 최소 가중치 오류 집

합을 검출하는 기법이다. 2004년 Caltech의 Har-

rington[7]은 Toric Code에 최초로 MWPM 복호기를 

적용하였다. 2014년 캘리포니아대학의 Fowler[10]

는 메모리에 모든 오류 조합을 로드하고 선택하는 

방식으로 계산 복잡도가 O(1)을 보이는 복호화 기법

을 발표하였지만, 실제 구현 사례는 없는 것으로 알

려져 있다. 

2021년 UCL에서 공개한 PyMatching[11]은 표준 

MWPM 복호화 알고리즘과 개선된 국소사상(Local 

Matching) 복호화 알고리즘을 동시에 포함한 대표적

인 MWPM 오류 복호기다. 개선된 국소사상 복호

화 알고리즘은 표준 MWPM 복호화 알고리즘과 오

류 임계치는 거의 동일하지만 계산 복잡도는 2차 다

항함수로 감소한다. 또한, 단순 격자에 대해 Dijks-

tra 알고리즘 대신 Manhattan 거리 또는 변환 대칭

(Translational Symmetry) 알고리즘을 사용하는 등 추가 

표 3  주요 고전 방식 오류 복호화 알고리즘의 특징

사례 알고리즘 오류 
임계값 dmax 계산 복잡도

Caltech
(2004)[6] MWPM 0.154 63 O(n3)~O(d2.11)

Caltech/
MS/ICL

(2021)[7]
UF 0.146 127 O(n·α(n)),

α(n)≤3 

UdeS
(2010)[8] RG 0.164 128 O(d2logd)~O(logd)

UdeS/ETHZ
(2021)[9] TN 0.188 64 O(nlogn + nχ3)

※ dmax: 구현 최대 코드거리, n: 큐비트의 수, d=코드거리, 
     α: Ackermann함수[6]의 역수, χ: TN(Tensor Network)의 차원
출처  Reproduced from [5], CC BY-NC-SA 4.0. 
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최적화 기법을 제공하고 있다. 2023년 공개된 Py-

Matching v2[12]에서는 새로운 트리로 시공간에 대

한 병렬화를 허용하여 부가적인 속도 향상을 달성

하였다. 같은 시기에 대만국립칭화대학의 Yuan[13]

은 X 오류(비트반전)와 Z 오류(위상반전)의 상관관계

를 통해 탈분극 채널의 Y 오류를 효과적으로 처리하

는 IRMWPM(Iteratively Reweighted MWPM)을 제안하

였다. 

2. UF

대규모 양자 컴퓨터를 구축하려면 큐비트 오류를 

고속으로 수정할 수 있어야 한다. UF(Union-Find) 복

호기는 정확성 측면에서 MWPM과 유사한 성능을 

나타내면서도 저지연성 측면에서 O(n) ~ O(3n)의 

선형적인 계산 복잡도를 갖는 실행 시간을 보인다. 

오류 복호기의 핵심 기능은 데이터 큐비트와 X, Z 

오류 확인용 보조 큐비트로 구성된 클러스터를 성

장시키면서 서로 만날 때 합치는 방식이다. 모든 오

류 위치는 개별 오류 복구 후보로 초기화되고 각 오

류 위치는 고유한 집합으로 처리된다. 그러고 나서 

Union-Find 데이터 구조를 사용하여 오류 위치를 

그룹화하고 연결한다. 여기서 오류 위치가 동일한 

그룹은 동일한 오류 이벤트를 의미한다. 그룹화 프

로세스에서는 오류 위치 간의 Union 및 Find 함수를 

사용한다. 그룹화 완료 후 각 그룹에서 가장 확률이 

높은 오류 복구 후보를 선택하고 그룹의 모든 오류 

위치에 동시에 적용한다. 이러한 2단계 UF 복호기

의 장점은 저지연성과 유연성으로 다른 기하 및 차

원에서도 즉각적인 적용이 가능하다는 것이다. 

2020년 Microsoft의 Delfosse[14]는 표면코드에 대

해 lazy UF 복호기를 제안하였는데 저지연성 측면에

서 기존 UF에 비해 10배, MWPM에 비해 50배 성능 

향상을 달성하였다. 또한, 마이크로 구조의 효과적

인 설계로 사용되는 하드웨어가 1,500배 감소하는 

성과를 보였다는 점도 주목할 필요가 있다. 그러나 

지금까지 살펴본 UF 복호기는 일부 양자 코드에 대

해서는 최적성이 보장되지 않을 수 있으며, 복잡한 

오류 패턴에 대한 복구 성능이 제한될 수 있는 문제

를 여전히 갖는다.

3. RG

RG(Renormalization Group) 복호기는 통계 물리학

의 재정규화 그룹 개념을 차용해서 개발되었다. 복

호화 알고리즘은 양자 큐비트 구조를 특정 형태

의 계층 셀로 나눈 후, 하부 셀 정보를 통합해서 상

위 셀을 형성하는 과정을 최종 셀 통합 시까지 반

복하는 방식으로 논리 큐비트의 오류를 탐지 및 수

정한다. RG 복호화 알고리즘은 셀 정보 통합 방식

에 따라 일반적으로 Hard-Decision RG(HDRG)와 

Soft-Decision RG(SDRG)로 구분[15]된다.

IBM의 Bravyi와 Caltech의 Haah[16]이 제안한 

HDRG 복호기는 하부 계층에서 각 셀의 상태를 결

정하여 상위 계층으로 전파한다. 이런 특징으로 복

호기 구현이 간단하고 전체 과정을 수학적으로 분

석할 수 있어 실행에 대한 정밀한 분석이 가능하다. 

UdeS의 Duclos-Cianci, Poulin[17]이 제안한 SDRG 

복호기는 계층의 셀 통합 반복 과정에서 각 셀에 추

정된 확률값을 할당하고 최종 단계에서 통합 확률

을 기반으로 논리 큐비트의 최종 상태를 추정하는 

방식을 사용한다. 이 방식은 HDRG 복호기에 비해 

계산 복잡도가 높고 최종 상태 결과에 대해 정밀한 

분석이 불가능해 임계값을 통한 수치적인 성능 증

거만을 제공하는 제약이 있다. 그럼에도 불구하고 

SDRG 복호기는 HDRG 복호기에 비해 더 좋은 오

류 임계값과 오류억제가 가능하다.

