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Abstract: Quantum computing is set to transform the field of materials science, offering computational methods that could far 

surpass conventional approaches for tackling intricate material design challenges. This review introduces the foundational 

principles of rapidly growing quantum computing and its application trends in the design and analysis of nanomaterials. We 

explain how quantum speedup, achieved through quantum algorithms utilizing qubit superposition and entanglement, is applied 

to material design. Additionally, the principles and research trends of quantum variational methods, including the Variational 

Quantum Eigensolver (VQE), which has recently gained attention as a quantum algorithm simulation technique, will be discussed. 

By combining new techniques based on quantum algorithms with the quantum speed-up, the quantum computing is expected to 

offer new insights into data-intensive materials research and provide innovative methodologies for the development of new 

functional materials. With the advancement of quantum algorithms, the field of materials science could enter a new era, enabling 

more precise and efficient approaches in materials design and functional analysis. 
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1. 서 론 

자연과학과 공학은 자연현상 즉 데이터에서 패턴을 찾

아내는 일에서 시작된다. 최근 컴퓨터 기술의 놀랄 만한 발

전은 많은 데이터에서 숨겨진 패턴을 찾는 일을 더 용이하

게 만들어 주었다. 컴퓨터의 발전은 이제 단순히 데이터의 

분석을 넘어서 기계 학습을 통해 데이터의 패턴을 스스로 

알아내고 분류하는 단계에까지 이르렀다. 컴퓨터를 이용

한 패턴 찾기에서 새로운 가능성을 보여주는 새로운 분야

가 등장하였는데 바로 양자 컴퓨터 또는 양자 컴퓨팅 기술

이다. 이 양자 컴퓨팅 기술이 얼마 전부터 전 세계적인 연

구 개발의 붐을 일으키고 있다.  
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양자 컴퓨터는 단순하게 말해서 양자역학에 기반을 둔 

컴퓨터이다 [1-3]. 양자 컴퓨팅 기술이 특히 물리, 화학 및 

재료 과학에서의 응용이 많은 기대를 모으는 것은, 원자, 

분자와 재료의 물리적 화학적 성질이 기본적으로 양자 역

학으로 기술되어야 정확하기 때문이다. 현재의 컴퓨터의 

논리 게이트들은 양자역학의 법칙을 따르고 있지 않다. 고

전적인 컴퓨팅에 의한 계산은 이러한 근본적인 한계를 갖

고 있으며, 시뮬레이션하려는 시스템의 크기가 커질수록 

지수함수적으로 비례해 시간과 자원을 필요로 하는 문제

점을 지니고 있다. 

양자 알고리즘은 계산화학과 생물학 분야에서 기존의 고

전적 알고리즘보다 우수한 성능을 발휘할 수 있는 중요한 

응용 가능성을 가지고 있다. 특히 분자 구조의 최적화와 약

물 디자인 과정에서, 양자 알고리즘은 특정 분자 구조를 검

색하거나 최적의 상태를 찾는 문제를 보다 효율적으로 해

결할 수 있는 장점을 지닌다. 예를 들어, 새로운 약물 후보

를 설계할 때, 양자 알고리즘은 분자의 화학적 특성에 대한 

정밀한 예측을 통해 최적의 구조를 빠르게 탐색할 수 있게 

하여 약물 개발의 초기 단계에서 큰 도움을 준다 [4,5]. 이

러한 알고리즘은 고전적인 방법으로는 계산이 복잡하고 시

간이 오래 걸리는 문제를 양자 컴퓨팅의 계산 속도를 활용

해 해결함으로써 신약 개발의 효율성을 크게 높일 수 있다. 

또한, 양자 알고리즘은 단백질 접힘과 같은 복잡한 생물학

적 시스템에서도 중요한 역할을 할 수 있다 [6,7]. 단백질

의 특정 접힘 상태를 빠르게 예측하고 탐색함으로써, 생물

학적 기능과 상호작용을 보다 정확하게 이해하는 데 기여

하며, 이는 질병의 메커니즘 연구 및 치료제 개발에 중요한 

데이터로 활용될 수 있다. 특히, 양자 알고리즘은 단백질

의 에너지 상태를 빠르게 최적화하여 가능한 접힘 구조를 

예측하는 데 뛰어난 성능을 보여주며, 전통적인 시뮬레이

션 방법으로는 불가능했던 문제들을 해결할 수 있게 한다. 

