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요 약  

 
본 논문은 두 가지 방법의 기계학습을 통한 양자 회로 에러 보정 기술을 제안한다. 여러 환경의 에러 

시뮬레이션과 실제 IBM 머신의 실험 결과를 이용하여 결과를 생성하고, 수학적 모델과 일반적인 DNN(Deep 

Neural Network) 및 Concatenated DNN 을 통해 이를 보정 및 분석했다. 제안한 방식은 2 큐빗 시스템의 길이 

1-10 의 임의의 회로 관측 결과를 바탕으로 학습한 후, 다른 임의의 길이 1-20 의 임의의 회로를 보정하고, 

유효한 결과를 얻을 수 있으며, 실제와 비슷한 환경에서 가장 좋은 결과를 보인다. 이 방법은 추가 큐빗을 

필요로 하지 않으며 NISQ (Noisy Intermediate-Scale Quantum) 회로에서 시간적 이득을 얻을 수 있다. 

 

I. 서 론  

양자 컴퓨팅기술은 무어의 법칙의 한계를 맞고 있는 

고전 컴퓨팅 방식의 새로운 돌파구로서 주목받고 있다. 

하지만 현재 양자 하드웨어의 에러로 인해 원하는 

성능을 내지 못하는 경우가 많다. 따라서 양자 에러 정정 

혹은 양자 에러 보정이 필요하다. 하지만 양자 에러 정정 

(Quantum Error Correction)의 경우 아주 많은 양의 

큐빗을 추가로 필요로 한다. [1] 큐빗 개수에 따라 자원 

사용량이 크게 증가하기 때문에, 추가로 큐빗을 사용하지 

않는 에러 보정 방법(Quantum Error Mitigation)이 

제안되었다. [2, 3] 본 논문에서는 기계학습을 통하여 

양자 회로에서 발생하는 computational 기저별 관측 

확률 값의 에러를 보정하고자 한다. 

 

II. 에러 모델 

본논문에서는 depolarizing 에러 모델과 IBM Q 머신의 

실제 에러 모델을 반영해 시뮬레이션을 진행하고, IBM Q 

머신에서 실제 회로를 실행한 결과를 사용하였다. 

 

2.1. Depolarizing 에러 모델 

Depolarizing 에러는 아래와 같이 Kraus 

representation을 사용하여 설명할 수 있다. 

 ρ𝜀𝜀 = (1 − 𝜀𝜀)ρ +
𝜀𝜀

4N − 1𝐸𝐸ρE† 
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한 큐빗 게이트의 에러율 𝜀𝜀1 을 10−3 으로, 두 큐빗 

게이트의 에러율 𝜀𝜀2를 10−2으로 설정하였다. 또한 관측의 

경우 a, b ∈ {0, 1}인 Mab = |𝑎𝑎𝑎𝑎⟩⟨𝑎𝑎𝑎𝑎|를 사용하여 ⨂{𝐼𝐼,𝑍𝑍}로 

구성된 양자 밀도 행렬의 대각 값만 사용하였다. 

두 큐빗으로 이루어진 양자 밀도 행렬은 아래 식과 

같이 표현할 수 있다. 

ρ =
I⨂I
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Mab = |𝑎𝑎𝑎𝑎⟩⟨𝑎𝑎𝑎𝑎|로 관측하게 될 경우 위 식에서 필요한 

값들은 𝛾𝛾1,4 , 𝛾𝛾4,1 , 𝛾𝛾4,4 이고, depolarizing 에러를 지날 

경우 다음과 같이 변하게 된다. 
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이 때, 𝑁𝑁11,𝑁𝑁12는 큐빗 1 과 큐빗 2 에 걸리는 한 큐빗 

게이트의 개수이고, 𝑁𝑁2는 두 큐빗 게이트의 개수다. 이를 

이용하여 관측할 경우 각 상태의 관측 확률은 다음과 

같다. 

P(ab) =
1
4

+ (−1)𝑏𝑏𝛾𝛾�1,4 + (−1)𝑎𝑎𝛾𝛾�4,1 + (−1)𝑎𝑎+𝑏𝑏𝛾𝛾�4,4 

 

2.2 IBM Q 시뮬레이션 

IBM Q 에서 모델링하여 제공하는 에러 모델을 불러와 

시뮬레이션을 수행하였다. Depolarizing 에러, thermal 

relaxation 에러, readout 에러 등을 포함하는 모델이고, 

머신은 초전도 트랜스몬 큐빗을 사용하는 5 큐빗 기기, 

ibmq_5_ yorktown 의 2020 년 6 월 25 일의 정보를 

불러왔다. 이 때 한 큐빗 게이트 에러의 경우 큐비트 

0 과 큐비트 1 에 대해 각각 6.25 × 10−4 , 6.70 × 10−4의 

에러율을 가지고, 두 큐빗 게이트 에러의 경우 1.65 ×
10−2의 에러율을 가졌다. 이 때, readout 에러 보정을 

수행하지 않은 경우와 수행한 경우에 대해 분석하였다. 
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2.3 IBM Q 실험 

실제 IBM Q 머신에서 같은 회로를 실행 및 관측하여 

결과를 분석하였다. 이 때 머신은 2.2 와 같은 특징을 

가졌다. 2.2 의 시뮬레이션과 2.3 의 실험은 다른 결과를 

가질 수 있기 때문에 [4], 실험도 따로 진행했다. 

