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Near-term quantum computers operate in the presence of high-intensity noise that makes it 
difficult to obtain reliable computational results without excessive hardware overhead. Therefore, 
quantum error mitigation (QEM) has therefore emerged as a crucial set of techniques for improving 
the computational accuracy of noisy intermediate-scale quantum (NISQ) devices without requiring 
full-fledged quantum error correction.
This paper reviews the fundamental principles, performance characteristics, and practical 
limitations of major QEM techniques proposed to date. We first introduce the concept of 
expectation-value-based error mitigation and discuss the notion of overhead, with particular 
emphasis on sampling overhead. Representative methods—including zero-noise extrapolation, 
probabilistic error cancellation, symmetry verification, virtual distillation, the Pauli check sandwich, 
and tensor-network-based error mitigation, are systematically analyzed in terms of their underlying 
mechanisms, experimental feasibility, and scalability.
Recent experimental demonstrations and theoretical advances are highlighted, with a focusing 
on how different mitigation strategies trade accuracy against resource costs. This survey aims to 
provide a practical guide for selecting and combining QEM techniques tailored to specific hardware 
platforms and noise characteristics in the NISQ era. 
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ABSTRACT

비 비약적인 성능 향상이 있을 것으로 주목받았고

[1,2], 최근 들어 그 효용성이 신약/신소재 물질 발

굴, 금융포트폴리오 최적화 분야에서도 발휘할 것

으로 기대받고 있다.

이러한 장밋빛 기대 속에서 미국을 포함한 선진

I.	서론

지난 30여 년간 양자정보기술은 전 세계적으로 

많은 관심을 받아왔다. 그중에서도 양자컴퓨팅은 

소인수분해, 데이터검색 분야에서 기존 컴퓨팅 대
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목표로 한다[8-10]. 반면 QEM은 추가적인 논리 큐

비트를 사용하지 않고, 제한된 하드웨어 자원하에

서 양자 회로 실행 결과를 통계적으로 보정하여 오

류의 영향을 감소시키는 데 초점을 둔다. 

이러한 차이로 인해 QEC는 이론적으로 임의의 

정확도를 달성할 수 있는 반면, 막대한 큐비트 자원

과 높은 하드웨어 신뢰도를 요구한다. 반대로 QEM

은 오류를 완전히 제거하지는 못하지만, 현재의 중

간 규모의 노이즈가 발생하는 양자 시스템, 이른바 

NISQ(Noisy-Intermediate Scale Quantum) 하드웨어 환

경에서도 비교적 낮은 자원 요구량으로 적용 가능

하다는 장점이 있다[11]. 따라서 QEM은 QEC를 대

체하는 기술이라기보다는 오류 정정 기술이 실질적

으로 구현되기 이전 단계에서 활용할 수 있는 보완

적 접근법으로 이해할 수 있다[7].

대규모 범용 양자컴퓨팅을 구현하기 위해서는 물

리 큐비트 단계에서는 오류 억제 기술을 적용하면

서, 동시에 상위단계에서는 오류 정정 기술의 적용

이 필요하다. 하지만, 오류 정정을 온전히 적용하기 

위해서는 큰 비용이 요구된다. 오류 정정이 가능한 

기준점인 오류임곗값(10-4~10-3)을 만족하는 물리 큐

비트가 많이 요구된다. 응용문제의 크기에 따라 다

르지만, 2,000비트 소인수분해 문제를 풀기 위해서

는 107개 이상의 큐비트가 필요하다.

이러한 규모와 품질의 양자 하드웨어를 개발하기 

위해서 양자컴퓨팅 기업들이 많은 투자를 진행하고 

있지만, 아직은 가야 할 길이 멀다.

국들이 양자컴퓨터 연구개발에 많은 투자를 하고 있

지만, 실생활 문제 해결에 사용될 수준의 양자컴퓨

터 개발은 녹록지 않다. 소프트웨어 영역에서는 더 

많은 응용 분야 발굴이 필요하고, 하드웨어 영역에

서는 신뢰도 높은 큐비트 생성, 제어 및 측정 기술 

개발이 필요하다. 일부 물리 큐비트 플랫폼에서는 

99.99% 이상의 정확도로 동작하는 게이트 구현 기

술을 확보했지만[3], 앞서 언급한 응용 분야에서 양

자이득을 확인하기에는 여전히 부족한 수준이다[4].

노이즈에 취약한 양자 하드웨어에서 신뢰도 높은 

양자 연산을 수행하기 위해서는 발생한 노이즈가 

연산결과에 미치는 영향을 최소화해야 한다. 이를 

위해서 그동안 다양한 기술이 제시되었다. 하드웨

어 수준에서 오류 발생 자체를 줄이거나 느리게 만

드는 양자 오류 억제(Quantum Error Suppression), 양자 

연산 결과에 대해 고전적인 후처리를 적용해 연산 

결과의 신뢰도를 높이는 양자 오류 완화(Quantum 

Error Mitigation), 그리고 양자연산 중간 과정에서 오

류를 탐지하고 수정을 수행하는 양자 오류 정정

(Quantum Error Correction)이 대표적이다[5-7].

양자 오류 완화는 종종 양자 오류 정정과 혼동되

지만, 두 접근법은 목적과 구현 방식에서 근본적인 

차이를 가지며 둘의 주요 차이점을 정리하면 표 1과 

같다.

양자 오류 정정은 물리 큐비트들을 다수 사용하

여 논리 큐비트를 구성하고, 오류를 실시간으로 탐

지하고 수정함으로써 오류의 누적을 방지하는 것을 

표 1  QEC와 QEM의 비교

목표 적용 시점 추가 큐비트 오류 제거 수준 장점 한계

QEC
오류의 실시간 
탐지 및 수정

In-circuit
다수의 큐비트

필요
이론적으로 

완전한 정정 가능
장기적 확장성

높은 자원 
요구량

QEM
측정 결과의 
통계적 보정

Post-processing
&

In-circuit
대부분 적음 부분적 완화

구현 용이
&

단기 활용 가능

분산 증가 
& 

정확성 한계
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NISQ 시대에는 양자연산의 결과에서 노이즈의 

영향을 억제하기 위해서 오류 완화 기술에 관한 연

구가 활발하게 이루어지고 있다. 오류 정정 기술 대

비 큐비트에 대한 요구사항이 적기 때문에 구현이 

가능할 것으로 보이고, 클라우드 양자컴퓨터를 활

용하여 오류 완화의 효용성을 입증하는 실험결과들

이 지속적으로 발표되고 있다[13,14].

양자 오류 완화는 연산수행 후 측정 결과를 통계

적으로 보정하거나, 양자연산을 여러 번 수행한 후 

결과를 조합하는 방식으로 오류가 발생하지 않을 때

의 연산결과와 최대한 가까운 결과를 얻는 기술이

다. 하지만, 최대한 정확한 연산 결과를 얻기 위해서

는 양자연산 반복 수행 횟수를 높여야 하며 측정 규

모 이상의 양자연산회로에서는 효과가 없기도 하다.

본고에서는 현재까지 제안된 주요한 양자 오류 

완화 기법들의 원리와 특징, 그리고 관련 실험 결과

들에 대해서 살펴보도록 한다. 

II.	양자 오류 완화 개요

양자 회로 실행을 통해 확보하고자 하는 최종 결

과는 오류가 없는 이상적인 양자 상태  에서 

특정 관측가능량 에 대한 기댓값                   

 이다. 양자 시스템의 전체적인 물리적 특

성과 동역학을 기술하는 해밀토니안(Hamiltonian)은 

이러한 관측가능량이다.

양자컴퓨팅에서 기댓값은 동일한 양자 회로를 반

복 실행하여 얻은 측정 결과들의 통계적 평균으로 추

정된다. 대부분의 양자 알고리즘은 초기 양자 상태 

(예:                                        )로부터 일련의 양자 연산 

을 수행함으로써, 이상적인 기댓값을 계산하는 것

을 목표로 한다[2].

그러나 실제 양자 하드웨어에서는 양자 오류가 

빈번하게 발생하며, 이에 따라 단일 회로 실행만으

로는 정확한 결과를 얻기 어렵다. 양자 회로 실행 과

정에서 오류가 발생하면, 이상적인 양자 상태는 여

러 상태가 혼합된 혼합 상태(Mixed State)   로 변하게  

된다. 이 혼합 상태를 측정하게 되면, 결과               는 

알고리즘이 의도한 이상적인 기댓값                      과

는 멀어지게 된다.