이러한 양자 알고리즘의 응용은 계산화학 및 생물학 분야

에서 혁신적인 도구로 자리매김할 가능성을 보여주며, 분

자 구조 분석, 약물 설계, 단백질 동역학 등 다양한 영역에

서 중요한 역할을 수행할 수 있다. 

본 리뷰에서는 최근 급성장하는 양자 컴퓨팅의 기초원

리와 나노 소재 설계와 해석에의 응용 동향을 소개하고자 

한다. 큐빗의 중첩과 얽힘을 이용한 양자 알고리즘의 양자 

스피드업이 재료 설계에 어떻게 응용되는지를 설명할 것

이다. 또한, 최근 양자 알고리즘 시뮬레이션기법으로 각광

받는 VQE (variational quantum eigensolver)를 비롯한 

양자 변분법의 원리와 연구 동향을 설명한다.  

 

 

2. 양자 컴퓨팅의 기본 원리 

2.1 양자 상태  

양자 컴퓨팅은 양자역학의 원리를 컴퓨터 과학에 적용

한 기술로, 고전 컴퓨팅과는 매우 다른 계산 원리와 방식을 

사용한다. 본 리뷰에서는 재료 과학에의 양자 컴퓨팅을 이

해하기 위한 가장 기초적인 양자 컴퓨팅과 양자 시뮬레이

션 기법의 원리를 설명해 본다.  

고전 컴퓨터는 비트(0 또는 1)로 정보를 처리하는 반면, 

양자 컴퓨터는 양자 비트(큐빗, qubit)로 작동한다 [2,3]. 

큐빗은 0 또는 1의 상태뿐만 아니라 두 상태가 중첩된 상

태(superposition)로도 존재할 수 있다. 그림 1은 양자역

학에서 두 수준 계(큐빗)의 상태를 3차원 구[블로흐 구

(Bloch sphere)] 형태로 나타내는 기하학적 표현을 나타

낸 것이다.  

큐빗의 중첩(superposition): 큐빗은 0과 1의 조합으로 

이루어진 양자 상태에 있을 수 있으며, 이를 통해 동시에 

여러 계산을 수행하는 것이 가능하다.  

큐빗의 얽힘(entanglement): 두 큐빗이 얽혀(entangled) 

있으면, 한 큐빗의 상태가 다른 큐빗의 상태에 즉각적인 영

향을 미친다. 이러한 얽힘은 양자 컴퓨팅에서 매우 중요한 

역할을 한다. 얽힘을 통해 서로 멀리 떨어져 있어도 큐빗 

간의 상태를 연결하여 병렬 연산을 가능하게 한다.  

 

 

 

 

Fig. 1. A qubit represented on the Bloch sphere [3]. 
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2.2 양자 게이트(quantum gates) 

양자 게이트는 큐빗에 적용되는 연산을 나타낸다. 고전 

컴퓨터의 논리 게이트(AND, OR 등)와 유사하지만, 양자 

게이트는 큐빗의 중첩된 상태에 작용하여 병렬 연산을 수

행할 수 있다. 대표적인 양자 게이트로는 하다마드

(Hadamard), CNOT, Pauli-X, Pauli-Y, Pauli-Z 게이트 

등이 있다 [8].  

 

2.3 양자 측정(quantum measurement) 

큐빗의 상태는 측정하기 전까지 중첩된 상태에 있다. 측

정이 이루어지면 중첩 상태는 0 또는 1로 결정되며, 이 과

정에서 정보가 상실될 수 있다. 양자 계산에서는 계산의 중

간 결과를 측정하지 않고 끝까지 계산을 유지하는 것이 중

요하다. 

 

2.4 양자 병렬성(quantum parallelism) 

큐빗의 중첩 상태와 얽힘을 활용하여 양자 컴퓨터는 병

렬로 여러 연산을 동시에 수행할 수 있다. 이는 고전 컴퓨

터와 차별화되는 강력한 계산 능력의 원천이다 [9]. 

