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요 약

본 논문은 고차원 데이터 처리가 필요한 객체 검출 기술에서 고전 convolutional neural network (CNN)이 효율적으로 해결하지 못했던 문제들을

양자의 중첩 및 얽힘의 특성을 활용하여 효과적으로 해결하기 위한 새로운 접근 방식인 quantum convolutional neural network (QCNN) 기반 객체

검출 기술구현을통하여 QCNN의 활용가능성을증명한다. 이후 QCNN 기반 객체검출기술 성능향상을 위한 knowledge distillation (KD)를 통하여

성능 향상을 달성하고 QCNN이 기존의 CNN 기술을 대체할 수 있는 새로운 전략으로 활용할 수 있음을 입증한다.

Ⅰ. 서 론

객체 검출 기술은 영상처리와 컴퓨터 비전 분야에서 많이 활용되는 기

술 중 하나이다. 그림 1은 본 논문에서 활용한 객체 검출 기술의 개요를

간략히 나타낸 그림이며, 자동차의 주행에 대한 영상을 포함한 다양한 센

서로 수집된 정보들을 모은 KITTI 데이터셋을 입력으로 받아 feature

pyramid network (FPN) 구조의 3D detector 기반으로 객체 검출을 수행

한다. 본 논문에서이러한객체검출기술에는주요머신러닝의많은모델

중 convolutional neural network (CNN)이 많이 활용된다 [1]. CNN은 이

미지와 같은 데이터가 주어질 때 픽셀 간의 상관 관계 정보를 계산하여

특징을 추출하는 방식으로이루어진다 [2]. 하지만 CNN은 실제 환경에서

의 차원이 큰 데이터를 처리하기 위해 모델의 차원이 커지면서 효율적인

학습이힘들어지는 과제에 직면했다 [3]. 이러한 문제를해결하기 위한새

로운 솔루션으로 quantum convolutional neural network (QCNN)이 객

체 검출 기술이 개발되어지고 있다. QCNN은 양자의 중첩과 얽힘의 특성

을 바탕으로 대용량 데이터를 고속으로 처리할 수 있다. 하지만 하드웨어

의한계로인하여활용할수있는큐비트의개수는한정되어있다. 이러한

상황 속에서 QCNN 기반 객체 검출 기술 구현을 통하여 CNN을 대처할

수있는 QCNN의 가능성을 확인한다. 또한, QCNN의 성능향상을위하여

knowledge distillation (KD) 기법을 적용한다. 최종적으로 본 논문은

average precision (AP)가 60일 때의 객체 검출기술 성능과실제 KITTI

데이터셋에 적용한 결과를 통하여 QCNN의 성능을 확인한다.

Ⅱ. Quantum Convolutional Neural Network

양자 컴퓨팅은기존컴퓨팅방식과 달리 중첩과 얽힘과같은 양자 특성

을 활용하여 큐비트의 병렬화를 통해 높은 성능을 달성할 수 있다 [4].

QCNN은 이러한 양자 컴퓨팅을 바탕으로 기존 CNN의 주요 특징과 구조

를 양자 시스템으로 확장한다. QCNN에서 데이터는 큐비트를 통해 표현

할수있으므로고차원데이터를보다효율적으로학습할수있다. QCNN

은 그림 2와 같이 CNN의 합성곱 레이어와 풀링 레이어를 양자 시스템에

적용한 구조로 이루어진다. QCNN에서의 연산은 먼저 인코딩(encoding)

과정에서 필터 크기에 해당하는 픽셀 데이터는 큐비트로 저장된다. 이후

학습 가능한 양자 회로(parameterized quantum circuit, PQC)의 필터를

통해 입력 상태에서의 숨겨진 상태를 감지하고, 이를 측정(measurement)

을 통해 새로운 고전적 데이터로의 변환을 통해 학습이 이루어진다 [5].

이렇듯 QCNN 은 위의세 과정을반복하여 새로운 feature map을 만들고

결과 값을 추론한다.
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QCNN을 적용한 객체 검출 기술의 구조는 그림 3과 같이 구성된다.

KITTI 데이터셋의 2D 이미지를 입력으로 받아 최종적으로 이미지와 포

인트 클라우드 데이터에 각각 3D bounding box가출력된다. 본 논문에서

그림 1 객체 검출 기술 개요 그림 2 QCNN 구조



는 region proposal network (RPN)에 QCNN을 적용한 quantum RPN

(QRPN)으로 구성하여객체검출 기술을구현했다. 또한 FPN Renet을 통

하여 서로 다른 scale을 갖는 4개의 feature map을 추출하는 bottom-up

pathway 과정을 거친 후, top-down pathway를 통해 각 feature map에

1x1 Qconv 연산을 적용하여 모두 256 channel을 갖도록 조정하고

upsampling을 수행하여 보다 입체적인 특징을 추출할 수 있도록 구성하

였다. 이때 기존의 입력 이미지의 텐서 위애서 공간 필터를 슬라이딩하고

요소별곱셈을활용하는 RPN과 달리 QRPN은 다중 채널 입력을 한번에

인코딩하고 연산 게이트를 통하여 한꺼번에 convolution을 수행할 수 있

다 [6]. 최종적으로 QRPN을 거쳐 3D bounding box를 출력한다. 제안한

아고리즘은 한정된 양자 컴퓨팅 자원과 최적화 도구 때문에 QRPN을 잘

훈련시키는것에어려움이존재하므로, KD를 사용하여 훈련하고 미리 훈

련된 고전 컴퓨팅의 pre-trained된 RPN을 teacher model로 QRPN을

student model로 설정하여, 사전에 훈련되어 최적화까지 마친 고전 컴퓨

팅 convolution 지식이 QRPN에 전달될 수 있도록 설계하였다.

IV. 성능 평가

성능 평가는 제안한 QCNN 기반 객체검출을통한 3D 객체 탐지에서의

recall과 precision 간의관계를나타낸AP 수치를측정하였다. 또한 KITTI

데이터셋의 난이도에 따라 easy, moderate, hard로 분류하여 각 이미지셋

에 대하여 성능 평가를 진행하였다. 표 1은 일 때의 성능을 나타낸
것으로, CNN의 모델이 86.45, 80.03, 77.68로 가장 우수하였으며 제안한

QCNN (KD) 방식이 82.04, 74.57, 68.36으로, QCNN (KD)는 기존 CNN 방

식의성능의평균 91%정도를달성함을확인할수있다. 또한그림 4를통

하여 각 모델별 검출 결과를 확인할 수 있다. QCNN의 경우 CNN에 비해

검출된 차량 객체가 상대적으로 적은 것을 볼 수 있으며, QCNN (KD)의

경우 CNN과 거의 비슷한 객체 검출 결과를 보이는 것을 확인할 수 있다.

V. 결론

본 논문에서는 QCNN 기반 객체 검출 기술에 대하여 서술하고, 성능 평

가를 통하여 미래에 CNN을 대체하여 보다 효율적인 연산을 가능케할 수

있는 QCNN의 가능성을 확인할 수 있다. 더 나아가 현재의 양자 컴퓨팅

기술 및 하드웨어의 한계로 인한 성능 열화를 KD를 활용한 QCNN을 통

하여 CNN 성능의 91%까지 도달함을 확인할 수 있다.
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그림 3 QCNN 기만 객체 검출 기술 구조


Model Easy Moderate Hard
CNN 86.45 80.03 77.68
QCNN 53.47 51.15 48.16

QCNN (KD) 82.04 74.57 68.36

표 1 일 때의 모델별 객체 검출 기술 성능

그림 4 모델별 객체 검출 결과