양자 오류 완화는 확보한 결괏값             과 이상

적인 기댓값                      사이의 차이를 줄이기 위

한 기술이다[7]. 양자 회로 실행을 통해 확보한 결과

에 포함된 오류의 영향을 줄이기 위해, 양자 오류 완

화는 다음의 방법론을 적용하여 개발되었다[13].

• �양자 회로의 논리 구조는 유지한 채, 회로를 변

형하거나 추가적인 게이트를 삽입하여 노이즈

의 크기 또는 특성을 조절한다.

• �동일한 양자 회로를 반복 실행하여 통계적 정

보를 수집한다.

• �후처리 알고리즘을 적용하여 노이즈로 인한 

편향(Bias)을 제거하거나 감소시킨다.

이러한 과정으로 인해 오류가 완화된 결과를 얻

기 위해서는 추가적인 자원 소모가 불가피하며, 다

음과 같은 비용이 요구된다[7].

• 양자 회로 실행 횟수 증가

• 회로 깊이 증가

• 추가적인 큐비트 사용

이 중에서도 양자 회로 실행 횟수의 증가는 오류 

완화 기법의 실용성을 결정짓는 핵심 요소로 작용

하며, 이를 샘플링 오버헤드(Sampling Overhead)라고 

부르며,     로 표기한다.

많은 연구 결과에 따르면, 오류의 영향을 더 강하

게 제거할수록 필요한 샘플링 오버헤드는 급격히 

증가하며, 일부 기법에서는 회로 깊이 또는 오류율

에 대해 기하급수적으로 증가하는 것이 이론적으로 

- 3 -

정정이 가능한 기준점인 오류임곗값(10-4~10-3)

을 만족하는 물리 큐비트가 많이 요구된다. 응용

문제의 크기에 따라 다르지만, 2,000비트 소인

수분해 문제를 풀기 위해서는 107개 이상의 큐

비트가 필요하다.

이러한 규모와 품질의 양자 하드웨어를 개발

하기 위해서 양자컴퓨팅 기업들이 많은 투자를 

진행하고 있지만, 아직은 가야 할 길이 멀다.

NISQ 시대에는 양자연산의 결과에서 노이즈

의 영향을 억제하기 위해서 오류 완화 기술에 

관한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 오류정

정 기술 대비 큐비트에 대한 요구사항이 적기 

때문에 구현이 가능할 것으로 보이고, 클라우드 

양자컴퓨터를 활용하여 오류 완화의 효용성을 

입증하는 실험결과들이 지속적으로 발표되고 있

다[13,14].

양자 오류 완화는 연산수행 후 측정 결과를 

통계적으로 보정하거나, 양자연산을 여러 번 수

행한 후 결과를 조합하는 방식으로 오류가 발생

하지 않을 때의 연산결과와 최대한 가까운 결과

를 얻는 기술이다. 하지만, 최대한 정확한 연산 

결과를 얻기 위해서는 양자연산 반복 수행 횟수

를 높여야 하며 측정 규모 이상의 양자연산회로

에서는 효과가 없기도 하다.

본고에서는 현재까지 제안된 주요한 양자 오

류 완화 기법들의 원리와 특징, 그리고 관련 실

험 결과들에 대해서 살펴보도록 한다. 

Ⅱ. 양자 오류 완화 개요

양자 회로 실행을 통해 확보하고자 하는 최종 

결과는 오류가 없는 이상적인 양자 상태 
에서 특정 관측가능량 에 대한 기댓값 

      이다. 양자 시스템의 

전체적인 물리적 특성과 동역학을 기술하는 해

밀토니안(Hamiltonian)은 이러한 관측가능량이

다.

양자컴퓨팅에서 기댓값은 동일한 양자 회로를 

반복 실행하여 얻은 측정 결과들의 통계적 평균

으로 추정된다. 대부분의 양자 알고리즘은 초기 

양자 상태(예: ∈    ⊗  ⊗ )로부터 일

련의 양자 연산을 수행함으로써, 이상적인 기댓

값을 계산하는 것을 목표로 한다[2].

그러나 실제 양자 하드웨어에서는 양자 오류

가 빈번하게 발생하며, 이에 따라 단일 회로 실

행만으로는 정확한 결과를 얻기 어렵다. 양자 회

로 실행 과정에서 오류가 발생하면, 이상적인 양

자 상태는 여러 상태가 혼합된 혼합 상태(Mixed 

State) 로 변하게 된다. 이 혼합 상태를 측정

하게 되면, 결과 는 알고리즘이 의도한 
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정정이 가능한 기준점인 오류임곗값(10-4~10-3)

을 만족하는 물리 큐비트가 많이 요구된다. 응용

문제의 크기에 따라 다르지만, 2,000비트 소인

수분해 문제를 풀기 위해서는 107개 이상의 큐

비트가 필요하다.

이러한 규모와 품질의 양자 하드웨어를 개발

하기 위해서 양자컴퓨팅 기업들이 많은 투자를 

진행하고 있지만, 아직은 가야 할 길이 멀다.

NISQ 시대에는 양자연산의 결과에서 노이즈

의 영향을 억제하기 위해서 오류 완화 기술에 

관한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 오류정

정 기술 대비 큐비트에 대한 요구사항이 적기 

때문에 구현이 가능할 것으로 보이고, 클라우드 

양자컴퓨터를 활용하여 오류 완화의 효용성을 

입증하는 실험결과들이 지속적으로 발표되고 있

다[13,14].

양자 오류 완화는 연산수행 후 측정 결과를 

통계적으로 보정하거나, 양자연산을 여러 번 수

행한 후 결과를 조합하는 방식으로 오류가 발생

하지 않을 때의 연산결과와 최대한 가까운 결과

를 얻는 기술이다. 하지만, 최대한 정확한 연산 

결과를 얻기 위해서는 양자연산 반복 수행 횟수

를 높여야 하며 측정 규모 이상의 양자연산회로

에서는 효과가 없기도 하다.

본고에서는 현재까지 제안된 주요한 양자 오

류 완화 기법들의 원리와 특징, 그리고 관련 실

험 결과들에 대해서 살펴보도록 한다. 
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다.
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오류 완화 기법의 실용성을 결정짓는 핵심 요소

로 작용하며, 이를 샘플링 오버헤드(Sampling 

Overhead)라고 부르며, 로 표기한다.

많은 연구 결과에 따르면, 오류의 영향을 더 

강하게 제거할수록 필요한 샘플링 오버헤드는 

급격히 증가하며, 일부 기법에서는 회로 깊이 또

는 오류율에 대해 기하급수적으로 증가하는 것

이 이론적으로 증명되었다[8]. 이는 양자 오류 

완화가 본질적으로 편향 감소(Bias Reduction)

와 분산 증가(Variance Amplification) 사이의 

절충 관계(Trade-Off)를 가진다는 점을 시사한

다.

따라서 NISQ 시스템에서 양자 회로를 효율적

으로 실행하기 위해서는 오류 완화의 정확도 향

상 효과와 이에 수반되는 오버헤드를 종합적으

로 고려하여, 감당 가능한 비용 범위 내에서 최

적의 오류 완화 전략을 선택하는 것이 중요하다. 

최근의 연구들은 이러한 문제의식을 바탕으로, 

고전적 후처리 기법과의 결합, 또는 문제 특화형 

오류 완화 전략을 통해 샘플링 오버헤드를 완화

하려는 방향으로 발전하고 있다.

Ⅲ. 여러 양자 오류 완화 기법

1. Zero-Noise Extrapolation
Zero-Noise Extrapolation(ZNE)은 서로 다

른 오류율을 갖는 양자 회로들의 실행 결과를 

조합하여, 오류율이 0인 이상적인 회로의 기댓

값을 추정하는 오류 완화 기법이다[15]. 본 기

법은 2017년 K. Temme 등에 의해 제안된 

Noise Amplification 개념을 기반으로 하며, 현

재까지 가장 널리 연구되고 실험적으로 검증된 

QEM 기법 중 하나로 자리 잡고 있다.

ZNE의 기본 가정은 회로의 오류율을 라 할 

때, 관측값의 기댓값   이 에 대해 매

끄러운 함수로 표현될 수 있다는 것이다. 이때 

우리가 목표로 하는 값은 오류율이 0인 경우의 

기댓값  이며, 이를 직접 측정할 수 없

기 때문에 서로 다른 오류율 에서 측정한 결

과   를 이용해 외삽(Extrapolation)을 

수행한다.