RG 복호기는 계층의 각 셀에 대해 독립 연산이 
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수행되므로 복호화 병렬 처리가 가능해 O(d2logd ~ 

logd)의 계산 복잡도를 갖는다. 다수 오류가 발생하

는 대규모 양자 시스템에서 이런 수준의 계산 복잡

도는 빠른 복호화 실행 수준으로 다른 복호화 알고

리즘에 비해 성능이 우수하다. 이런 이유로 RG 복

호기는 다양한 다계층, 다단계 복호기 연구에서 전

처리 또는 후처리 복호기로 광범위하게 활용[18]되

고 있다.

4. TN

2014년 UdeS의 Ferris, Poulin[19,20]은 양자 오

류정정과 Tensor Network 연산의 유사점을 파악하

고, Tensor Network 연산 기법을 다양한 오류정정부

호에 적용하였다. 이 과정에서 분할 방식 branching 

MERA(Multi-scale Entanglement Renormalization Ansatz)

의 가능성을 확인하였고 이를 일반화하여 TN(Ten-

sor Network) 복호기를 제안하였다.

2021년 ETH Zurich와 UdeS 연구진[21]은 TN 복

호기를 물리 큐비트 오류 판단에 적용하였다. TN 

복호기는 오류 복호화 최적화 문제를 TN 수축(Con-

traction) 문제로 변환 처리하는 기법을 사용하고 있

으며, 한계 오류 임계값에 근접하는 높은 성능을 보

이고 있다. 비트반전, 위상반전 오류를 갖는 탈분극 

노이즈 모델을 대상으로 규칙 또는 불규칙 표면코

드 및 색상 코드 등에서 성능을 확인하였다. 이 방식

은 2D Pauli 코드에 대한 범용 복호기로서 작동할 수 

있음이 입증되었으며 X/Z/Y 오류나 측정 오류, 고

차원 LDPC(Low-Density Parity-Check) 코드 등으로의 

확장이 가능하여 FTQC 환경에서 특히 정확성과 유

연성 요소의 장점을 갖는다. 이 TN 복호기는 Toric 

Code에서 d=64까지 실험적으로 적용한 사례다.

Ⅳ.  �신경망 알고리즘 기반 양자 오류 
복호기

고전 복호화 알고리즘은 큐비트 오류 상황에 따

라 복호화 계산 비용이 가변적으로 결정되므로 제

한된 시간 내 복호화 처리가 완료되어야 하는 양

자 컴퓨팅 특성상 확장성 측면에서 근본적 한계를 

노출한다. 이런 상황에서 2017년부터 신경망(NN: 

Neural Network) 알고리즘 기술을 양자 오류 복호기

에 적용한 연구 사례가 다수 등장하였다. 표 4에서

는 순방향신경망(FFNN: Feed-Forward NN), 합성곱

신경망(CNN: Convolutional NN), 순환신경망(RNN: 

Recurrent NN) 등 다양한 신경망 알고리즘 기법을 적

용한 신경망 기반 오류 복호기 연구 사례 현황을 간

략히 정리하였다.

신경망 모델을 사용하는 기술 분야는 학습 데이

터 집합의 구축이 매우 중요하다. 신경망 알고리즘 

기반 오류 복호기의 경우에는 학습을 위한 데이터

를 양자 노이즈 모델 기반의 모의 생성기를 통해 생

성하거나 실제 물리 양자머신 시스템으로부터 수

집하여 생성할 수도 있다. 여기에 덧붙여서 강화학

습(RL: Reinforcement Learning) 기술을 생성된 학습 데

이터에 적용해 학습용 데이터를 개선[32]하기도 한

다. 한편 양자 컴퓨팅 시스템에서 논리 큐비트 부호

화를 위한 코드 크기가 증가함에 따라 신드롬 발생 

경우의 수가 기하급수적으로 늘어나고 학습 비용도 

동시에 상승하는 문제를 극복하기 위해 신경망 기

반 오류 복호기의 학습에 사용되는 데이터를 압축

하거나 축소하는 연구도 시도되고 있다. 한 가지 예

로 오류정정코드의 양자 데이터에 대칭성(Symmetry) 

적용이 가능한 경우 학습 전처리 단계에서 학습 데

이터를 축소하거나 확대하여 학습과 추론의 수행

[28]을 효과적으로 처리하는 것이 가능하다. 
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많은 연구에서 신경망 알고리즘을 기존의 고전 

복호화 알고리즘과 결합하여 정확성과 확장성 특성

을 동시에 만족하는 양자 오류 복호기를 구성하는 

방법을 제안하였다. 다양한 자료에서 이런 혼용 복

호화 방식을 고수준/저수준 복호기(High/Low-level 

Decoder), 계층 복호기(Hierarchical Decoder) 혹은 이단

계 신경망 복호기(Two-stage NN Decoder) 등으로 명

명한다.

2021년 쾰른대학[5]에서는 d=255 규모의 2D 및 

3D Toric Code에서 UF 복호기와 FFNN 복호기를 

결합한 이단계 신경망 복호기를 제안하였다. 복호

화 프로세스를 지역 오류 수정을 위한 신경망 전처

리와 UF 복호기를 사용한 광역 오류 수정의 두 단계

로 나누어 처리함으로써 UF 복호기만을 사용할 때

보다 초기 오류율을 2배 이상 줄여 후속 UF 복호화 

단계의 처리 속도를 높이고 확장성과 논리 정확성 

향상을 가져왔다. 

향후 주의 깊게 살펴볼 또 다른 연구 방향으로는 

메모리 공간 사용 효율을 극대화하기 위한 이진연산 

CNN 기술이나 NEAT(NeuroEvolution of Augmenting 

Topologies) 기술을 적용한 사례가 있다. 또한, 작은 코

드거리로 인코딩된 데이터를 학습하여 큰 코드거리

의 오류 복호화 처리를 가능하게 하는 전이학습(TF: 

Transfer Learning) 기술[22]도 주목할 만하다.