양자 병렬성을 이용하면, 고전적인 컴퓨터가 순차적으

로 입력 데이터를 처리하는 것과 달리 입력 데이터가 중첩

된 큐빗의 양자 상태에 의해 병렬적인 처리가 가능하여, 양

자 알고리즘이 고전적인 알고리즘보다 훨씬 빠르며, 계산

의 시간 복잡도에서 우월하다 [10-19] (그림 2). 이러한 양

자 병렬 처리를 담당하는 양자 알고리즘의 핵심 부분을 오

라클(oracle)이라고 부른다.  

 

 

3. 재료 과학에서의 양자 컴퓨팅의 최근 동향과  

도전 과제 

양자 알고리즘이 재료 과학과 화학에 미치는 영향을 다

루는 최근 연구들은 양자 컴퓨터의 독특한 특성을 활용해 

복잡한 분자 구조 및 반응 메커니즘을 더 효율적으로 시뮬

레이션하고 분석하는 방향으로 발전하고 있다. 특히, 양자 

알고리즘과 나노 소재 설계의 융합은 재료의 특성 최적화

와 새로운 기능성 소재 개발에 중요한 기여를 하고 있으며, 

양자 컴퓨팅의 계산 속도를 활용한 혁신적 접근이 활발히 

이루어지고 있다. 주요 논문과 연구 방향은 다음과 같다. 

 

3.1 양자 컴퓨팅에 의한 재료 시뮬레이션의 필요성 

양자 컴퓨터에 의한 재료 설계 및 시뮬레이션의 필요성

을 이해하기 위하여 기존 분자 동역학 시뮬레이션의 한계

를 생각해 보자. 만약 100개의 전자를 가진 양자계에 대해 

시뮬레이션이 필요할 때, 오직 전자의 스핀 자유도만을 고

려한다 해도 그 시뮬레이션에 대한 힐버트 공간의 차원 수

는 2
100

≅1.3×10
30

이다. 이러한 차원의 간에 현존하는 컴퓨

터 기술로는 파동함수 정보를 저장하는 것은 거의 불가능

하다.  

그러나 제어 가능한 100큐빗을 갖춘 양자 컴퓨터는 이

러한 양자 시스템을 시뮬레이션할 수 있다. 또한 앞에서 알

아본 바와 같이 양자 알고리즘의 병렬 처리와 양자 상태의 

중첩으로 기존 컴퓨팅보다 훨씬 빠른 계산 수행 가능하다. 

이러한 사실은 소재의 본질적인 양자 역학적 성질로 인해 

고전적인 컴퓨터보다 양자 컴퓨터가 근본적으로 시뮬레이

션에서 적합하기 때문이다 [1].  

 

3.2 양자 변분볍(variational quantum algorithm, VQA) 

양자 변분법 특히 그중 variational quantum 

eigensolver (VQE)는 양자 컴퓨팅을 사용해 분자의 에너

지 준위를 계산하는 알고리즘으로, 고전적인 방식으로는 

매우 어려운 전자 구조 문제를 해결하는 데 적용되고 있다 

[20,21]. VQE는 재료 과학에서 중요한 화합물들의 바닥 상

태 에너지를 계산하거나 반응 경로를 예측하는 데 사용된

다. 최근 연구는 양자 컴퓨터가 더 복잡한 화학 시스템을 

처리할 수 있도록 VQE 알고리즘을 개선하는 방향으로 발

전하고 있다. 

VQE 알고리즘은 NISQ (중간검증단계 양자) 시대에서 

변분법(variational quantum algorithm, VQA)과 고전-

양자 컴퓨터 하이브리드 기법을 이용하여 양자 이득을 얻
Fig. 2. Quantum parallelism compared to a conventional computer

[3]. 
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을 수 있는 양자 알고리즘이다.  

현존하는 다양한 변분법 양자 알고리즘 중에서 물질의 

바닥 상태 에너지를 계산하는 variational quantum 

eigensolver (VQE)가 가장 활용성이 높은 양자 변분법 알

고리즘 중 하나로 연구가 활발하다.  