서로 다른 오류율의 양자 회로를 구현하기 위

해, ZNE에서는 오류를 인위적으로 증폭시키는 

folding 기법을 사용한다. 대표적으로, 전체 회

로를 반복하여 오류를 증폭시키는 global 

folding과 회로의 일부 구간만을 반복하는 local 

folding이 있으며, 두 방법 모두 회로의 논리적 
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상 효과와 이에 수반되는 오버헤드를 종합적으

로 고려하여, 감당 가능한 비용 범위 내에서 최

적의 오류 완화 전략을 선택하는 것이 중요하다. 

최근의 연구들은 이러한 문제의식을 바탕으로, 

고전적 후처리 기법과의 결합, 또는 문제 특화형 
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조합하여, 오류율이 0인 이상적인 회로의 기댓

값을 추정하는 오류 완화 기법이다[15]. 본 기

법은 2017년 K. Temme 등에 의해 제안된 

Noise Amplification 개념을 기반으로 하며, 현

재까지 가장 널리 연구되고 실험적으로 검증된 

QEM 기법 중 하나로 자리 잡고 있다.

ZNE의 기본 가정은 회로의 오류율을 라 할 

때, 관측값의 기댓값   이 에 대해 매

끄러운 함수로 표현될 수 있다는 것이다. 이때 

우리가 목표로 하는 값은 오류율이 0인 경우의 

기댓값  이며, 이를 직접 측정할 수 없

기 때문에 서로 다른 오류율 에서 측정한 결

과   를 이용해 외삽(Extrapolation)을 

수행한다.

서로 다른 오류율의 양자 회로를 구현하기 위

해, ZNE에서는 오류를 인위적으로 증폭시키는 

folding 기법을 사용한다. 대표적으로, 전체 회

로를 반복하여 오류를 증폭시키는 global 

folding과 회로의 일부 구간만을 반복하는 local 

folding이 있으며, 두 방법 모두 회로의 논리적 

동작은 유지하면서 물리적 오류율만을 증가시키

는 방식이다. 그림 1은 예시를 들며 folding을 

통해 오류율을 증폭시키는 개념을 도식적으로 

보여준다.

외삽 과정에서는 다항식(Polynomial) 또는 지

수 함수(Exponential) 형태의 모델이 주로 사용

되며, 사용되는 외삽 모델의 차수와 오류율 샘플 

수는 ZNE의 정확도와 안정성에 직접적인 영향

을 미친다. 일반적으로 더 많은 오류율 지점을 

사용할수록 외삽의 정확도는 향상되지만, 그에 

따라 요구되는 측정 비용 역시 급격히 증가한다.

ZNE의 가장 큰 특징이자 한계는 측정 오버헤

드가 구조적으로 많이 증가한다는 점이다. 오류

율이 서로 다른 여러 회로를 각각 충분한 통계 

정확도로 실행해야 하므로, ZNE에서 요구되는 

총 측정 횟수는 folding 횟수 및 외삽 차수에 따

라 빠르게 증가한다. 동일한 통계적 정밀도를 유

그림 1  Global Folding의 예시: (a)는 
=1의 Folding을 하지 않은 상태, (b)는 
=3의 Local Folding을 적용한 상태
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지하기 위한 샘플링 오버헤드는 다음과 같이 정

의된다.

 


여기서 는 ZNE 수행을 위해 필요한 전

체 측정 횟수이며, 는 오류가 없는 이상적인 

상황에서 동일한 정확도를 얻기 위해 필요한 측

정 횟수이다.

보다 정량적으로는 ZNE에서 이상적인 기댓값

은 서로 다른 오류율 에서 측정한 결과들의 

선형 결합  

 의 형태로 추정된

다. 이때 외삽 계수 에 의해 측정 결과의 분산

이 증폭되며, 동일한 분산을 유지하기 위해 필요

한 샘플링 오버헤드는 최적 샷 배분하에서 다음

과 같이 근사될 수 있다.

 ∼ 



이 표현은 ZNE의 측정 오버헤드가 단순히 여

러 회로를 실행해야 한다는 점뿐만 아니라, 외삽 

과정에서 필연적으로 등장하는 계수 구조에 의

해 본질적으로 증폭됨을 보여준다. 특히 folding 

인자가 커지거나 외삽 차수가 증가할수록 



가 급격히 증가할 수 있으며, 이에 따라 샘플링 

오버헤드는 선형을 넘어서는 속도로 커질 수 있

다.

이러한 측정 오버헤드 증가는 단순한 계산 비

용 증가에 그치지 않는다. 실제 하드웨어 환경에

서는 회로 실행 횟수 증가로 인해 장비 드리프

트, 시간에 따른 오류 특성 변화, 추가적인 환경 

잡음이 발생할 수 있으며, 이는 외삽 모델의 신

뢰성을 저하시킬 수 있다. 따라서 ZNE는 비교

적 얕은 회로 깊이와 안정적인 오류 특성을 갖

는 환경에서 가장 효과적으로 작동하는 것으로 

알려져 있다.

그럼에도 ZNE는 하드웨어 독립적이며, 오류 

채널에 대한 상세한 사전 정보가 필요하지 않다

는 장점이 있다. 종합하면, ZNE는 구현이 비교

적 단순하고 범용성이 높은 오류 완화 기법이지

만, 측정 오버헤드가 빠르게 증가한다는 구조적 

한계를 가진다. 

ZNE는 다양한 플랫폼에서 실험적으로 검증되

었으며, 2019년에는 IBM에서 6-큐비트 VQE 

알고리즘에 대하여 ZNE를 적용하여 효과적으로 

오류가 완화되었음을 보였다[16]. 2024년 Quek 

연구팀에서 ZNE의 비용 하한을 더욱 정밀하게 

분석하는 연구[17]를 진행하는 등 ZNE에 대한 

연구가 지속적으로 진행되고 있다.

2. Probabilistic Error 
Cancellation

Temme, Bravyi, Gambetta에 의해 처음 제

안된 Probabilistic Error Cancellation(PEC)은 

오류가 없는 이상적인 회로의 실행은 실제 하드

웨어에서 실행 가능한 부회로(Sub-circuits)들의 

선형 결합으로 표현할 수 있다는 이론에 기반한

다[15].

PEC의 핵심 아이디어는 노이즈가 포함된 실

제 양자 연산을 이상적인 연산과 노이즈 채널의 

합성으로 모델링하고, 해당 노이즈 채널의 역연

산을 확률적으로 구현하는 것이다. 이를 위해 이

상적인 양자 회로는 실제 하드웨어에서 실행 가

능한 부회로들의 선형 결합으로 분해되며, 이 과

정에서 음의 계수를 포함하는 준확률 분해

(Quasi-Probability Decomposition)가 사용된

다. 이러한 음의 계수로 인해, PEC는 단순한 확

률 샘플링이 아닌 가중치와 부호를 동반한 확률

적 재가중(Resampling) 과정이 필요하다.

PEC는 다음과 같은 절차로 수행된다.

첫째, 사전에 정의된 기저 연산 집합으로부터 

하나의 부회로를 확률적으로 선택한다.

둘째, 선택된 회로를 실행한 뒤 측정값에 해

당 회로에 부여된 가중치와 부호를 곱한다.
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들의 선형 결합으로 분해되며, 이 과정에서 음의 계

수를 포함하는 준확률 분해(Quasi-Probability Decom-

position)가 사용된다. 이러한 음의 계수로 인해, PEC

는 단순한 확률 샘플링이 아닌 가중치와 부호를 동

반한 확률적 재가중(Resampling) 과정이 필요하다.

PEC는 다음과 같은 절차로 수행된다.

첫째, 사전에 정의된 기저 연산 집합으로부터 하

나의 부회로를 확률적으로 선택한다.

둘째, 선택된 회로를 실행한 뒤 측정값에 해당 회

로에 부여된 가중치와 부호를 곱한다.

셋째, 이러한 과정을 반복하여 평균을 취함으로

써 이상적인 기댓값에 근접한 결과를 얻는다.

PEC의 가장 큰 특징이자 동시에 가장 큰 한계는 

측정 오버헤드가 구조적으로 지수적으로 증가할 수 

있다는 점이다. 준확률 분해 과정에서 등장하는 음

여기서           는 ZNE 수행을 위해 필요한 전체 

측정 횟수이며,      는 오류가 없는 이상적인 상황에
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알고리즘에 대하여 ZNE를 적용하여 효과적으로 

오류가 완화되었음을 보였다[16]. 2024년 Quek 

연구팀에서 ZNE의 비용 하한을 더욱 정밀하게 

분석하는 연구[17]를 진행하는 등 ZNE에 대한 

연구가 지속적으로 진행되고 있다.

