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요 약

최근 LEO(Low Earth Orbit) 위성의 발전으로통신불모지를없애는것이가능해졌다. 특히, 양자 장치와 위성간의링크를실용적
인 가능성이있다. 본 논문에서는 위성-지상 통신에서 최초의 양자 연합 학습 애플리케이션을 제안한다. 통신 및 컴퓨팅성능을 개선하
기 위해 양자 신경망에서 두 가지 다른 구성인 각도 및 극 구성을 허용하는 슬림형 양자 연합 학습 및 양자 신경망을 사용한다. 또한
중첩 코딩 및 연속 디코딩을 사용하여 통신 기회를 늘린다. 실험을 통해 우리는 프레임워크가 작동하고 고전적인 연합 학습 및 표준
양자 연합학습에 비해 계산 및 통신 측면에서 모두 효율적임을 실험을 통해 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

시장조사보고서[1]에 의하면 전세계적 위성 통신 시장은 2027년 안에
453억원의 가치를가질 것이고, 2020년부터 2027년까지 8.1%의 누적연간
성장률을 기록할 것이라고 추정되고 있다. 이런 폭발적인 성장의 배경에
는 위성 기반 브로드밴드 서비스와 고처리량 저궤도 (LEO) 위성 같이 고
도화된위성기술이있다. LEO 위성들은최근에전쟁으로인해접근이어
려워진 우크라이나 같은 지역 혹은 외진 지역에 통신망을 제공하기 위해
사용된다. LEO 위성을통해 다양한사이트를 가지고있는 연합학습 (FL)
도 위성기술의적용방법으로제시되었고, 특히 다수의양자 컴퓨터를사
용한 양자 심층 학습(QDL)을 기반으로 한 적용 사례가 강조되었다 [2]
LEO 위성들을 로컬 QDL 기기들의 연합학습을 사용한다면 통신 효율과
컴퓨팅 자원 측면에서 많은 이득을 가져올 수 있다. LEO 위성은 특히 학
습 가능한 파라미터를 백홀 (backhaul) 연결을 통해 송수신 할 때 발생하
는 고정 통신 비용을 위성의 궤도이동으로 인해 크게 감소시킬 수 있다.
이 논문에서는 양자컴퓨터와양자연합학습(QFL)에서 지상-위성간통신
이 가져오는 통신과 컴퓨팅 자원 효율을최대한 사용하기 위해 이기술들
을 도입하고자 한다. 양자 컴퓨터들은 고전 컴퓨터들에 비해 더 효율적으
로 연산을 할뿐만 아니라 양자 통신은 더 확장될 가능성을 가지고 있다.
이런 접근법은로컬기기들의자원을운용할수있게끔해준다. 양자 비트
(큐비트)는 양자컴퓨터에서사용되는기본적인 연산단위이고, 중첩 상태
로 존재한다. 또한, 특정 작업들을 고전 컴퓨팅에 비해 훨씬 효율적으로
수행하는 것이 가능하다. 큐비트가 증가는 곧 양자 노이즈의 증가를 의미
하지만, 동시에 더 큰 양자 상태 공간을 제공하기도 한다. 이는 곧 양자
우월성으로이어질수있다. 양자 상태공간을최대한활용하기위한하나
의접근법은 각 (angle) 영역이라고 불리는파라미터화된회로 영역과축
(pole)영역이라고 불리는 학습 가능한 측정 여역을 동시에 사용하는 것이
다. 이 접근법은 논문에서 사용되는 slimmable quantum federated
learning (SQFL)이라는 모델이다. 이 모델은로컬 기기에서각과 축파라
미터를 학습하고, superposition coding (SC)를 통해 인코딩하여 서버로
송신한다. 신호는 수신 후, successive decoding(SD)를 통해 신호 디코딩
을진행한다. 이 과정을 통해다른 QFL 기법에비해 더좋은 통신효울과
성능을 보인다. 해당 논문은 최초로 QFL을 위한 지상-위성간 통신에 .