일반적으로 신경망 기반 오류 복호기는 입력과 

무관하게 추론 시간이 일정하고 높은 추론 정확성

을 달성할 수 있는 장점이 있다. 또한, 병렬 처리 구

조를 갖고 있어 파이프라이닝 기법 적용이 가능해 

하드웨어 최적화에 적합한 측면도 있다. 그러나 신

경망 기반 복호기는 아직은 대규모 큐비트 환경에

서 연구 사례가 많지 않다. 다만 최근에는 제한적이

지만 d=255나 d=1,025 크기의 시스템 규모에서 신

경망 기반 오류 복호기가 좋은 오류 임계값을 달성

한 연구가 다수 등장하고 있어 FTQC 환경과 대규

모 양자 컴퓨팅을 위한 확장성 관점에서 지속적으

로 많은 기대를 받고 있다. 이후 절에서는 주요 신경

망 알고리즘별로 상세한 오류 복호기의 연구 사례

를 살펴본다. 

표 4  신경망 기반 오류 복호기 연구 사례

사례 알고리즘 오류정정부호 노이즈 모델 오류 임계값 dmax 계산 복잡도

TU Delft(2017)[22] FFNN Surface Code 탈분극 ~0.15 7 O(MWPM)

Waterloo Univ.(2017)[23] Restricted BM Toric Code i.i.d. 비트반전 ~0.110 6 > O(MWPM)

Yale Univ.(2017)[24] FFNN Toric Code 탈분극 0.164 11 >> 
O(MWPM)

Waterloo Univ.(2018)[25] LSTM+3DCNN Surface Code 회로수준 ~7.11×10 5 N/A

Leiden Univ./TU Delft(2019)
[26] RNN/LSTM Color Code 회로수준 ~0.0023 7 N/A

UdeS(2019)[27] BP Toric Code i.i.d. X&Z ~0.07 10 N/A

Dusseldorf Univ.(2019)[28] FFNN(+MWPM) Toric Code 탈분극 N/A 7 O(MWPM)

TU Delft(2020)[29] DL+RG Toric Code i.i.d. 비트반전 ~0.103 64 > O(RG)

UCM(2020)[30] MLP+CNN Semion Code 탈분극 ~0.105 13 N/A

Melbourne Univ.(2021)[31] CNN(+HDRG) Surface Code 탈분극, 편향 0.138 1,025 > O(HDRG)

Cologne Univ.(2021)[5] ML(+UF/MWPM) Toric Code 탈분극 0.167 255 O(UF)

※ i.i.d.(독립적이고 동일하게 분산된 노이즈)
출처  Reproduced from [5], CC BY-NC-SA 4.0.
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1. FFNN 기반 신경망 오류 복호기

순방향신경망(FFNN: Feed-Forward NN)은 입력 

계층에서 출력 계층 방향, 즉 순방향으로만 연산이 

전개되는 가장 기본적인 신경망 모델이다. 최초의 

FFNN 신경망 기반 복호기는 TU Delft[22], 워털루

대학[23], 예일대학[24]의 연구 사례가 있다. 본고에

서는 TU Delft의 복호기 연구를 중심으로 살펴본다. 

TU Delft 복호기는 E=S·P·L 분해기법을 사용하여 

해당 오류를 L을 위한 분류 문제로 전환하고 FFNN 

신경망을 통해 논리 수준 오류로 인식한다. 학습 데

이터 집합은 단일 물리 오류 확률에서 직접 샘플링

하여 MWPM 오류 임계값 수준으로 생성한다. d≤7

의 표면코드는 가능한 전체 신드롬을 대상으로, d>7 

이상의 표면코드는 최대 106개의 제한적 신드롬을 

대상으로 학습 데이터를 샘플링한다. 이 연구에서 

TU Delft는 양자 컴퓨터에서 발생하는 다양한 오류

를 대상으로 FFNN 기반 신경망 복호기의 성능을 

각 노이즈 모델에 대해 여러 코드거리로 나누어 분

석하였다. 또한, 복호화 문제를 분류 문제로 변환 처

리하기 위해 물리 수준의 오류 보정을 위한 저수준 

복호기(LLD: Low-Level Decoder)와 논리 수준 오류 보

정을 위한 ML 기반 고수준 복호기(HLD: High-Level 

Decoder)를 활용하였다. 이런 방식으로 TU Delft 복

호기는 고전 알고리즘 오류 복호화 방식 대비 처리 

지연 문제를 상당히 해소하였을 뿐만 아니라 오류 

복호화 처리 성능도 MWPM 임계값 수준에 근접하

였다. 균일한 추론 시간, 코드거리에 비례한 선형적 

처리 시간의 장점을 보여 주고 있는 것이다. 그러나 

학습 데이터 집합이 커질수록 단순 FFNN 알고리즘 

기반 복호기는 학습 비용이 큰 폭으로 증가한다는 

점도 분명히 하고 있다.

2. CNN 기반 신경망 오류 복호기

합성곱신경망(CNN: Convolutional NN)은 영상, 이

미지 등의 처리에 최적화된 신경망 모델이다. 그림 

2와 같이 오류 복호기는 I, X, Y, Z 오류 상태를 분류

하게 되므로 합성곱신경망의 적용이 자연스러울 수 

있다. CNN 기반 신경망 오류 복호기 기술 사례는 

대규모 시스템을 위한 확장성이 고려된 멜버른대학

의 연구[31]를 중심으로 살펴본다. 

멜버른대학의 연구는 결함홀(Defect Hole)을 갖는 

정방형 표면코드상에서 균질한 탈분극 노이즈, 이

질적 공간분포 노이즈 및 편향성 노이즈와 같은 다

양한 무작위 분포를 갖는 학습 데이터를 기반으로 

학습된 오류 복호기의 성능을 검증하였다. 이 연구

는 d=1,025 초과 논리 큐비트 형상에서도 작동하는 

것으로 평가됨에 따라 전용 하드웨어에서도 큐비

트 일관성 시간에 상응하는 O(μsec) 수준의 표면코

드 복호화를 제공할 수 있을 것으로 전망되었다. 이 

연구에서 구현된 오류 복호기는 지역적으로 오류

를 신경망 알고리즘으로 복호화하고 광역적으로는 

HDRG(Hard-Decision RG) 고전 알고리즘을 적용하

는 이단계 신경망 복호화 방식을 사용하였다.