2. Probabilistic Error 
Cancellation

Temme, Bravyi, Gambetta에 의해 처음 제

안된 Probabilistic Error Cancellation(PEC)은 

오류가 없는 이상적인 회로의 실행은 실제 하드

웨어에서 실행 가능한 부회로(Sub-circuits)들의 

선형 결합으로 표현할 수 있다는 이론에 기반한

다[15].

PEC의 핵심 아이디어는 노이즈가 포함된 실

제 양자 연산을 이상적인 연산과 노이즈 채널의 

합성으로 모델링하고, 해당 노이즈 채널의 역연

산을 확률적으로 구현하는 것이다. 이를 위해 이

상적인 양자 회로는 실제 하드웨어에서 실행 가

능한 부회로들의 선형 결합으로 분해되며, 이 과

정에서 음의 계수를 포함하는 준확률 분해

(Quasi-Probability Decomposition)가 사용된

다. 이러한 음의 계수로 인해, PEC는 단순한 확

률 샘플링이 아닌 가중치와 부호를 동반한 확률

적 재가중(Resampling) 과정이 필요하다.

PEC는 다음과 같은 절차로 수행된다.

첫째, 사전에 정의된 기저 연산 집합으로부터 

하나의 부회로를 확률적으로 선택한다.

둘째, 선택된 회로를 실행한 뒤 측정값에 해

당 회로에 부여된 가중치와 부호를 곱한다.
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당 회로에 부여된 가중치와 부호를 곱한다.
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지하기 위한 샘플링 오버헤드는 다음과 같이 정

의된다.

 


여기서 는 ZNE 수행을 위해 필요한 전

체 측정 횟수이며, 는 오류가 없는 이상적인 

상황에서 동일한 정확도를 얻기 위해 필요한 측

정 횟수이다.

보다 정량적으로는 ZNE에서 이상적인 기댓값

은 서로 다른 오류율 에서 측정한 결과들의 

선형 결합  

 의 형태로 추정된

다. 이때 외삽 계수 에 의해 측정 결과의 분산

이 증폭되며, 동일한 분산을 유지하기 위해 필요

한 샘플링 오버헤드는 최적 샷 배분하에서 다음

과 같이 근사될 수 있다.

 ∼ 



이 표현은 ZNE의 측정 오버헤드가 단순히 여

러 회로를 실행해야 한다는 점뿐만 아니라, 외삽 

과정에서 필연적으로 등장하는 계수 구조에 의

해 본질적으로 증폭됨을 보여준다. 특히 folding 

인자가 커지거나 외삽 차수가 증가할수록 



가 급격히 증가할 수 있으며, 이에 따라 샘플링 

오버헤드는 선형을 넘어서는 속도로 커질 수 있

다.

이러한 측정 오버헤드 증가는 단순한 계산 비

용 증가에 그치지 않는다. 실제 하드웨어 환경에

서는 회로 실행 횟수 증가로 인해 장비 드리프

트, 시간에 따른 오류 특성 변화, 추가적인 환경 

잡음이 발생할 수 있으며, 이는 외삽 모델의 신

뢰성을 저하시킬 수 있다. 따라서 ZNE는 비교

적 얕은 회로 깊이와 안정적인 오류 특성을 갖

는 환경에서 가장 효과적으로 작동하는 것으로 

알려져 있다.

그럼에도 ZNE는 하드웨어 독립적이며, 오류 

채널에 대한 상세한 사전 정보가 필요하지 않다

는 장점이 있다. 종합하면, ZNE는 구현이 비교

적 단순하고 범용성이 높은 오류 완화 기법이지

만, 측정 오버헤드가 빠르게 증가한다는 구조적 

한계를 가진다. 

ZNE는 다양한 플랫폼에서 실험적으로 검증되

었으며, 2019년에는 IBM에서 6-큐비트 VQE 

알고리즘에 대하여 ZNE를 적용하여 효과적으로 

오류가 완화되었음을 보였다[16]. 2024년 Quek 

연구팀에서 ZNE의 비용 하한을 더욱 정밀하게 

분석하는 연구[17]를 진행하는 등 ZNE에 대한 

연구가 지속적으로 진행되고 있다.

2. Probabilistic Error 
Cancellation

Temme, Bravyi, Gambetta에 의해 처음 제

안된 Probabilistic Error Cancellation(PEC)은 

오류가 없는 이상적인 회로의 실행은 실제 하드

웨어에서 실행 가능한 부회로(Sub-circuits)들의 

선형 결합으로 표현할 수 있다는 이론에 기반한

다[15].

PEC의 핵심 아이디어는 노이즈가 포함된 실

제 양자 연산을 이상적인 연산과 노이즈 채널의 

합성으로 모델링하고, 해당 노이즈 채널의 역연

산을 확률적으로 구현하는 것이다. 이를 위해 이

상적인 양자 회로는 실제 하드웨어에서 실행 가

능한 부회로들의 선형 결합으로 분해되며, 이 과

정에서 음의 계수를 포함하는 준확률 분해

(Quasi-Probability Decomposition)가 사용된

다. 이러한 음의 계수로 인해, PEC는 단순한 확

률 샘플링이 아닌 가중치와 부호를 동반한 확률

적 재가중(Resampling) 과정이 필요하다.

PEC는 다음과 같은 절차로 수행된다.

첫째, 사전에 정의된 기저 연산 집합으로부터 

하나의 부회로를 확률적으로 선택한다.

둘째, 선택된 회로를 실행한 뒤 측정값에 해

당 회로에 부여된 가중치와 부호를 곱한다.
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의 계수들은 측정 결과의 분산을 크게 증폭시키며, 

이에 따라 동일한 통계적 정확도를 확보하기 위해 

필요한 측정 횟수는 급격히 증가한다. 일반적으로 

PEC의 샘플링 오버헤드는 회로 길이 또는 적용된 

오류 채널의 수에 대해 다음과 같은 형태로 증가하

는 것으로 알려져 있다.

여기서 는 회로 내 오류 채널이 적용되는 연산의 

수이며, 는 회로 내 평균 오류율을 나타낸다. 

이와 같은 지수적 샘플링 오버헤드는 PEC가 이

론적으로는 매우 강력한 오류 완화 기법임에도 불

구하고, 실제 NISQ 환경에서의 적용을 제한하는 가

장 중요한 요인으로 작용한다.

실험적으로는 2023년 Van Den 연구팀에서 IBM

의 양자 프로세서를 활용한 연구에서 PEC 적용이 

성공적으로 시연되었다[18]. 해당 연구에서는 효율

적인 오류 채널 추정 기법을 도입하여 PEC의 실험

적 구현 가능성을 보였으나, 여전히 측정 오버헤드

가 실질적인 한계로 작용함이 함께 보고되었다. 이

러한 문제를 완화하기 위해 최근에는 머신러닝 기

반의 PEC 변형 기법들이 제안되고 있으며, 대표적

으로 2024년 IBM Liao 연구팀은 학습 기반 재가중 

방식을 통해 측정 오버헤드를 약 40~50% 수준으로 

감소시키는 데 성공하였다[19].

3. Symmetry Verification

Symmetry Verification(SV)은 양자 알고리즘이 생

성하는 이상적인 양자 상태가 특정한 대칭성(Sym-

metry)을 만족한다는 점에 착안한 오류 완화 기법이

다[20]. ZNE나 PEC가 오류의 크기를 조절하거나 

확률적으로 상쇄하는 방식이지만, SV는 물리적으

로 허용되지 않는 상태를 측정 단계에서 제거함으

로써 오류의 영향을 억제한다는 점에서 개념적으로 

다른 접근법을 취한다.

보다 구체적으로, 관심 있는 양자 알고리즘의 

해밀토니안     가 어떤 대칭 연산자   와 교환 관계

를 만족한다고 가정하자. 이때 이상적인 양자 상태 

        는    의 특정 고윳값(일반적으로 +1)에 대응하

는 고유공간에 속한다. 그러나 실제 하드웨어에서 

발생하는 노이즈는 이 대칭성을 깨뜨리는 상태 성

분을 생성할 수 있으며, 이러한 성분은 알고리즘적

으로 의미 없는 오류 상태로 해석할 수 있다.

SV는 양자 회로 실행 후 대칭 연산자 에 대한 측

정을 수행하고, 해당 측정 결과가 목표 고윳값을 만

족하는 경우만을 선택(Post-Selection)하여 기댓값을 

계산한다. 수식적으로는, 대칭 연산자   의 목표 고

유공간으로의 사영 연산자   를 적용함으로써 다음

과 같은 상태를 얻는다.