그림 3은 VQE 알고리즘의 구동 원리를 도식화하여 보

여주고 있다.  

변분 원리는 양자역학에서 시스템의 실제 바닥 상태 에

너지는 모든 가능한 상태 중에서 가장 낮은 에너지를 갖는

다는 원리이다 [21,22]. 

수학적으로, 어떤 추정된 양자 상태 ∣ψ(θ)∣에 대해, 

그 기대값 ⟨ψ(θ)∣H∣ψ(θ)⟩은 해밀토니안 H의 가장 

낮은 에너지(즉 바닥 상태 에너지)보다 크거나 같다는 

사실을 이용한다. 

즉 

 

E(θ)=⟨ψ(θ)∣H∣ψ(θ)⟩≥Eground (1) 

여기서 θ는 파라미터이며, 이 파라미터를 최적화하여 

E(θ)를 최소화하는 것이 목표이다. 

양자 회로는 바닥 상태의 추정값 ∣ψ(θ)∣을 생성하는 

데 사용된다. 이 양자 상태는 다수의 파라미터 θ로 표현된 

회로를 통해 생성된다. 

이 회로는 다양한 양자 게이트로 구성되며, 하다마드

(Hadamard) 게이트, CNOT 게이트, 로테이션 게이트 등

이 사용될 수 있다. 이 양자 상태는 특정 파라미터 세트 θ

에 대응하는 에너지를 측정하게 된다. 

여기까지 양자 컴퓨팅 리소스를 사용하지만 측정된 에

너지 기대값을 고전 컴퓨터로 전송한 후, 고전 컴퓨터는 파

라미터 θ를 조정하여 에너지를 최소화하는 방향으로 최적

화한다. 

최적화 과정이 수렴되면, 그때의 파라미터 θopt에 해당

하는 양자 상태 ∣ψ(θopt)∣가 시스템의 바닥 상태에 가까

운 상태로 간주된다. 이때의 에너지 E(θopt)가 바닥 상태 에

너지의 근사값이 된다. 

이러한 VQE 양자 알고리즘의 장점으로서는 VQE의 장점

으로서는 첫째 현존하는 양자 컴퓨터의 노이즈에 강하다는 

점이 있다. VQE는 완전한 양자 알고리즘(예: quantum 

phase estimation)과 달리, 짧은 심도(depth)의 양자 회

로만 필요하기 때문에 현재의 노이즈가 있는 양자 하드웨

어에서 비교적 효율적으로 실행될 수 있다. 또한 VQE는 양

자 컴퓨터와 고전 컴퓨터가 협력하여 최적화 문제를 해결

하는 하이브리드 알고리즘이므로, 계산 자원을 효율적으

로 분배할 수 있다. 

현재 VQE에서 ground state energy를 계산할 수 있는 

알고리즘은 많이 있으나 어떠한 알고리즘을 사용하는지, 

더 나아가 계산 알고리즘의 파라미터들을 어떻게 빌드하

는지에 따라 계산 정확도가 달라진다. 그림 4는 VQE 양자 

알고리즘을 이용한 고분자 시뮬레이션을 나타낸다. 

VQE 계산을 위한 주요 파라미터들에는 ansatz, 

classical optimizer, iteration, qubit converter 등이 

있다. 연구자들은 정확한 계산을 할 수 있는 알고리즘을 개

발하고 그 계산 코스트를 줄이려 연구 중이다. 그림 5는 리

튬 하이드라이드 음이온의 결합 길이에 따른 에너지와 쌍

극자 모멘트를 VQE 양자 알고리즘을 사용하여 계산한 결

과를 나타낸다. 

VQE를 사용한 재료 시뮬레이션의 도전 과제로서는 구

체적 응용 가능성에 대한 기준과 양자 이득에 대한 규명이 

필요하다. 또한 아직까지는 작은 크기의 재료에 대한 양자 

시뮬레이션 실연이 주를 이루고 있어 실용성 있는 물질 크

기에서의 양자 이득 규명이 필요하다. 