멜버른대학은 학습할 오류 데이터 유형을 독립된 

X/Y/Z 오류, 다수가 인접한 X/Z 오류, 경계선상의 

X/Z 오류 등 10가지의 오류 패턴으로 정의하고, 오

그림 2  합성곱신경망 기반 양자 오류 복호기의 개념
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류 인식률을 낮추는 특정 오류 패턴을 경험적 방식

을 적용하여 다른 형태로 변형함으로써 학습 데이

터의 오류 인식률을 향상시키도록 개선하였다. 오

류 복호화 과정에서 지역 오류를 정정하기 위해 신

경망 복호기를 잔여 오류가 10% 이하가 될 때까지 

반복 실행하며, 넓은 영역에 걸쳐 있어 학습이 어려

운 광역 오류는 대규모 코드거리에서 비교적 신속

한 처리가 가능한 HDRG 알고리즘을 통해 오류정

정을 진행한다. 

이런 방식의 지역 오류정정을 지원하는 신경망 

기반 복호화 단계는 원칙적으로 코드거리에 무관한 

실행 시간 처리가 가능하지만, 광역 수준에서 최적 

성능의 복호기를 제공하기 위해 지역 복호기를 반

복 수행해야 하므로 처리 지연이 발생할 수 있다. 또

한, 보조 큐비트 측정 오류 발생 상황에서 오류 복호

기의 정상 작동 여부나 저지연성, 확장성 등의 복호

화 성능 특성의 충족 여부도 아직 명확하지 않다. 

3. RNN 기반 신경망 오류 복호기

순환신경망(RNN: Recurrent NN)은 시간적 순서를 

갖는 시계열 데이터 처리 문제에 적합한 신경망 모

델이다. 순환신경망은 학습과 추론에 더 많은 계산

량이 요구되나 이전 순회 정보를 활용하여 다음 오

류를 예측하므로 오류의 시간적 특성을 활용해 판

단할 수 있는 장점이 있다.

2018년 워털루대학의 연구[25]는 저수준 복호기

로 LUT(Look-Up Table) 또는 PED(Pure Error Decoder)

를 고수준 복호기로, RNN 또는 3차원 CNN 알고리

즘 복호기를 대상으로 여러 복호기 조합에 따른 성

능 분석을 진행하였다. 본고에서는 워털루대학이 

조합 복호기에 사용한 RNN 기반 복호기에 대해서 

살펴본다. 

RNN 기반 복호기는 측정 오류를 포함한 d=3 또

는 d=5 표면코드를 대상으로 각각 X/Z 신드롬을 담

당하는 격리된 2개의 LSTM(Long Short Term Memory) 

네트워크로 구성된다. 각 LSTM 네트워크는 신드롬 

시퀀스를 저수준 복호기의 출력과 함께 학습 데이

터로 입력받는다. 이를 통해 측정 오류가 있는 신드

롬에 대해 저수준 복호기의 오류정정 과정이 발생시

키는 논리오류를 복원할 수 있도록 학습된다. 해당 

연구는 LUT 또는 PED를 사용한 저수준 복호기와 

RNN 또는 CNN 기반 고수준 복호기를 조합한 이

단계 신경망 복호기의 성능 및 고려사항을 조합별로 

분석하여 특성을 제시하고 있어 고수준/저수준 복

호기에 대한 의미 있는 연구 참조 사례로 보인다. 

4. RL 기반 신경망 오류 복호기

강화학습(RL: Reinforcement Learning)은 순차적 의

사결정 문제를 해결하는 방법으로 시스템의 특정 

상태는 바로 이전 상태에 의해서만 영향을 받는다

는 전제에 의해 MDP(Markov Decision Process)로 환경 

전이함수를 이용한다. 

효과적인 양자 오류정정 목표를 달성하기 위해 

그림 3과 같이 복호화의 시행과 착오 개선 과정에서 

환경과 상호작용하는 강화학습 에이전트(RL Agent)

가 재학습을 통해 오류 복호기의 성능을 개선한다. 

또한, 강화학습 기법에서는 학습 데이터를 신경망 

그림 3  강화학습 기반 양자 오류 복호기 개념
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네트워크 자체를 사용하여 생성할 수 있는 특징이 

있다. 표 5에서는 현재까지 강화학습 기법이 적용된 

신경망 기반 복호기 연구 사례 현황을 간략히 정리

하였다. 

현재 강화학습 기반의 오류 복호기 연구는 유럽연

구기관을 중심으로 수행되고 있으나 아직 기술 완성

도가 높지 않으며 많은 연구가 오류 임계값 자체를 

제시하지 못하는 상황이다. 다만 소수의 연구[36]에

서 작은 코드거리 규모에서만 MWPM과 같은 고전 

알고리즘 대비 우수한 임계값을 달성한 수준이다. 

정보 레이블이 달린 학습 데이터를 사용하여 높

은 처리 학습량을 보이는 지도학습(Supervisor Learn-

ing)과 달리, 강화학습 기반 신경망 복호기는 학습 

데이터를 네트워크 자체를 사용하여 생성하므로 코

드거리가 커질수록 학습 수렴 속도가 상당히 제한

된다. 이를 극복하기 위한 방법으로 하드웨어 자원 

활용도를 높이면서 학습시간을 단축하기 위해 독립

적으로 환경을 탐색하고 공유 메모리 버퍼를 채우

는 분산 강화학습 기법[40]이 연구되고 있다. 다만, 

이 방식은 큰 네트워크 크기로 인해 순방향 전파에 

필요한 비용이 상승하여 오류 복호화 속도가 제한

될 수 있다. 따라서 학습시간 단축과 복호화 속도 제

한 문제에 대한 해결이 강화학습 연구의 핵심이다. 