​

이때 분모                    는 사영 조건을 만족하는 

측정 결과가 얻어질 확률을 나타내며, SV의 측정 오

버헤드를 결정하는 핵심 요소로 작용한다. 이러한 

대칭성 측정은 실제 구현에서는 일반적으로 보조 

큐비트(Ancilla)와 제어 연산을 이용하여 수행되며, 

그림 2와 같이 회로를 도식적으로 보여준다. 이러한 

Ancilla 측정 결과에 따라 SV는 특정 대칭 고유공간

으로의 투영을 실현하는 방식으로 구현된다.

SV의 가장 중요한 특징은 ZNE나 PEC와 달리 측

그림 2   SV의 기본 회로도
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셋째, 이러한 과정을 반복하여 평균을 취함으

로써 이상적인 기댓값에 근접한 결과를 얻는다.

PEC의 가장 큰 특징이자 동시에 가장 큰 한

계는 측정 오버헤드가 구조적으로 지수적으로 

증가할 수 있다는 점이다. 준확률 분해 과정에서 

등장하는 음의 계수들은 측정 결과의 분산을 크

게 증폭시키며, 이에 따라 동일한 통계적 정확도

를 확보하기 위해 필요한 측정 횟수는 급격히 

증가한다. 일반적으로 PEC의 샘플링 오버헤드

는 회로 길이 또는 적용된 오류 채널의 수에 대

해 다음과 같은 형태로 증가하는 것으로 알려져 

있다.

 ∼ 
  



   ≈ 

여기서 는 회로 내 오류 채널이 적용되는 연

산의 수이며, 는 회로 내 평균 오류율을 나타

낸다. 

이와 같은 지수적 샘플링 오버헤드는 PEC가 

이론적으로는 매우 강력한 오류 완화 기법임에

도 불구하고, 실제 NISQ 환경에서의 적용을 제

한하는 가장 중요한 요인으로 작용한다.

실험적으로는 2023년 Van Den 연구팀에서 

IBM의 양자 프로세서를 활용한 연구에서 PEC 

적용이 성공적으로 시연되었다[18]. 해당 연구

에서는 효율적인 오류 채널 추정 기법을 도입하

여 PEC의 실험적 구현 가능성을 보였으나, 여

전히 측정 오버헤드가 실질적인 한계로 작용함

이 함께 보고되었다. 이러한 문제를 완화하기 위

해 최근에는 머신러닝 기반의 PEC 변형 기법들

이 제안되고 있으며, 대표적으로 2024년 IBM 

Liao 연구팀은 학습 기반 재가중 방식을 통해 

측정 오버헤드를 약 40~50% 수준으로 감소시

키는 데 성공하였다[19].

3. Symmetry Verification
Symmetry Verification(SV)은 양자 알고리즘

이 생성하는 이상적인 양자 상태가 특정한 대칭

성(Symmetry)을 만족한다는 점에 착안한 오류 

완화 기법이다[20]. ZNE나 PEC가 오류의 크기

를 조절하거나 확률적으로 상쇄하는 방식이지만, 

SV는 물리적으로 허용되지 않는 상태를 측정 

단계에서 제거함으로써 오류의 영향을 억제한다

는 점에서 개념적으로 다른 접근법을 취한다.

보다 구체적으로, 관심 있는 양자 알고리즘의 

해밀토니안 가 어떤 대칭 연산자 와 교환 

관계를 만족한다고 가정하자. 이때 이상적인 양

자 상태 는 의 특정 고윳값(일반적으로 

+1)에 대응하는 고유공간에 속한다. 그러나 실

제 하드웨어에서 발생하는 노이즈는 이 대칭성

을 깨뜨리는 상태 성분을 생성할 수 있으며, 이

러한 성분은 알고리즘적으로 의미 없는 오류 상

태로 해석할 수 있다.

SV는 양자 회로 실행 후 대칭 연산자 에 대

한 측정을 수행하고, 해당 측정 결과가 목표 고

윳값을 만족하는 경우만을 선택

(Post-Selection)하여 기댓값을 계산한다. 수식

적으로는, 대칭 연산자 의 목표 고유공간으로

의 사영 연산자 를 적용함으로써 다음과 같은 

상태를 얻는다.

  
 ​

이때 분모  는 사영 조건을 만족하

는 측정 결과가 얻어질 확률을 나타내며, SV의 

측정 오버헤드를 결정하는 핵심 요소로 작용한

다. 이러한 대칭성 측정은 실제 구현에서는 일반

적으로 보조 큐비트(Ancilla)와 제어 연산을 이

용하여 수행되며, 그림 2와 같이 회로를 도식적

으로 보여준다. 이러한 Ancilla 측정 결과에 따

라 SV는 특정 대칭 고유공간으로의 투영을 실

그림 2  SV의 기본 회로도
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셋째, 이러한 과정을 반복하여 평균을 취함으

로써 이상적인 기댓값에 근접한 결과를 얻는다.

PEC의 가장 큰 특징이자 동시에 가장 큰 한

계는 측정 오버헤드가 구조적으로 지수적으로 

증가할 수 있다는 점이다. 준확률 분해 과정에서 

등장하는 음의 계수들은 측정 결과의 분산을 크

게 증폭시키며, 이에 따라 동일한 통계적 정확도

를 확보하기 위해 필요한 측정 횟수는 급격히 

증가한다. 일반적으로 PEC의 샘플링 오버헤드

는 회로 길이 또는 적용된 오류 채널의 수에 대

해 다음과 같은 형태로 증가하는 것으로 알려져 

있다.

 ∼ 
  



   ≈ 

여기서 는 회로 내 오류 채널이 적용되는 연

산의 수이며, 는 회로 내 평균 오류율을 나타

낸다. 

이와 같은 지수적 샘플링 오버헤드는 PEC가 
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제 하드웨어에서 발생하는 노이즈는 이 대칭성

을 깨뜨리는 상태 성분을 생성할 수 있으며, 이

러한 성분은 알고리즘적으로 의미 없는 오류 상

태로 해석할 수 있다.

SV는 양자 회로 실행 후 대칭 연산자 에 대

한 측정을 수행하고, 해당 측정 결과가 목표 고

윳값을 만족하는 경우만을 선택

(Post-Selection)하여 기댓값을 계산한다. 수식
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다. 이러한 대칭성 측정은 실제 구현에서는 일반

적으로 보조 큐비트(Ancilla)와 제어 연산을 이

용하여 수행되며, 그림 2와 같이 회로를 도식적
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측정 오버헤드를 약 40~50% 수준으로 감소시

키는 데 성공하였다[19].

3. Symmetry Verification
Symmetry Verification(SV)은 양자 알고리즘

이 생성하는 이상적인 양자 상태가 특정한 대칭

성(Symmetry)을 만족한다는 점에 착안한 오류 

완화 기법이다[20]. ZNE나 PEC가 오류의 크기

를 조절하거나 확률적으로 상쇄하는 방식이지만, 

SV는 물리적으로 허용되지 않는 상태를 측정 

단계에서 제거함으로써 오류의 영향을 억제한다

는 점에서 개념적으로 다른 접근법을 취한다.

보다 구체적으로, 관심 있는 양자 알고리즘의 

해밀토니안 가 어떤 대칭 연산자 와 교환 

관계를 만족한다고 가정하자. 이때 이상적인 양

자 상태 는 의 특정 고윳값(일반적으로 

+1)에 대응하는 고유공간에 속한다. 그러나 실

제 하드웨어에서 발생하는 노이즈는 이 대칭성

을 깨뜨리는 상태 성분을 생성할 수 있으며, 이

러한 성분은 알고리즘적으로 의미 없는 오류 상

태로 해석할 수 있다.

SV는 양자 회로 실행 후 대칭 연산자 에 대

한 측정을 수행하고, 해당 측정 결과가 목표 고

윳값을 만족하는 경우만을 선택

(Post-Selection)하여 기댓값을 계산한다. 수식

적으로는, 대칭 연산자 의 목표 고유공간으로

의 사영 연산자 를 적용함으로써 다음과 같은 

상태를 얻는다.

  
 ​

이때 분모  는 사영 조건을 만족하

는 측정 결과가 얻어질 확률을 나타내며, SV의 

측정 오버헤드를 결정하는 핵심 요소로 작용한

다. 이러한 대칭성 측정은 실제 구현에서는 일반

적으로 보조 큐비트(Ancilla)와 제어 연산을 이

용하여 수행되며, 그림 2와 같이 회로를 도식적

으로 보여준다. 이러한 Ancilla 측정 결과에 따

라 SV는 특정 대칭 고유공간으로의 투영을 실

그림 2  SV의 기본 회로도
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셋째, 이러한 과정을 반복하여 평균을 취함으

로써 이상적인 기댓값에 근접한 결과를 얻는다.