 
Fig. 3. Principle of VQE algorithm [23]. 
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3.3 양자 위상 추정(quantum phase estimation, QPE) 

양자 위상 추정은 양자역학적 시스템의 고유 상태와 고

유값을 계산하는 알고리즘으로, 특히 전자 구조 문제에 적

용된다. 양자 위상 추정은 한 유니타리 작용자의 위상이나 

고유치를 추정하는 방법을 말하며, 쇼어 알고리즘을 비롯

한 많은 양자 알고리즘의 핵심 루틴으로 사용된다. 이 수학

적 과정은 양자 푸리에 변환과는 역의 관계에 있다 [2]. 

이 알고리즘은 양자 컴퓨터가 복잡한 재료나 화학 시스

템의 정밀한 에너지 계산에 활용될 수 있는 중요한 도구이

다 [26]. QPE는 양자 컴퓨팅의 병렬성을 이용해 특정 분자

의 반응 메커니즘을 고효율적으로 분석할 수 있다. 

관련 연구의 한 예로, Aspuru-Guzik 등의 연구 [26]는 

양자 컴퓨팅이 분자 에너지를 효율적으로 계산하는 데 어

떻게 사용될 수 있는지 최초로 제안한 연구 중 하나이다. 

특히, QPE 알고리즘을 기반으로 한 분자 에너지 계산에서 

양자 컴퓨터의 잠재적인 이점을 강조하였다. 이 연구는 양

자 위상 추정을 활용해 수소 분자 (H2) 같은 간단한 분자의 

바닥 상태 에너지를 계산하는 방법을 실험적으로 시뮬레

이션하는 과정을 보여주었다. 또한, 최근의 연구에서는 

QPE를 활용하여 보다 큰 분자 시스템의 에너지를 계산할 

수 있는 스케일러블한 방법을 소개한다 [27]. 실제 양자 하

드웨어(초전도 큐빗)를 사용한 최초의 실험적 연구로, LiH 

분자의 에너지 계산을 시연하였다. 

 

3.4 Quantum machine learning (QML) for 

materials design 

QML은 양자 컴퓨터의 머신 러닝 알고리즘을 활용해 재

료의 특성을 예측하고, 새로운 재료를 설계하는 데 사용된

다. 특히 복잡한 재료의 분자 구조나 상 변화를 양자 모델

로 분석하여, 신소재 개발에 활용될 수 있다 [28]. QML은 

양자 컴퓨팅의 이점을 기계 학습에 적용하여, 복잡한 재료 

Fig. 4. Simulation of polymers using VQE method [24]. 

(a)  

 
(b)      

Fig. 5. (a) Lithium hydride anion: its potential energy curve and 

(b) dipole moment curve using VQE algorithm [25] (This is an 

open access article distributed under the terms of the creative 

commons CC BY license, which permits unrestricted use, 

distribution, and reproduction in any medium, provided the 

original work is properly cited. No permission required). 
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설계 문제를 해결할 수 있는 강력한 도구로 주목받고 있다. 

특히, 재료 과학에서의 QML은 양자 시스템의 복잡성을 다

루면서도 재료의 물리적, 화학적 특성을 더 빠르고 효율적

으로 예측할 수 있는 잠재력을 가지고 있다. 머신 러닝과 양

자 알고리즘을 결합한 QML은 에너지 저장 소재, 촉매, 반

도체 등 다양한 재료 과학 분야에서 활발히 연구되고 있다. 

한 연구에서는, 러닝을 사용하여 양자 화학 계산을 가속

화하는 접근법을 제시하며, 특히 복잡한 분자 및 재료의 특

성 예측에 중점을 둔다. 재료 설계에서 기계 학습 모델이 

양자 화학 계산의 비용을 줄이면서도 높은 정확도를 유지

할 수 있음을 보여주었다 [29]. 