심층 잔류 신경망(Residual NN)[41]은 가장 적합한 네

트워크 유형과 깊이를 체계적으로 탐색하는 것으로 

d=9에서 학습 수렴 속도를 개선하는 것으로 알려져 

있다. 또한, 복호기의 성능을 개선하기 위한 유망한 

방법은 개념적으로는 단순하지만, 비효율적인 Q 학

습 방법을 개선하는 것이다. 이 접근법의 단점은 복

호화 과정 중에 추가적인 계산이 필요하다는 점이

다. 이것을 극복하기 더 간단한 접근 방식은 재강화

(RE-INFORCE) 알고리즘[42]과 같은 정책 기반 알고

리즘을 사용하는 것이다. 이 알고리즘은 액션값을 

계산하거나 트리 검색을 수행하지 않고 정책을 직

접 최적화한다.

강화학습기반 복호기 성능에 대한 또 다른 중요

한 요소는 보상체계다. 일반적으로 경험적 방법을 

사용하여 보정 체인의 길이를 최소화하는데 이는 

오류율이 0에 근접한 제한적인 경우에만 최적 성능

을 갖는다. 더 큰 오류율과 편향된 노이즈에 대한 성

능을 개선하기 위해 현재 각 신드롬에 대한 오류 체

인의 몬테카를로(Monte Carlo) 생성 분포에 기반한 

표 5  강화학습 기반 오류 복호기 연구 사례

사례 오류정정부호 노이즈 모델 오류 임계값 dmax 계산 복잡도

Innsbruck Univ./Leiden Univ./ 
Konstanz Univ./MS(2018)[32] Surface Code i.i.d. N/A 3, 5 O(UF)

MPL(2018)[33] Surface Code 비트반전,
상관 노이즈 N/A N/A N/A

Gothenburg Univ.(2019)[34] Toric Code i.i.d. 비트반전 ~0.1 7 >> O(n) (추정)

Chalmers Univ.(2019)[35] Toric Code 탈분극 N/A 5, 7 > O(MWPM)

Chalmers Univ.(2020)[36] Toric Code 탈분극 ~0.165 7(9) >> O(n) (추정)

UAB(2020)[37] Toric Code i.i.d. 비트반전 0.103 9 > O(MWPM)

FU Berlin/Copenhagen Univ.(2020)[38] Surface Code i.i.d. 비트반전 &
탈분극 N/A 5 >> O(n) (추정)

Toulouse Univ./
Copenhagen Univ.(2021)[39] Toric Code 비트반전 N/A 7(11) > O(MWPM)

※ i.i.d.(독립적이고 동일하게 분산된 노이즈)



44 전자통신동향분석 제38권 제5호 2023년 10월

보상체계를 모색하는 연구[43,44]도 진행 중이다.

Ⅴ. 하드웨어 기반 양자 오류 복호기

이 장에서는 극저온 운영 환경에서 전력효율과 

실시간 실행을 고려한 하드웨어 기반 양자 오류 복

호기의 연구를 정리한다. 

하드웨어 기반 큐비트 오류 보정을 위해 사전 계

산 정보를 활용하는 LUT 방식 오류 복호기는 d=5 

수준 이하에서만 정상 동작이 가능하여 코드 규모 

확장성에 제약이 따른다. 또한, 모든 신드롬 측정 후

에 복호화 과정을 진행하는 기존 batch QEC 기법은 

코드거리의 세제곱에 비례하는 방대한 오류 정보

가 사용되므로 오류정정 처리 지연을 가중시켜 오

류 처리가 지속적으로 누적될 가능성을 내포한다. 

이런 경우 대규모 저장 메모리를 사용하므로 복호

기 구현에 필요한 하드웨어 비용도 그에 따라 상승

한다. 이를 해결하기 위해 신드롬 측정과 복호화를 

동시에 수행함으로써 신드롬 측정 오류에 효과적으

로 대응하는 online QEC 기법이 제안되었다. 이 방

식은 표면코드의 측정 신드롬을 신속히 해독함으로

써 오류 처리 누적을 피할 수 있고 코드거리와 무관

하게 일정한 양의 메모리만으로 하드웨어 방식 오

류 복호기를 구현하는 것이 가능하다. 주요 연구 사

례를 중심으로 하드웨어 면적, 전력 소모량, 처리 지

연 시간 등을 간단히 비교해 보면 표 6과 같다. 

표 7에서는 최근 진행된 초전도 환경에서 저전력, 

실시간 실행을 지원하는 대표적인 하드웨어 방식 

오류 복호기 연구 사례 현황을 간략히 정리하였다. 

상세 내용은 이후 각 절에서 자세히 살펴본다. 

1. NISQ+

2020년 시카고대학과 USC 연구진은 NISQ(Noisy 

Intermediate-Scale Quantum) 환경에서 더 많은 양자 

계산이 가능하도록 하는 근사적 양자 오류 수정

(AQEC: Approximate QEC) 기법[46]을 제안하였다. 

이 기법은 정확성을 일부 희생해서 오류 복호화를 

신속하게 수행할 수 있는 근사 표면코드 복호기로

서 SFQ(Single Flux Quantum) 합성 도구를 사용하여 

면적과 전력 상황이 제한적인 극저온 냉각 환경에

서 복호화를 수행할 수 있는 기능이 제공된다. 또한, 

각 큐비트당 하나의 복호기 모듈을 사용하는 확장

형 모듈식 구조를 기반으로 최대 20ns 내에서 실시

간 오류정정 성능을 제공한다. NISQ+는 높은 정확

성과 낮은 지연 시간을 달성하지만 오류가 배제된 

완벽한 신드롬 측정을 가정하므로 실제 신드롬 측

정 시 오류가 발생하는 경우 큐비트의 정확성이 심

각하게 저하될 수 있다. 이 연구의 의의는 d=3, 5, 7, 

9 경우에 대해서 구현된 최초의 SFQ chip 기반 복호

기라는 점이다.