그림 1 위성-지상간 SQFL 통신 framework
기반한 새로운 접근법을 제시한다. 이 방법은 SQFL로 양자 컴퓨팅의 강
점을사용하고 SC와 SD를 통해 고전컴퓨팅에비해더 원활한통신을달
성한다.
Ⅱ. LEO 위성-지상간 통신에서의 동적 양자 연합학습 프레임워크

Ⅱ-1) 시스템 개요

이 논문에서는 N개의 로컬 QDL 기기가분류 작업을위해 사용되는 시나
리오를가정한다. 위성과 지상 QDL 기기들이모두단일안테나를가지고
있다는 가정 하에, [5]에서 나오는 채널 모델을 사용한다. 또한, 기기의업
링크 통신만 고려되고, 각 기기에서 두 개의 다른 폭 구성에 상응하는 두
개의 신호를 송신한다. 신호의 밴드 대역폭은 기기들 사이에서 동일하게
배분되기때문에유저간간섭은무시할수있지만, 위성과지상기기간의
통신 간섭은 노이즈로 고려한다. 가우시안 코드북을 통해 정의되는
Shannon’s capacity 식을 사용하여 통신 성능을 이상적인 소스와 채널 코
딩의 가정 하에 분석한다 [6].

Ⅱ-2) Pole-to-Angle 로컬 학습

여기서는 pole-to-angle 로컬 학습에 관해 설명한다. 각과 축 파라미터는
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각각 θn, φn로 나타낼수있다. θn는 D개의학습가능한파라미터를가지

고 φn은 2개의 학습가능한 파라미터를가지게 된다. φn의파라미터가 θn

의파라미터보다작기때문에축이더빠른수렴달성을할것이라예상하
고 축학습을먼저진행하고 각 학습을 한다. 각 파라미터수가축 파라미

터보다  배 많기 때문에 각 영역의 공변량 변화(covariance shift)에
대해 견고성을 가진다. [7]. Pole-to-angle 로컬 학습은 데이터 분포로 인
해 공변성 변화가있는 FL 모델에 이득을 가져올수 있다고 주장한다. 각
기기는축파라미터를 L번동안기기의로컬데이터에서샘플링하여학습
하고 각 파라미터를 학습한다. 최적화를 위해서는 cross entropy loss를
이용한다.
Ⅱ-3) 위성-지상간 채널에서의 superposition coding

기기와 위성이 통신이 일어날 때마다 n번째 기기는 quantum slimmable
neural network (QSNN) 구조를사용하여통신채널의상태, 주어진 전력
및다른시변환경요소들에따라축 파라미터만송신하거나, 각 파라미터
까지 둘 다 송신한다. 지상에 있는 로컬 QDL 기기는 같은 라디오 자원
블록을 사용하여 신호를 서버에게 송신한다. 각 기기는 신호를 이루는 원
본 데이터를 코드율 (code rate) u로 인코딩한다. 유저의 위치가 고정되어
있을 때, small-scale 및 large-scale fading으로 고려하여 QDL 로컬 기
기와 LEO 위성 간의 채널 모델을 정의한다.

Ⅱ-4) Successive decoding을 사용한 model aggregation

서버가 송신 신호를 수신할 때, 신호에는 가산성 백색 가우시안 노이즈
(AWGN)이 첨가된다. i번째 신호를 통해 신호 대비 간섭 비율 (SINR)을
정의한다. Shannon’s capacity 식과가우시안코드북 [8]을 사용하여해당
신호가통신채널의주파수에서가지는처리율을알수있다. 만약 송신기
가 u의 코드율로 신호를 인코딩한다면, 모든 기기에서 송신한 신호를 모
두 수신해야지만 인코딩 된 신호를 확정적으로 디코딩한다. 각각 기기에
서 온 디코딩 된 신호를 모두 종합하여 글로벌 QSNN을 설계한다. 이 글
로벌모델은다시각로컬기기들에게송신되고, 기기들은최신화된 모델
을 사용하여 다시 데이터 수집 및 로컬 모델 학습을 진행하여 다음 학습
회차로 넘어가게 된다. 이 과정은 수렴이 달성될 때까지 반복된다.