 

3.5 Quantum monte carlo (QMC) methods 

양자 몬테카를로 방법(QMC)은 양자 컴퓨터를 사용하여 

몬테카를로 시뮬레이션을 효율적으로 실행함으로써, 전자 

구조 문제 및 분자 동역학 시뮬레이션에 활용되고 있다 

[30]. 특히 재료 과학에서 고전적인 몬테카를로 방법이 처

리하기 힘든 복잡한 상호작용을 양자 알고리즘으로 더 빠

르게 해결할 수 있다. 양자 몬테카를로 방법은 전자 구조 

문제에서 재료의 정확한 에너지를 계산하는 데 유용한 수

치적 방법론으로, 양자역학적 시스템의 복잡성을 다룰 수 

있는 강력한 도구이다. 특히 QMC는 상호작용하는 전자들

의 정확한 에너지와 물리적 특성을 예측하는 데 강점을 가

지며, 이는 재료 설계에서 중요한 역할을 한다. 현재 QMC

는 고체 물질의 상 변화, 결함 구조 분석 등 복잡한 재료 문

제에 적용되고 있다. QMC 방법론을 이용해 고체 물질의 

전자 구조를 계산하는 데 관한 포괄적인 리뷰가 발표되어 

있으며 [31], QMC의 다양한 변형 방법(VMC, DMC 등)을 

설명하고, QMC가 전자 상호작용을 정확하게 모델링할 수 

있음을 시연하며, 반도체와 금속 같은 재료에 적용한다. 보

다 최근의 연구에서, QMC의 계산 속도를 향상시키는 방법

을 연구하여, 대규모 재료 시스템에서의 QMC 시뮬레이션

을 보다 효율적으로 수행할 수 있는 기법을 제안한다. 이 

논문은 특히 고체 재료 설계에서 QMC가 효율적으로 적용

될 수 있음을 보여준다 [32]. 

 

3.6 Quantum simulation of chemical reactions 

양자 컴퓨터는 분자의 결합 및 반응 메커니즘을 기존 고

전 컴퓨터로는 계산하기 어려운 정밀도로 시뮬레이션할 수 

있다 [33]. 예를 들어, 양자 시뮬레이션을 통해 촉매 반응 

메커니즘을 이해하거나, 재료의 전자적 및 구조적 특성을 

보다 정확하게 예측할 수 있다. 이러한 시뮬레이션은 차세

대 에너지 장치 개발 및 친환경 촉매 개발 등에 큰 기여를 

하고 있다. 

 

3.7 양자 알고리즘의 응용과 나노 소재 설계 

양자 알고리즘은 계산화학과 생물학 분야에서 혁신적인 

응용 가능성을 제시하며, 특히 복잡한 분자 구조 최적화와 

약물 설계 과정에서 중요한 역할을 담당한다. 예를 들어, 

VQE (variational quantum eigensolver)와 같은 양자 

변분 알고리즘은 기존의 전통적 계산 방법에 비해 복잡한 

분자 시스템의 에너지 상태를 훨씬 빠르고 정밀하게 계산

할 수 있다 [21]. 이를 통해 특정 화학적 특성을 가진 분자 

구조를 효율적으로 설계하거나 새로운 약물 후보를 탐색

하는 데 기여할 수 있다. 또한, 단백질 접힘 문제와 같은 고

도의 생물학적 시스템에서 양자 알고리즘은 특정 접힘 상

태를 빠르게 최적화함으로써, 분자 생물학과 재료 설계에

서의 고난도 문제 해결에 중요한 역할을 한다. 이러한 알고

리즘적 접근법은 재료 과학에서도 직접적으로 활용될 수 

있으며, 양자 컴퓨팅을 통해 보다 정밀하고 효율적인 재료 

특성 분석이 가능하다. 

 