2. LILLIPUT

2021년 구글 양자AI팀에서 제안한 LILLIPUT 

표 6  주요 극저온 환경 하드웨어 복호기의 메트릭 비교

복호기 NISQ+
[46]

PED+NN
[49]

QULATIS
[51]

NEO-
QEC
[52]

Clique
[53]

플랫폼 SFQ Cryo-
CMOS SFQ SFQ SFQ

측정 오류 - - ✓ ✓ ✓

격자 연산 - - ✓ ✓ -

면적(mm2) 369 10 16.4 N/A 14.4

전력(µW) 3,780 20,000 417.4 614.9 99

지연(ns)
최대/평균 19.2/3.8 28 82/2.12 N/A 0.24

※ 면적, 전력 소비 및 지연은 d=9 논리 큐비트 기준임. 
CMOS: Complementary Metal-Oxide-Semiconductor 
SFQ: Single Flux Quantum
출처  Reproduced from [45], CC BY 4.0.
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(Lightweight Low Latency Look-Up Table) 복호기[48]는 

단기 양자 하드웨어에서 ns급 오류정정 처리 지연

과 실시간 복호화를 제공한다. 게이트 연산 및 측정

을 포함한 양자 하드웨어의 모든 작업에서 결함 내

성을 갖는 모델을 사용하며 400ns 내의 성능을 만

족시킨다. 또한, LUT를 위한 메모리 사용량도 오

류 신드롬 데이터의 희소성 특징을 활용해 성능 

저하 없이 107배까지 줄인 후, d=3, 4, 5에 대해서 

Monte Carlo 시뮬레이터를 이용하여 100만 개의 무

작위 시행에 대해 검증하였다. 그러나 Overlapping 

recovery 기법에서 착안된 구글의 실시간 복호기인 

LILLIPUT는 LUT 확장성에 근본적인 한계가 있다. 

이와 관련하여, Riverlane-UCL[55]과 Alibaba[56]의 

최신 연구는 병렬 처리 복호화 기법을 이용하여 시

스템의 저지연성과 확장성을 개선함으로써 데이터 

백로그 문제를 해소한 사례다.

Riverlane-UCL은 병렬 윈도우 복호화 파이프라

인 구조를 적용하여 다항적 확장 가능한 실시간 복

호화 방안을 제시하였다. 유사한 시기에 Alibaba도 

병렬 처리를 통해 보정 일관성(Correction Consistency) 

표 7  하드웨어 기반 오류 복호기 연구 사례

사례 연구기관 특징 달성치

NISQ+[46]
Chicago 
Univ./

USC(2020)

AQEC(Approximate QEC) 방법 / MWPM에 근사 / 확장성을 위한 SFQ 
모듈의 2차원 배열 / 전력 절감을 위한 ERSFQ(Energy-efficient Rapid 
SFQ) 라이브러리 / (문제점) 리소스 병목 현상, 확장성 제약, 측정 오류 반영 
미흡

d=3, 5, 7, 9 / 
평균 지연: 20ns / 

최초 SFQ 칩

QECOOL[47] Tokyo Univ./
NTT(2021)

오류정정 주기 단축을 위한 3D 격자 기반의 온라인 QEC / 극저온 환경에서도 
작동 / 2,500 논리 큐비트 / 오류 임계값을 소폭 낮춰 확장성 향상 / 면적 
효율적인 소형 레지스터 기반 분산 구조 / NISQ+ 이상의 성능 달성(지연 
지표는 제외)

d=5, 7, 9, 11, 13 /
SFQ

LILLIPUT[48] Google(2021)
단기 양자 HW를 위한 실시간 복호화 / 가장 가능성이 높은 오류 이벤트 
데이터만 저장하여 3레벨 압축 LUT(CLUT) 유지 / 백만 번의 무작위 시도를 
통해 몬테카를로 시뮬레이션 인프라 검증

d=3, 4, 5 /
평균 지연: 21ns 
(최대, ≤42ns)

PED+NN[49] TU 
Delft(2022)

저수준 PED 복호기와 고수준 FFNN 복호기로 2단계 신경망 복호기 구현 / 
복호화 성능(오류율, 연산 지연)과 HW 비용(면적, 전력) 간의 절충 평가 / 
모든 오류 체인 등거리 라우팅 최소화 및 회전 대칭성 활용으로 빠른 HW 
복호화 달성

d=3, 5, 7, 9 /
지연: ASIC (< 30ns), 

FPGA (< 90ns)
극저온 Cryo-CMOS

AFS[50]

Georgia 
Tech/

Caltech/
MS(2022)

저장공간 및 대역폭 요구 스케일링과 관련한 도전 요인 분석 / 측정 오류 반영 
/ CDA(Conjoined Decoder Architecture)를 사용하여 저장소 부하 경감 / 
희소 데이터 특성을 활용하여 신드롬 데이터 30배 압축

d=11 /
평균 지연: 42ns, 
99.9%의 지연: 

150ns

QULATIS[51] Tokyo Univ./
NTT(2022)

실용적인 복호화 회로로 격자 연산을 지원하는 온라인 QEC 알고리즘 / 병합
과 분할을 위해 유연한 경계 제어 / NISQ+ 및 QECOOL보다 향상된 확장성 / 
MWPM 복호기보다 낮은 성능

d=5, 7, 9, 11 /
SFQ & Cryo-CMOS 

NEO-QEC[52] Tokyo Univ./
NTT(2022)

합성곱신경망과 기존 온라인 그리드 복호기를 결합하여 측정 오차가 있는 표면
코드 및 격자 연산을 복호화하기 위한 신경망 기반 온라인 QEC 알고리즘

d=5, 7, 9, 11, 13 /
SFQ

Clique[53]

Chicago 
Univ./
USC/

IBM(2023)

SFQ 로직 극저온 도메인을 위한 경량 복호기 / 오프칩 복호화 대역폭(BW) 
할당을 위한 통계적 신뢰도 기반 기법 / BTWC(Better Than Worst-Case) 
복호화를 사용하여 70~99% 이상의 오프칩 대역폭 제거 / d=9에서 NISQ+ 
대비 15~37배 자원 부하 경감 / 정확성과 처리 성능을 위한 온오프칩 2단계 
분리 설계

d=3, 5, 7, 9, 11 /
SFQ

Helios[54] Yale Univ.
(2023)

분산형 UF 복호기 / FPGA를 사용한 확장형 구조 / 병렬 컴퓨팅 자원을 
하이브리드 트리-그리드 구조로 구성한 확장형 아키텍처 / 평균 10.7 주기
(AFS 168주기, QECOOL 41주기)

d = 7 (~ 15) /
평균 지연: 120ns
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문제를 해결하고 표면코드에 빠른 고전적 처리를 

제공하는 슬라이딩 윈도우 복호기(Sliding Window 

Decoder) 체계를 도입하였다. 이 방식은 시공간에서 

신드롬을 시간 방향을 따라 겹치는 윈도우로 나누

고 내부 복호기(Inner Decoder)로 병렬 복호화를 진행

한다. 이 기법은 처리 성능이 낮은 내부 복호기(예: 

MWPM, UF 등)를 사용하더라도 코드 규모가 증가함

에 따른 복호화 확장 처리 성능 문제를 해결할 수 있

음을 보여 주었다.