 

2.4 데이터 생성 

회로의 경우 S, T, H 의 한 큐빗 게이트와 CZ 의 두 

큐빗 게이트를 가지도록 했다. 임의의 게이트를 가진 

길이 1 부터 20 까지의 회로를 설계했고, 각 길이별로 

400 개의 회로를 설계했다. 각 게이트를 지나기 전과 

지난 후의 결과를 관측하여 데이터로 만들었다. 

각 회로의 입력으로 각 큐비트는 0 과 1 만을 가지는 

모든 계산 기저를 사용했다. 2.1-2.3 에서 사용한 방법을 

이용해 4 가지 데이터를 생성하고, 에러가 없는 데이터를 

추가로 생성해 총 5가지의 데이터를 사용했다. 

 

III. 에러 보정 방법 

2 단에서 사용한 depolarizing 에러를 역 연산하여 

에러를 보정하는 방법과 기계 학습을 사용하여 에러를 

보정하는 두 가지 방법이 사용되었다. 

 

3.1. Depolarizing 에러 보정 

2.1 을 역 연산하면 다음과 같은 꼴로 에러를 보정할 

수 있다. 
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3.2 기계학습을 통한 에러 보정 

일반적인 deep neural network(DNN)를 이용한 방법과 

첫번째 레이어를 concatenate 한 concatenated deep 

neural network(Concatenated DNN)의 두 가지 방법이 

기계학습으로 사용되었다.  

기계학습의 입력으로 첫 번째 게이트를 지나기 전의 

관측 확률 ( 2N개), 특정 게이트를 지난 후의 관측 확률 

(2N개), 각 큐비트가 지난 한 큐빗 게이트 개수 (N 개), 

두 큐빗 게이트 개수 (N 개)를 넣어주어, 총 2N + 2N의 

입력을 가진다. 기계 학습의 출력으로 특정 게이트를 

지난 후의 확률 에러량 (2N개)을 갖게 된다. 

Concatenated DNN 의 경우 게이트 개수가 회로의 

길이가 늘어남에 따라 늘어나기 때문에, 이를 정규화 

해주기 위해 첫 번째 히든 레이어를 지난 후 batch 

normalization을 수행 해 주었다.  

 

IV. 결과 

각 수정에 대해 에러 보정 결과에 대해 표 1 과 같은 

결과를 갖는다. 4가지 종류의 에러를 적용했을 때 확률과 

에러가 없을 때의 확률 차의 RMSE(Root Mean Squared 

Error)를 결과로 갖는다. 
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또한 에러 보정을 하지 않은 에러 확률 크기를 

기준으로 다른 에러 보정 방법의 에러양의 비율을 

괄호안에 표기하였다. 

Depolarizing 에러 보정 방법을 사용한 경우 

depolarizing 에러가 있는 경우 큰 보정 값을 가지지만 

다른 방법의 경우 depolarizing 에러 외에 다른 에러도 

존재하기 때문에, 큰 에러 보정 값을 가지지 못한다.  

Concatenated DNN 의 경우 실제 환경과 비슷한 세 

가지 에러 모델에서 가장 좋은 성능을 보였으며, 

depolarizing error 의 경우에도 에러가 72%가 줄어드는 

큰 이득을 보인다.  
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Error Model None DNN C.DNN Depol. 

Depolar. 
2.5e-4 

(1) 
8.0e-5 
(0.32) 

7.0e-5 
(0.28) 

2.7e-5 
(0.11) 

Simulation 4.2e-4 
(1) 

1.6e-4 
(0.37) 

1.5e-4 
(0.35) 

3.0e-4 
(0.70) 

Sim. w/ Mit. 
2.1e-4 

(1) 
1.6e-4 
(0.75) 

1.3e-4 
(0.63) 

2.1e-4 
(0.89) 

Real Model 
1.8e-3 

(1) 
1.1e-3 
(0.63) 

9.7e-4 
(0.54) 

1.8e-3 
(0.97) 

표 1. 에러 보정 결과 

그림 1. 기계 학습 모델 (DNN) 

그림 2. 기계 학습 모델 (Concatenated DNN) 
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