3.8 양자 소재의 독특한 특성 및 응용 연구 

양자 소재는 양자 구속, 강한 전자 상관, 위상적 상태 등 

독특한 물리적 특성을 통해 기존의 재료와는 근본적으로 

다른 성능을 제공한다. 예를 들어, 양자점(quantum dots, 

QDs)과 같은 나노 소재는 전자의 양자 구속 효과로 인해 

이산화된 에너지 준위를 갖게 되어, 재료 설계와 최적화에

서 중요한 역할을 한다. 또한, 최근 연구에서는 그래핀 기

반 양자점이 전자의 ‘밸리 상태’를 이용하여 큐빗을 구현

하는 방법이 제시되었다 [34]. 이 논문에서 중국 칭화대의 

Wu 연구팀은 그림 6에 나온 것과 같이 이중 그래핀 양자

점을 통해 전위 장벽을 조정하여 DC/AC 전압을 조절하

고, 따라서 그래핀 기반 양자점의 밸리 싱글렛 및 트리플렛 

쌍을 통해 논리적 0과 1 상태를 나타낼 수 있음을 보고했

다. 이는 양자 정보 처리를 위한 새로운 자유도를 제공한

다. 이러한 양자 소재는 양자 컴퓨팅 시뮬레이션에서 분자

의 전자 구조를 고도로 정밀하게 해석하는 데 필수적인 도

구로 자리 잡고 있으며, 약물 개발이나 새로운 소재의 물리

적 특성 예측 과정에서도 핵심적인 역할을 수행한다. 특히, 

양자점은 전자의 스핀 자유도를 활용하여 스핀트로닉스를 

기반으로 하는 양자 컴퓨팅 소자에서 중요한 역할을 한다. 

양자점은 전자의 스핀을 제어하고 상호작용을 조정할 수 

있는 독특한 물리적 특성을 제공함으로써, 큐빗 간의 상호
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작용을 정밀하게 제어하는 데 기여한다 [35]. 이러한 양자 

소재 또는 나노 소재의 특성은 특히 양자 컴퓨팅과 결합할 

때 그 성능이 극대화될 수 있으며, 이를 통해 전통적인 시뮬

레이션 방법들이 해결하지 못한 문제들을 해결할 수 있다. 

 

3.9 큐빗의 중첩과 얽힘을 이용한 양자 스피드업 

큐빗의 중첩과 얽힘은 양자 컴퓨팅의 본질적 원리로, 이

를 통해 이전에는 불가능했던 수준의 계산 속도 향상, 즉 

양자 스피드업(quantum speedup)을 가능하게 한다. 이

와 같은 속성은 분자의 전자 구조를 고속으로 최적화하는 

데 핵심적이며, 나노 소재의 전자적 특성 해석에서도 중요

한 역할을 한다 [36]. 양자 소재 기반의 큐빗은 긴 일관성 

시간을 유지하면서도 높은 양자 게이트 피델리티

(quantum gate fidelity)를 제공해, 실질적 양자 컴퓨팅 

구현에 필수적인 요소로 평가받고 있다. 이는 고도의 신뢰

성과 효율성을 필요로 하는 첨단 재료 설계에서 중요한 기

초가 된다. 

 

3.10 최신 연구 결과와 실험적 접근 

최신 연구는 양자 컴퓨팅을 활용해 나노 소재의 전자 구

조와 상호작용을 시뮬레이션하고, 이를 바탕으로 새로운 

재료의 설계와 최적화 전략을 발전시키고 있다. VQE와 같

은 양자 알고리즘은 소재의 에너지 상태를 기존의 방법보

다 효율적으로 해석하고, 최적의 구조를 예측하여 실험적 

검증을 통해 높은 성능을 보이는 재료 개발에 기여하고 있

다 [37]. 이 같은 연구는 양자 알고리즘의 실용적 응용 가

능성을 확장시켜, 양자 컴퓨팅과 나노 소재 설계를 통한 재

료 과학의 혁신적 진보를 이끌어 내고 있다. 이러한 시도들

은 양자 컴퓨팅이 재료 과학의 한계를 극복하는 데 있어 중

요한 역할을 할 것으로 기대된다. 

 

 

4. 결 론: 재료 과학을 위한 양자 컴퓨팅의  

도전 과제와 전망 

현재 재료 설계 분야에서 양자 컴퓨팅의 적용은 큐빗 기

술의 발전에 크게 의존하고 있으며, 이는 양자 알고리즘의 

성능과 직결되는 중요한 문제로 부각되고 있다. 현재 VQE

와 같은 양자 변분 알고리즘의 주요 도전 과제는 큐빗 하드

웨어의 성능 한계와 밀접하게 연관되어 있다. 큐빗의 종류

는 초전도 큐빗, 스핀 큐빗, 위상 큐빗 등으로 다양하며, 각

각의 큐빗은 고유한 물리적 특성을 가지지만, 모든 유형이 

피델리티, 일관성 시간, 잡음 민감성 등의 물리적 한계를 

갖는다. 이러한 물리적 특성은 알고리즘의 효율성과 정확

성에 직접적인 영향을 미치며, 양자 컴퓨팅이 실제 재료 설

계에서 실용화되기 위해서는 이를 극복하는 기술적 혁신

이 요구된다. 최근 연구들은 큐빗의 작동 방식에 따라 알고

리즘의 성능이 어떻게 달라지는지를 분석하며, 큐빗의 최

 