3. PED+NN

TU Delft는 면적과 전력 사용량에 대한 최소 하

드웨어 구현을 유지하면서 높은 복호화 성능을 제

공하는 것을 목표로 저수준 복호기 PED(Pure Error 

Decoder)와 FFNN 기반 논리 오류 보정용 고수준 

복호기로 구성된 이단계 신경망 복호기[49]를 제

안하였다. 이 연구에서는 짧은 코드거리의 표면코

드를 대상으로 하는 완전 연결 FFNN 기반 복호

기에 대한 공간탐색 방법을 제시하였다. 이 방식

은 ASIC(Application Specific Integrated Circuit) 설계 시 

30ns 미만, FPGA(Filed-Programmable Gate Array) 구현 

시 90ns 미만의 결과를 얻었으며, 이는 하드웨어 기

반 신경망 복호기가 다른 최신 복호화 알고리즘에 

필적하는 높은 복호화 성능을 달성할 수 있음을 제

시하였다.

4. AFS

Georgia tech, Caltech, Microsoft 등 미국 산학 협

업으로 진행된 복호기 연구는 기존 선행 복호화 연

구가 정확성에만 초점을 맞춘 것과는 달리, 수천 개

의 큐비트를 대상으로 하는 대규모 시스템에서 오

류정정을 수행할 때 필요한 저장 및 대역폭 자원의 

확장성 문제를 분석하였다. 이 연구의 결과로 수백 

개의 논리 큐비트 규모에서 확장 가능한 복호화 구

조인 AFS(Accurate, Fast, and Scalable Error-Decoding)

[50]를 제안하였다. AFS는 UF 알고리즘을 기반으

로 3단계 파이프라인 설계를 사용하는 하드웨어로 

구현된다. AFS는 SFQ 기반 하드웨어 복호기에 비

해 훨씬 높은 정확성(물리 오류율 10-3에 대해 논리 오

류율 6×10-10)과 낮은 복호화 지연 시간(평균 42ns)을 

제공하며, 신드롬 측정 오류에도 비교적 견고한 특

징이 있다. 이 연구에서는 여러 복호화 유닛을 공

동으로 결합 설계하는 결합 복호화 아키텍처(CDA: 

Conjoined-Decoder Architecture)를 도입하여 마이크로 

아키텍처의 하드웨어 크기(예: 저장소 부하 70%)를 상

당 부분 줄였다. 또한, 신드롬의 데이터 희소성을 활

용해서 데이터를 압축함으로써 입력 대역폭 요구량

을 30배까지 개선하였다.

5. NEO-QEC

도쿄대학, NTT 등 일본 산학 협업으로 진행된 

NEO-QEC 복호기 연구[52]는 신드롬 측정 오차

가 있는 표면코드와 격자 연산(Lattice Surgery)을 복

호화할 수 있는 높은 정확성, 저지연, 저전력 효율

성을 갖는 신경망 기반 온라인 복호기를 제안하였

다. 이 복호기는 멜버른대학의 CNN 기반 디코더를 

확장하여 정확성 저하가 중간 정도인 binary CNN 

기술을 적용하였고, 에너지 효율이 좋은 ERSFQ

(Energy-efficient Rapid SFQ) 기반 디지털 회로로 복호

기용 NPU(Neural Processing Unit)를 설계하였다. 그리

고 SPICE 레벨 시뮬레이션을 통해 그 성능을 평가

하였다. NEO-QEC는 단일 논리 큐비트 유휴 연산

과 코드거리가 d=13인 격자 연산의 최소 동작에 대

해 복호기 성능을 평가한 결과 각각 2.3%, 1.3%의 

임계값을 달성하였다. 이 결과는 MWPM 복호기보
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다는 여전히 낮고, QECOOL 복호기[47]보다는 모

든 코드거리에서 높은 성능을 가지고 있는 정도다. 

NEO-QEC도 경량 binary CNN 기술을 사용한 3D 

기반 이단계 신경망 복호기로 극저온 환경에서 짧

은 지연 시간과 저전력 달성에 의미를 둘 수 있다.

6. Clique

시카고대학, USC, IBM은 90% 이상이 양자 오류 

패턴이 반복되거나 극히 드물게 발생하는 단순 오

류라는 분석 결과를 바탕으로 상온의 오프칩 대역

폭을 70~99% 이상 제거하면서도 복호기 성능을 크

게 저하시키지 않는 Clique 복호화 인프라[53]를 제

안하였다. Clique은 첫 번째 단계는 극저온 환경에

서 간단한 오류 시나리오 처리가 가능한 경량 온칩 

SFQ 로직 복호기로 구성하고, 두 번째 단계는 상온 

환경에서 발생 빈도는 낮으나 복잡도가 높은 오류 

시나리오를 처리하는 고성능 복호기로 구성함으로

써 기존 저온과 상온 장치 간에 필요하였던 입출력 

부하를 10~100배 감소시켜 시스템 대역폭 병목을 

개선하였다. 또한, 시스템 전체적으로 극저온 환경

의 SFQ 로직 복호기가 상당히 단순하여 자원 활용 

측면에서 기존 온칩 광역 SFQ 기반 복호기에 비해 

15~37배의 소요자원 감소 효과를 달성하였다.