PEC의 가장 큰 특징이자 동시에 가장 큰 한

계는 측정 오버헤드가 구조적으로 지수적으로 

증가할 수 있다는 점이다. 준확률 분해 과정에서 

등장하는 음의 계수들은 측정 결과의 분산을 크

게 증폭시키며, 이에 따라 동일한 통계적 정확도

를 확보하기 위해 필요한 측정 횟수는 급격히 

증가한다. 일반적으로 PEC의 샘플링 오버헤드

는 회로 길이 또는 적용된 오류 채널의 수에 대

해 다음과 같은 형태로 증가하는 것으로 알려져 

있다.

 ∼ 
  



   ≈ 

여기서 는 회로 내 오류 채널이 적용되는 연

산의 수이며, 는 회로 내 평균 오류율을 나타

낸다. 

이와 같은 지수적 샘플링 오버헤드는 PEC가 

이론적으로는 매우 강력한 오류 완화 기법임에

도 불구하고, 실제 NISQ 환경에서의 적용을 제

한하는 가장 중요한 요인으로 작용한다.

실험적으로는 2023년 Van Den 연구팀에서 

IBM의 양자 프로세서를 활용한 연구에서 PEC 

적용이 성공적으로 시연되었다[18]. 해당 연구

에서는 효율적인 오류 채널 추정 기법을 도입하

여 PEC의 실험적 구현 가능성을 보였으나, 여

전히 측정 오버헤드가 실질적인 한계로 작용함

이 함께 보고되었다. 이러한 문제를 완화하기 위

해 최근에는 머신러닝 기반의 PEC 변형 기법들

이 제안되고 있으며, 대표적으로 2024년 IBM 

Liao 연구팀은 학습 기반 재가중 방식을 통해 

측정 오버헤드를 약 40~50% 수준으로 감소시

키는 데 성공하였다[19].

3. Symmetry Verification
Symmetry Verification(SV)은 양자 알고리즘

이 생성하는 이상적인 양자 상태가 특정한 대칭

성(Symmetry)을 만족한다는 점에 착안한 오류 

완화 기법이다[20]. ZNE나 PEC가 오류의 크기

를 조절하거나 확률적으로 상쇄하는 방식이지만, 

SV는 물리적으로 허용되지 않는 상태를 측정 

단계에서 제거함으로써 오류의 영향을 억제한다

는 점에서 개념적으로 다른 접근법을 취한다.

보다 구체적으로, 관심 있는 양자 알고리즘의 

해밀토니안 가 어떤 대칭 연산자 와 교환 

관계를 만족한다고 가정하자. 이때 이상적인 양

자 상태 는 의 특정 고윳값(일반적으로 

+1)에 대응하는 고유공간에 속한다. 그러나 실

제 하드웨어에서 발생하는 노이즈는 이 대칭성

을 깨뜨리는 상태 성분을 생성할 수 있으며, 이

러한 성분은 알고리즘적으로 의미 없는 오류 상

태로 해석할 수 있다.

SV는 양자 회로 실행 후 대칭 연산자 에 대

한 측정을 수행하고, 해당 측정 결과가 목표 고

윳값을 만족하는 경우만을 선택

(Post-Selection)하여 기댓값을 계산한다. 수식

적으로는, 대칭 연산자 의 목표 고유공간으로

의 사영 연산자 를 적용함으로써 다음과 같은 

상태를 얻는다.

  
 ​

이때 분모  는 사영 조건을 만족하

는 측정 결과가 얻어질 확률을 나타내며, SV의 

측정 오버헤드를 결정하는 핵심 요소로 작용한

다. 이러한 대칭성 측정은 실제 구현에서는 일반

적으로 보조 큐비트(Ancilla)와 제어 연산을 이

용하여 수행되며, 그림 2와 같이 회로를 도식적

으로 보여준다. 이러한 Ancilla 측정 결과에 따

라 SV는 특정 대칭 고유공간으로의 투영을 실

그림 2  SV의 기본 회로도
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정 결과의 분산을 인위적으로 증폭시키지 않는다는 

점이다. 대신, 전체 측정 결과 중 일부를 버리는 방

식으로 오류를 억제하기 때문에, 샘플링 오버헤드

는 사영 성공 확률의 역수에 비례하여 증가한다. 

​

이는 SV의 측정 오버헤드가 회로 깊이나 오류 채

널 수에 대해 직접적으로 지수적으로 증가하지 않

으며, 대칭성이 비교적 잘 보존되는 환경에서는 상

대적으로 완만하게 증가할 수 있음을 의미한다. 이

러한 특성으로 인해 SV는 측정 효율성 측면에서 

ZNE나 PEC보다 유리한 경우가 많다[16].

다만, SV의 성능은 활용 가능한 대칭성의 존재 여

부와 품질에 크게 의존한다. 적용 가능한 대칭성이 

많고 해당 대칭성이 노이즈에 대해 비교적 강인할

수록 사영 성공 확률은 높아지고 측정 오버헤드는 

감소한다. 반대로, 대칭성이 쉽게 깨지는 환경에서

는 유효 샘플 수가 급격히 감소하여 SV의 효용성이 

제한될 수 있다.

SV는 2019년 A. Kandala 연구팀에 의해 변분 양

자 고윳값 추정(VQE) 실험에서 처음으로 실험적 검

증이 이루어졌으며, 실제 하드웨어 환경에서도 대

칭성 기반 오류 완화가 효과적으로 작동할 수 있음

을 보였다. 이후 2020년에는 J. McClean 연구팀이 

SV와 ZNE를 결합하여 측정 결과의 분산을 감소시

키는 하이브리드 오류 완화 전략을 제안하였고[21], 

2022년에는 Van Den 연구팀이 SV가 특히 측정 오

류에 대해 효과적임을 보고하였다[22].

4. Virtual Distillation

Virtual Distillation(VD)은 동일한 오류 특성을 갖

는 양자 상태의 여러 복제본을 이용하여, 노이즈

로 인해 혼합된 상태로부터 이상적인 순수 상태 성

분을 강조하는 오류 완화 기법이다[23,24]. ZNE, 

PEC, SV가 단일 회로 실행 결과의 통계적 처리에 

초점을 두지만, VD는 상태의 스펙트럼 구조 자체를 

이용하여 오류를 억제한다는 점에서 개념적으로 구

별된다.

이상적인 양자 알고리즘은 오류가 없는 순수 상

태          를 생성하지만, 실제 하드웨어 환경에서는 

노이즈로 인해 출력 상태가 혼합 상태  로 변한다. 

해당 혼합 상태는 다음과 같은 고윳값 분해로 표현

할 수 있다.

여기서     는 고윳값이며, 이상적인 상태에 대응

되는 고윳값     가 가장 큰 값을 갖는다고 가정한다. 

VD의 핵심 아이디어는 동일한 상태    의 여러 복제

본을 결합함으로써    에 해당하는 성분을 상대적으

로 증폭시키는 것이다.

VD에서는 동일한 양자 회로를      번 실행하여 얻

은 상태          에 대해 순환 연산자(Cyclic Permutation)

를 적용한다. 그림 3은 이러한 과정의 VD 회로를 도

식적으로 보여준다. 이 과정을 통해 얻은 정화된 상

태는 효과적으로       에 비례하는 형태를 가지며, 고

윳값 구조에 따라 다음과 같은 성질을 갖는다.

이로부터      가 증가할수록      항이 지배적으로 

그림 3   VD의 기본 회로도
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현하는 방식으로 구현된다.

SV의 가장 중요한 특징은 ZNE나 PEC와 달

리 측정 결과의 분산을 인위적으로 증폭시키지 

않는다는 점이다. 대신, 전체 측정 결과 중 일부

를 버리는 방식으로 오류를 억제하기 때문에, 샘

플링 오버헤드는 사영 성공 확률의 역수에 비례

하여 증가한다. 

​ ∼ 


이는 SV의 측정 오버헤드가 회로 깊이나 오

류 채널 수에 대해 직접적으로 지수적으로 증가

하지 않으며, 대칭성이 비교적 잘 보존되는 환경

에서는 상대적으로 완만하게 증가할 수 있음을 

의미한다. 이러한 특성으로 인해 SV는 측정 효

율성 측면에서 ZNE나 PEC보다 유리한 경우가 

많다[16].

다만, SV의 성능은 활용 가능한 대칭성의 존

재 여부와 품질에 크게 의존한다. 적용 가능한 

대칭성이 많고, 해당 대칭성이 노이즈에 대해 비

교적 강인할수록, 사영 성공 확률은 높아지고 측

정 오버헤드는 감소한다. 반대로, 대칭성이 쉽게 

깨지는 환경에서는 유효 샘플 수가 급격히 감소

하여 SV의 효용성이 제한될 수 있다.