Fig. 6. The double QD qubit structure (The QDs are electrostatically defined. Gate V' is used to tune the potential barrier and, hence, J. Gates

VL and VR are applied for DC/AC tuning) [34]. 
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적화와 안정성 개선을 위한 다각적인 접근을 시도하고 있

다. 특히 양자 게이트의 피델리티 향상과 큐빗 상태의 디코

히런스를 줄이는 기술 개발은 양자 컴퓨팅이 재료 과학 응

용에서 실질적인 성과를 거두기 위한 핵심 과제로 남아 있

다. 고성능 큐빗의 개발은 나노소재와 같은 첨단 소재의 특

성을 분석하고, 그 구조적 잠재성을 극대화하는 데 있어서 

필수적이다. 또한, 양자 컴퓨팅이 실제 물질에서 응용될 때

는 다수의 양자 게이트와 상호작용이 요구되므로, 양자 게

이트의 피델리티뿐만 아니라 연산 속도와 안정성도 필수

적으로 확보되어야 한다. 이는 양자 알고리즘의 정확성과 

신뢰성을 보장하기 위한 핵심 요소로, 실험적 접근과 이론

적 연구의 균형 잡힌 발전이 필요하다 [26,37-45]. 

향후 연구는 양자 소재 또는 나노 소재와 양자 알고리즘

을 결합하여 큐빗의 성능을 최적화하고, 이를 통해 재료 설

계의 정밀성과 효율성을 높이는 방향으로 나아갈 것이다. 

예를 들어, 양자점(quantum dots, QDs), 그래핀, 2차원 전

이금속 디칼코게나이드(transition metal dichalcogenide, 

TMD)와 같은 양자 소재 또는 나노 소재는 전자 이동성이 

뛰어나고 안정적인 양자 상태 유지가 가능하여, 양자 게이

트의 성능을 극대화할 수 있는 중요한 후보로 떠오르고 있

다. 이러한 양자 소재 또는 나노 소재 기반 연구는 양자 컴

퓨팅과 재료 과학의 융합을 가속화하고 있다. 그림 7은 초

전도 양자 프로세서를 사용하여 양자 화학 문제를 해결하

는 과정을 나타낸다. 그림 7(a)는 8개의 스핀 오비탈을 큐 

 

빗 연산자로 매핑한 그림이며, 7(b)는 7개의 트랜스몬 큐

빗으로 구성된 초전도 양자 프로세서의 실제 이미지이다. 

7(c)는 6개의 큐빗으로 이루어진 하드웨어 효율적인 양자 

회로를 보여주며, 7(d)는 이 회로에서 사용된 펄스 시퀀스

를 설명한다. 또한, quantum machine learning (QML)

과 같은 기법은 양자 컴퓨팅의 잠재력을 최대한 활용하여 

복잡한 재료 설계 문제를 해결하는 데 새로운 접근을 제공

할 것이다. QML은 기계 학습의 패턴 인식 능력을 양자 컴

퓨팅의 속도와 결합하여, 데이터 집약적인 재료 연구에서 

새로운 통찰을 제공하고, 새로운 기능성 재료 개발에 있어 

혁신적인 방법론을 제공할 것으로 기대된다. 양자 알고리

즘의 발전과 함께 재료 과학 분야는 새로운 시대를 맞이하

게 될 것이며, 이를 통해 재료 설계와 기능성 분석이 한층 

더 정밀하고 효율적인 방향으로 나아갈 수 있을 것이다. 
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Fig. 7. Quantum chemistry on a superconducting quantum processor [21]. 
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