Ⅲ. 실험 결과

Ⅲ-1) 실험 설정

본 논문에서 제시된 모델과 비교를 위해 벤치마크 모델이 설계되었다. 사
용된 프레임워크들은 모두 동일하게 다양한 평균 SNR 실험을 진행하였
다. 또한, non-identically distributed data (non-IID) 데이터가 SQFL 모
델에 끼치는 영향을 분석하기 위해 Dirichlet 계수 α [9]에 기반한 데이터

분할방법을사용한다. sQNN에서학습할 수있는 파라미터수는 82로, 80
개의 각 파라미터와 2개의 축 파라미터로 이뤄져있다. 초기 학습률 계수
는 0.01이고, Adam optimizer을 통해서 sQNN의 학습을 진행한다.

Ⅲ-2) 정량적 결과

일단 SNR의 영향을 알기 위해 표 1의 실험으로 평균 SNR과 top-1
accuracy 간의 관계를알아낼수있었다. SNR이낮을때, top-1 accuracy
는 비교적 낮은 수치를 보이고 그 반대로 높은 SNR에서는 수렴 한계에
가까운 값을 보인다. SQFL 모델은 QFL 모델에 비해 SC와 SD를 사용하
여 통신율을 증가시켰기 때문에 낮은 SNR임에도 불구하고 더 좋은 성능
을보인다. 따라서, 논문에서제시된 SQFL 모델이 QFL 모델에 비해서낮
은 SNR에 견고하다. 표 2는 양자 컴퓨팅을 사용했을 때 얻을 수 있는 이
득에 대한 실험으로 완벽한 통신 조건과 IID한 데이터를 가진 SQFL,
QFL, 고전 FL의 top-1 accuracy를 보인다. SQFL과 QFL은 고전 FL에
비해서 각각약 3.65%, 3.22% 높은성능을가지고있다. 이 결과는동일한
수의 파라미터를 가진 양자 컴퓨팅의 모델이 고전 컴퓨팅 모델보다 좋은
성능을 보인다는 [3]의 결과와 상응한다. 마지막으로, 4개의 Dirichlet 계
수집합을가지고 non-IID한데이터가 어떻게성능저하에기여하는지알
아보는 실험을 진행하였다. α의 값이 높을 때는 데이터가 IID에 가깝고,
낮은 α는 데이터가 non-IID에 가깝다는 의미이다. 표 3은 α와 top-1
accuracy의관계를 보여준다. α가 작아질수록 모든 모델의 성능이저하되
고 α가 가장 높은 값이 10일 때 성능이 가장 높다. 결정적으로, 이 논문에
서 사용한 SQFL이 데이터가 non-iid에 가까워지더라도 다른 모델에 비
해 가장 작은 폭의 성능 저하를 겪는다. 따라서, 본 논문의 모델은
non-IID 데이터에 대한 견고함을 보인다.
Ⅳ. 결론

이 논문은 위성-지상 간 통신을 위한 sQNN을 사용하는 동적 할당 가능
한 양자 연합학습 프레임워크를 제시하였다. Pole-to-angle 학습과 SC,
SD와 결합시킴으로써, 제시된 SQFL 모델은 다른 기존 모델들의 통신과
컴퓨팅 자원 측면의 높은 성능을 증명하였다. 또한, SQFL 모델이 낮은
SNR과 non-IID 데이터 견고성을 증명할 수 있었다.
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Model\α 0.1 0.5 1 10
SQFL 58.83 59.6 62.78 63.43
QFL 58.32 57.99 58.94 62.95

Classical 44.44 44.93 45.97 59.44
Standalone 24.66 25.19 42.95 58.33

표 3 Non-IIDness vs Top-1 Accuracy

Model\t 0 20 40 60 80 100
Proposed 0 57.5 62.5 63.33 63.31 63.32
Quantum FL 0 58 61.67 62.6 62.64 62.64
Classical

SlimFL
0 50 56.43 58.71 58.99 59.4

표 1 평균 SNR vs Top-1 Accuracy

Model\

SNR
10 12.5 15.0 17.5 20

SQFL 53.97 59.34 59.41 60.01 62.03
QFL 51.97 56.95 57.76 58.94 61.62

Classical 35.23 44.71 52.29 52.89 59.55

표 2 학습 곡선 (α,γ)=(100,20)
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