SV는 2019년 A. Kandala 연구팀에 의해 변

분 양자 고윳값 추정(VQE) 실험에서 처음으로 

실험적 검증이 이루어졌으며, 실제 하드웨어 환

경에서도 대칭성 기반 오류 완화가 효과적으로 

작동할 수 있음을 보였다. 이후 2020년에는 J. 

McClean 연구팀이 SV와 ZNE를 결합하여 측정 

결과의 분산을 감소시키는 하이브리드 오류 완

화 전략을 제안하였고[21], 2022년에는 Van 

Den 연구팀이 SV가 특히 측정 오류에 대해 효

과적임을 보고하였다[22].

4. Virtual Distillation
Virtual Distillation(VD)은 동일한 오류 특성

을 갖는 양자 상태의 여러 복제본을 이용하여, 

노이즈로 인해 혼합된 상태로부터 이상적인 순

수 상태 성분을 강조하는 오류 완화 기법이다

[23,24]. ZNE, PEC, SV가 단일 회로 실행 결

과의 통계적 처리에 초점을 두지만, VD는 상태

의 스펙트럼 구조 자체를 이용하여 오류를 억제

한다는 점에서 개념적으로 구별된다.

이상적인 양자 알고리즘은 오류가 없는 순수 

상태  를 생성하지만, 실제 하드웨어 환경에

서는 노이즈로 인해 출력 상태가 혼합 상태 로 

변한다. 해당 혼합 상태는 다음과 같은 고윳값 

분해로 표현할 수 있다.

 

  

여기서 는 고윳값이며, 이상적인 상태에 대

응되는 고윳값 가 가장 큰 값을 갖는다고 가

정한다. VD의 핵심 아이디어는 동일한 상태 
의 여러 복제본을 결합함으로써 에 해당하는 

성분을 상대적으로 증폭시키는 것이다.
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현하는 방식으로 구현된다.

SV의 가장 중요한 특징은 ZNE나 PEC와 달

리 측정 결과의 분산을 인위적으로 증폭시키지 

않는다는 점이다. 대신, 전체 측정 결과 중 일부

를 버리는 방식으로 오류를 억제하기 때문에, 샘

플링 오버헤드는 사영 성공 확률의 역수에 비례

하여 증가한다. 
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
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에서는 상대적으로 완만하게 증가할 수 있음을 
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율성 측면에서 ZNE나 PEC보다 유리한 경우가 

많다[16].
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교적 강인할수록, 사영 성공 확률은 높아지고 측
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깨지는 환경에서는 유효 샘플 수가 급격히 감소
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경에서도 대칭성 기반 오류 완화가 효과적으로 

작동할 수 있음을 보였다. 이후 2020년에는 J. 

McClean 연구팀이 SV와 ZNE를 결합하여 측정 

결과의 분산을 감소시키는 하이브리드 오류 완
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4. Virtual Distillation
Virtual Distillation(VD)은 동일한 오류 특성
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수 상태 성분을 강조하는 오류 완화 기법이다

[23,24]. ZNE, PEC, SV가 단일 회로 실행 결
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남게 되며, 결과적으로 정화된 상태는 이상적인 순

수 상태에 수렴한다. 즉, VD는 편향을 지수적으로 

감소시키는 특성을 가진다.

VD의 중요한 특징은 ZNE나 PEC처럼 측정 결과

의 분산을 인위적으로 증폭시키지 않는 대신, 추가

적인 회로 자원과 복제본 수를 요구한다는 점이다. 

동일한 상태의 여러 복제본을 동시에 다루기 위해

서는 회로 깊이 증가와 다수의 큐비트가 필요하며, 

이는 VD의 실험적 적용에 있어 주요 제약으로 작용

한다.

또한, VD는 기댓값 계산을 위해 두 가지 측정 과

정이 필요하다. 하나는 정화된 상태 의 정규화 계

수를 추정하는 과정이며, 다른 하나는 해당 상태에

서 관측자 의 기댓값을 측정하는 과정이다. 이 두 

측정값의 비율을 취하는 후처리 과정에서, 측정 오

버헤드는 회로 오류율과 복제본 수 에 따라 다음

과 같이 증가한다.

​

이는 VD에서 측정 오버헤드가 분산 증폭보다는 

상태 정화 성공 확률에 의해 결정됨을 의미하며, SV

의 Post-Selection 기반 오버헤드 증가와 개념적으로 

유사한 구조를 가진다. 다만, SV가 단일 대칭성 조

건에 의존하는 반면, VD는 상태의 고윳값 구조에 

기반하므로 보다 일반적인 상황에 적용 가능하다는 

장점이 있다.

2024년 Xiao Yuan 연구팀은 VD는 이상적인 상태 

정화 이론과 달리, 실제 회로 노이즈가 존재할 경우 

성능이 저하될 수 있다는 문제점을 분석하고, 이를 

개선하기 위한 Circuit-Noise-Resilient Virtual Distil-

lation (CNR-VD) 기법을 제안하였다[25]. 이후 동일

한 Xiao Yuan 연구팀이 VD의 비용 구조를 정밀하게 

분석하고, 측정 오버헤드와 복제본 수 사이의 경계

를 제시함으로써 VD의 이론적 이해를 크게 진전시

켰다[26].

5. Pauli Check Sandwich

Pauli Check Sandwich(PCS)는 확률적 오류 상쇄 

계열의 양자 오류 완화 기법으로, 회로 실행 중 오류

의 구조를 국소적으로 검증하고 이를 측정 단계에

서 선별적으로 제거하는 접근법이다[27]. PCS는 앞

서 소개한 PEC와 달리 준확률 분해에 따른 분산 폭

증을 피하고, SV 및 VD와 마찬가지로 검증 성공 확

률을 통해 측정 오버헤드를 제어한다는 특징을 가

진다. 

PCS의 핵심 아이디어는 양자 회로를 구성하는 

각 기본 연산 주위에 보조 큐비트(Ancilla)를 이용한 

검증 연산을 삽입하는 것이다. 구체적으로, 회로 내

의 각 양자 연산  에 대해 그 앞뒤로 제어된 검증 

연산을 배치함으로써, 해당 연산 구간에서 발생한 

오류가 특정 검증 조건을 위반하는지를 측정할 수 

있도록 한다. 이때, 오류가 발생하더라도 검증 연산

을 통해 오류 성분의 일부가 상쇄되거나 식별 가능

해진다. 

이러한 검증 연산은 여러 층(Layer)으로 반복 적용

될 수 있으며, 각 층은 서로 독립적인 오류 성분을 

검사하도록 설계된다. 그림 4는 이러한 과정의 PCS 

회로를 도식적으로 보여준다. 결과적으로, 여러 검

그림 4   PCS 기본 회로도
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증 층을 쌓을수록 오류에 대한 판별 능력은 향상되

지만, 동시에 검증 조건을 만족하는 측정 결과의 비

율은 감소하게 된다. PCS는 이 중에서 모든 검증 조

건을 만족한 측정 결과만을 선택하거나, 후처리 알

고리즘을 통해 가중치를 부여함으로써 기댓값을 추

정한다.

PCS에서 측정 오버헤드는 검증 성공 확률에 의

해 직접적으로 결정된다. 각 검증 층에서 Ancilla가 

정상 상태로 측정될 확률을 라고 할 때, 개의 검

증 층을 적용하면 전체 검증을 통과할 확률은 에 

비례한다. 따라서 PCS의 샘플링 오버헤드는 다음과 

같이 증가한다.

이는 PCS가 측정 오버헤드를 분산 증폭이 아닌 

확률적 선택의 형태로 지불함을 의미하며, SV 및 

VD와 유사한 구조를 가진다. 다만, SV가 전역적인 

대칭성에 의존하는 반면, PCS는 회로의 국소적 연

산 단위에서 오류를 검증할 수 있어 더욱 세밀한 오

류 제어가 가능하다는 차별점을 가진다.

PCS의 또 다른 장점은 복잡하고 예측하기 어려

운 실제 하드웨어 오류를 직접적으로 역산하지 않

고도, 검증 가능한 오류 성분만을 통계적으로 제거

할 수 있다는 점이다. 이로 인해 PEC에서 요구되는 

정밀한 오류 채널 추정 없이도 오류 완화 효과를 얻

을 수 있으며, 측정 결과의 분산 역시 상대적으로 안

정적으로 유지된다. 