7. Helios

UF 복호화 알고리즘은 MWPM 알고리즘보다 

계산 복잡도가 낮고 분산 버전 구현이 용이하다

는 장점이 있다. 2023년 예일대학은 분산 버전의 

UF 복호화 알고리즘 기반 하이브리드 트리-그리

드 구조를 적용해 확장 가능한 복호화 아키텍처인 

Helios[54]를 공개하였다. Helios는 FPGA 구현을 사

용하여 분산형 UF 복호기가 O(d3) 병렬 컴퓨팅 자원

이 주어졌을 때 코드거리 d에 대해 준선형 평균 계

산 복잡도를 갖는다는 것을 실증하였다. 또한, 자일

링스의 사이클 정확성 시뮬레이터를 사용하여 물리 

오류율 0.1%를 갖는 현상학적 노이즈 모델에서 측

정 라운드당 복호화 시간이 양자 오류 복호기로서

는 처음으로 코드거리(d≤7)가 증가하여도 감소함을 

보였다. 이 결과는 일반적인 복호기 구현에 있어서 

코드거리가 증가함에 따라 기하급수적으로 발생하

는 백로그 증가 없이 임의 코드거리의 양자 오류도 

복호화할 수 있음을 보여 준 사례로 의미가 있다. 

Ⅵ. 결론

양자 컴퓨팅이 NISQ 단계를 거쳐 내결함성 단계

로 진입하기 위한 핵심 기술 분야가 양자 오류정정이

다. 최근 양자 오류 복호기 연구는 정확성(Accuracy),

저지연성(Speed), 확장성(Scalability)의 기본 요구사

항을 충족하는 복호화 알고리즘과 함께 극저온, 저

전력 등의 다양한 한계 환경에도 능동적으로 대

응하는 유연성(Flexibility)을 갖춘 복호화 기술에 대

한 연구가 동시에 진행되고 있다. 본고에서는 정

확성에 강점을 갖는 고전 오류 복호기와 저지연성

과 확장성에 강점을 갖는 신경망 기반 오류 복호기

의 연구 동향과 함께 유연성을 고려한 하드웨어 기

반 오류 복호기의 최신 연구 사례들을 분석하였다. 

고전 복호기 사례에서는 MWPM, UF, TN 알고

리즘의 기능 개선이나 병렬 분산 연구 등이 주목되

는 사례였다. 신경망 기반 복호기 사례에서는 정확

성과 저지연성 달성에 목표를 두고 다양한 머신러

닝 기법을 적용하여 다수의 의미 있는 결과를 얻었

다. 실제 시스템에 적용을 위한 최적 복호기 구현을 

위해서 복호화 정확도나 저지연성뿐만 아니라 하드

웨어 한계 환경을 유연하게 반영해 확장성도 고려

한 사례도 다수 확인된다. 또한, 양자 오류 복호기는 
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처리 시간 지연 한계를 만족해야 하는 저지연성 시

스템 요구로 FPGA나 ASIC 기반의 하드웨어 구현 

복호기 연구 사례가 있으며, 극저온 환경을 위한 저

전력 시스템 요구도 있어 Cryo-CMOS를 사용한 온

칩 복호기 연구 사례도 찾아볼 수 있었다. 

최종적으로 10-15 수준의 오류율을 목표로 하는 

FTQC는 모든 하드웨어 요소에서 발생하는 현실적

인 노이즈 모델에 대한 처리를 고려하고 있으며, 해

당 연구 영역의 도전성이 높아 다수 산학연구기관

의 상호 협력이 활발히 이루어지고 있다. 양자 오류 

복호기는 단시간에 달성할 수 있는 크기의 문제가 

아니므로 기존 연구를 향후 하드웨어, 다양한 코드 

규모, 또는 오류 상황에 유연하게 적용할 수 있도록 

고려하는 것도 중요한 연구 과제가 된다. 또한, 실시

간 복호기의 최근 연구 사례를 참조하여 복호화 처

리 병렬성 증대, 복호화 과정에 필요한 입출력 대역

폭 저감, 신경망 모델의 학습을 고려한 데이터 압축 

및 구현 복호기의 저전력성 만족 등의 요소를 균형 

있게 조율하는 연구도 동시에 고려되고 있다.

요약해 보면, 향후 기대 수준의 FTQC를 구현하

기 위해 미래 양자 오류 복호기 분야는 신경망 알고

리즘 및 하드웨어 온칩 구현 등을 포함하여 최신 기

법들을 지속적으로 개선하고 적용하여 오류 복호기

에서 시급하게 필요한 품질 요구사항들을 순차적으

로 달성해 갈 것으로 예상한다. 

NISQ  아직 내결함성이 충분히 발전하지 않았거나 양자 우위를 
달성할 만큼 충분히 크지 않은 규모의 양자 컴퓨팅

FTQC  양자 오류보정이 적용된 양자 컴퓨팅

QEC  양자정보 처리용 큐비트에 발생한 양자 오류를 정정하는 
기술

QED  양자 오류정정부호에서 측정된 오류 신드롬으로부터 오류 
위치를 추론하는 기술 

용어해설

약어 정리 

AQEC	 Approximate QEC
ASIC	 Application Specific Integrated 		
	 Circuit
CDA	 Conjoined-Decoder Architecture
CMOS	 Complementary Metal-Oxide-		
	 Semiconductor
CNN	 Convolutional NN
ERSFQ	 Energy-efficient Rapid SFQ
FFNN	 Feed-Forward NN
FPGA	 Field-Programmable Gate Array
FTQC	 Fault-Tolerant Quantum Computing
HDRG	 Hard-Decision RG
HLD	 High-Level Decoder
IRMWPM	 Iteratively Rewighted MWPM
LLD	 Low-Level Decoder
LSTM	 Long Short Term Memory
LUT	 Look-Up Table
MDP	 Markov Decision Processing
MERA	 Multi-scale Entanglement 	 	
	 Remormalization Ansatz
MLD	 Maximum Likelihood Decoding
MWPM	 Minimum Weight Perfect Matching
NEAT	 NeuroEvolution of Augmenting 	
	 Topologies
NISQ	 Noisy Intermediate-Scale Quantum
NN	 Neural Network
NPU	 Neural Processing Unit
PED	 Pure Error Decoder
QEC	 Quantum Error Correction
QED	 Quantum Error Decoding
RG	 Renormalization Group
RL	 Reinforcement Learning
RNN	 Recurrent NN
SC	 Surface Code
SDRG	 Soft-Decision RG
SFQ	 Single Flux Quantum
TF	 Transfer Learning
TN	 Tensor Network
UF	 Union-Find
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