최근에는 PCS의 실용성을 확장하려는 연구도 활

발히 진행되고 있다. 2025년 Lucas Dagguerre 연구

팀은 양자 연산을 중단하지 않고도 PCS 구조를 활

용하여 오류 채널과 관련된 정보를 추출할 수 있음

을 보였으며, 이를 통해 PCS가 오류 완화뿐만 아니

라 오류 특성 분석 도구로도 활용될 수 있음을 제시

하였다[28].

6. Tensor Network Mitigation

Tensor-Network Error Mitigation(TEM)은 양자 회

로 실행 결과를 정보완비 측정(Informationally Com-

plete Measurement)으로 수집한 뒤, 고전적인 텐서 네

트워크 계산을 통해 오류의 영향을 제거하는 오류 

완화 기법이다[29,32]. TEM은 앞서 소개한 ZNE, 

PEC, SV, VD, PCS와 달리, 오류 완화의 핵심 부담

을 측정 오버헤드가 아닌 고전적 후처리 계산으로 

이전한다는 점에서 독특한 접근법을 취한다[30].

TEM의 기본 아이디어는 다음과 같다. 주어진 

양자 회로를 반복 실행하여 정보완비 양의 연산자

값 측정(IC-POVM: Informationally Complete Positive 	

Operator-Valued Measurement)을 수행하면, 측정 결과

로부터 출력 상태에 대한 충분한 통계적 정보를 확

보할 수 있다[32]. 이 측정 결과들을 이용해 측정 연

산자의 역변환을 적용함으로써 노이즈가 포함된 출

력 상태  를 고전적으로 추정한다.

이후 TEM에서는 오류 채널의 역연산을 직접 구

현하는 대신, 해당 역연산을 단순한 구조의 텐서 네

트워크로 표현하고 이를 고전적으로 수축(Contract)

함으로써 관측가능량의 기댓값을 계산한다. 이 과

정을 반복하여 얻은 결과를 평균함으로써 이상적인 

기댓값에 근접한 추정치를 얻는다.

중요한 점은 TEM에서 사용되는 오류 역연산이 

물리적으로는 완전히 양의 연산이 아닐 수 있지만, 

고전적 계산 과정에서는 이러한 제약이 문제가 되

지 않는다는 것이다. 이로 인해 TEM은 PEC와 달리 

준확률 분해에 따른 분산 폭증을 피할 수 있으며, 

측정 오버헤드를 근본적으로 줄일 가능성을 제공

한다.

실제로 TEM의 가장 큰 장점은 측정 오버헤드의 

스케일링에 있다. PEC의 경우, 측정 오버헤드가 회

로 길이에 대해 지수적으로 증가하는 반면, TEM에
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서는 동일한 정밀도를 유지하기 위해 필요한 측정 

횟수가 PEC의 제곱근 수준으로 증가하는 것으로 

알려져 있다. 즉, 샘플링 오버헤드는 다음과 같은 형

태를 가진다.

이러한 특성은 TEM이 측정 비용 측면에서 PEC 

및 ZNE 대비 구조적으로 유리함을 의미한다.

다만, 이러한 측정 오버헤드 감소는 고전적 계산 

비용의 증가를 대가로 한다. 텐서 네트워크 수축 과

정은 회로 구조와 시스템 크기에 따라 계산 복잡도

가 급격히 증가할 수 있으며, 따라서 TEM의 실용성

은 회로의 얽힘 구조, 국소성, 그리고 텐서 네트워크 

표현의 효율성에 크게 의존한다. 즉, TEM은 모든 

양자 회로에 보편적으로 적용 가능한 기법이라기보

다는 구조적 제약이 있는 회로에 적합한 오류 완화 

기법으로 이해할 수 있다.

텐서 네트워크 자체는 오래전부터 양자 다체계 

시뮬레이션 분야에서 활발히 연구됐으나, 이를 양

자 오류 완화에 본격적으로 적용하려는 시도는 비

교적 최근에 이루어졌다[31]. 특히 2024년 Filippov 

연구팀은 TEM이 PEC 및 ZNE와 비교하여 더 낮은 

측정 오버헤드를 가지면서도 유사한 오류 완화 성

능을 달성할 수 있음을 수학적으로 분석하였으며, 

이를 통해 TEM이 독립적인 오류 완화 기법으로 자

리 잡을 수 있는 이론적 근거를 제시하였다[12].

IV.	결론 및 제언

본고에서는 NISQ 시대의 현실적인 제약하에서 

주목받고 있는 양자 오류 완화 기법들의 개념과 주

요 연구 동향을 정리하고, 특히 측정 오버헤드 관점

에서 QEM 기법들의 특성과 한계를 분석하였으며 

기법별 오버헤드들을 표 2에 정리하였다.

QEM은 QEC와 달리 논리 큐비트를 요구하지 않

으며, 회로 실행 결과에 대한 고전적 후처리를 통해 

오류의 영향을 줄이는 접근법이다. 이러한 특성으

로 인해 QEM은 현재의 양자 하드웨어 환경에서도 

적용 가능하다는 장점을 가지지만, 그 대가로 측정 

횟수 증가, 회로 자원 확대, 또는 고전적 계산 비용 

증가와 같은 다양한 형태의 오버헤드를 수반한다. 

본고에서 살펴본 바와 같이, QEM의 실용성은 이러

한 오버헤드를 얼마나 효율적으로 제어할 수 있는

지에 의해 크게 좌우된다. 

최근 QEM 연구의 핵심 방향은 오류를 완전히 제

거하는 이상적인 보정보다는 제한된 자원하에서 통

계적 안정성과 실질적인 성능 향상을 달성하는 방

향으로 이동하고 있음을 알 수 있다. 

향후 QEM 연구 및 실제 적용에 있어서는 다음과 

같은 점들이 특히 중요해질 것으로 판단된다.

첫째, 오류 완화 성능을 측정 오버헤드 관점에서 

체계적으로 이해하고 해석하려는 이론적 프레임워

크의 정교화가 필요하다. 많은 오류 완화 기법들이 

표 2  오류 완화 기법별 오버헤드 비교

ZNE PEC SV VD Pauli sandwich TEM

Qubit 
overhead

0 0 1 0

Sampling 
overhead

Reference Quek, Yihui,
et al.[17]

Van Den, 
Ewout, 

et al.[18]

McClean, 
Jarrod R., 
et al.[21]

Huggins, 
William J., 
et al.[23]

Gonzales, 
Alvin,

et al.[27]

Filippov,
Sergei,

et al.[31]
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실험적으로 유효함이 입증되었으나, 각 기법에서 

측정 오버헤드가 어떤 메커니즘에 의해 발생하고, 

회로 깊이‧오류율‧관측자 선택에 따라 어떻게 스

케일링되는지에 대한 통합적인 이해는 여전히 제한

적이다. 이러한 분석은 기법 간 비교뿐만 아니라 실

제 실험 설계 단계에서의 의사결정을 돕는 데 중요

한 역할을 할 것이다.

둘째, 오류 완화 기법의 효과를 단일 성능 지표가 

아닌 다차원적 자원 비용 관점에서 평가하는 시각의 

확립이 요구된다. 기존 연구에서는 주로 편향 감소 

여부나 최종 기댓값의 정확도에 초점이 맞추어져 왔

으나, 측정 횟수, 회로 깊이, 추가 큐비트 수, 그리고 

고전적 후처리 계산 비용을 함께 고려한 종합적 평

가가 점차 중요해지고 있다. 이러한 관점은 특정 기

법의 이론적 우수성과 실제 적용 가능성 사이의 간

극을 보다 명확히 드러내는 데 이바지할 수 있다.

셋째, 머신러닝 기반 기법이나 고전적 최적화 기

법과의 결합을 통해, 제한된 측정 데이터로부터 최

대한의 정보를 추출하려는 연구가 더욱 중요해질 

것으로 보인다. 특히 데이터 기반 접근법은 오류 모

델에 대한 강한 가정을 요구하지 않으면서도, 측정 

오버헤드를 완화할 수 있는 잠재력을 지니고 있어 

향후 QEM 연구의 핵심 축 중 하나로 자리 잡을 가

능성이 크다.

결론적으로, 양자 오류 완화는 양자 오류 정정을 

대체하는 기술이 아니라, 대규모 범용 양자컴퓨팅

이 실현되기 이전 단계에서 필수적인 보조 기술로 

자리매김하고 있다. 향후 양자 하드웨어의 발전과 

함께, 측정 오버헤드를 중심으로 한 자원 효율적 오

류 완화 전략은 양자컴퓨팅의 실질적 활용 가능성

을 결정짓는 핵심 요소가 될 것이다.
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