
  

차차등등  학학습습  전전략략을을  적적용용한한  QQCCNNNN 의의  파파라라미미터터  효효율율적적인인  학학습습  가가능능  관관측측량량  연연구구  

김민주, 허 준* 

고려대학교, 고려대학교* 

mindy0522@korea.ac.kr, *junheo@korea.ac.kr 

  

AA  SSttuuddyy  oonn  PPaarraammeetteerr--EEffffiicciieenntt  LLeeaarrnnaabbllee  OObbsseerrvvaabblleess  iinn  QQCCNNNNss  wwiitthh  

DDiiffffeerreennttiiaatteedd  LLeeaarrnniinngg  SSttrraatteeggiieess  

Minjoo Kim, Jun Heo * 

Korea Univ., Korea Univ.* 

  

요요  약약 

기존 양자 컨볼루션 신경망(QCNN)은 고정된 관측량(Observable)을 사용하여 데이터로부터 유용한 정보를 추출하는 

데 제약이 있었다. 본 연구에서는 이를 극복하고자, 파라미터 수를 효율적으로 설계한 학습 가능 관측량(learnable 

observable)을 각 큐비트에 적용하는 방법을 제안한다. 나아가, 관측량 파라미터의 효과적인 최적화를 위해 기존 

VQC(Variational Quantum Circuit) 파라미터 그룹과 분리하여 서로 다른 학습 전략을 적용하는 차등 학습의 효용성을 분

석했다. MNIST 데이터셋 분류 실험 결과, 관측량 파라미터 그룹에 별도의 옵티마이저(Adagrad)를 적용한 모델이 가장 

높은 테스트 정확도를 보여, 제안한 방법론이 QCNN 의 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있음을 증명했다. 

 

 

ⅠⅠ..  서서  론론 

양자 컨볼루션 신경망(QCNN)은 Cong et al. [1]에 

의해 처음 제안된 이래, 이미지 인식 분야에서 양자적 

특성을 활용하는 유망한 아키텍처로 주목받고 있다. 

하지만 기존 QCNN 의 학습은 변분 양자 회로(VQC) 

내의 파라미터만을 최적화하며, 측정 단계에서는 고정

된 관측량(Observable)을 사용하므로 표현력에 한계

가 있다. 

이러한 구조적 한계를 해결하고자, S. Y. Chen 등은

관측량 또한 학습 가능한 파라미터로 구성하여 측정 

과정을 최적화하는 새로운 방향을 제시했다[2]. 본 연

구는 이 아이디어를 바탕으로 하되, 파라미터 효율성

과 학습 전략에 초점을 맞추었다. 기존 연구의 2𝑛𝑛 × 2𝑛𝑛 
전역 관측량 대신 2 × 2 국소 관측량을 적용하여 학습 

파라미터 수를 크게 줄였으며, 관측량 파라미터의 최

적화에는 별도의 학습 전략이 효과적일 것이라는 가설 

아래 VQC 파라미터 그룹과 학습률 및 옵티마이저를 

분리하여 QCNN의 성능 변화를 비교 분석하고자 한다. 

ⅡⅡ..  본본  론론  

AA.. 양양자자  컨컨볼볼루루션션  신신경경망망((QQCCNNNN)) 

양자 컨볼루션 신경망(QCNN)은 고전 컨볼루션 신

경망(CNN)의 구조에서 영감을 받은 하이브리드 모

델로, 이미지의 공간적 특징을 추출하는 필터(filter)

의 역할을 양자 회로로 대체한 것이다. CNN 처럼 

QCNN 또한 동일한 양자 회로가 이미지 전체를 순회

하며 가중치를 공유(weight sharing)하므로, 적은 수

의 파라미터만으로 효율적인 학습이 가능하다. 

이 양자 필터 회로는 그림 1 과 같이 세 단계로 구

성된다. 첫째, 인코딩(Encoding) 단계에서는 고전 픽

셀 값들을 양자 상태로 변환한다. 둘째, 학습 가능한 

파라미터(𝜃𝜃)를 포함한 변분 양자 회로(VQC)가 얽힘

과 회전을 통해 데이터의 패턴을 포착한다. VQC 내의 

파라미터 𝜃𝜃는 옵티마이저(optimizer)를 통해 최적화

되는 모델의 주된 학습 대상이다. 마지막 측정

(Measurement) 단계에서는 VQC 를 거친 최종 양자 

상태의 기댓값을 계산하여 고전적인 특징 값으로 출

력하고, 이를 후속하는 고전 신경망으로 전달하여 최

종 분류에 사용한다. 

BB.. 학학습습  가가능능한한  관관측측량량  ((LLeeaarrnnaabbllee  OObbsseerrvvaabbllee)) 

기존 QCNN 의 측정 단계는 Pauli-Z 와 같은 고정

된 연산자를 사용하므로, 항상 동일한 측정 기저

(basis)와 [−1, 1] 범위의 고유값만을 갖는 한계가 있

다. 본 연구에서는 이러한 제약을 극복하고자 각 큐

비트에 독립적인 2 × 2 국소 관측량을 적용하여 측정 

과정을 최적화한다. 이는 참고 문헌 [2]가 𝑛𝑛-큐비트 

시스템에 2𝑛𝑛 × 2𝑛𝑛  크기의 전역 관측량을 사용한 것과 

비교해 파라미터 효율성을 높인 방식이다. 

그림 1 양자 필터 회로 구성 
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각 큐비트에 적용되는 관측량 𝑂𝑂는 4 개의 실수 파

라미터 𝒃𝒃 = (𝑏𝑏1, 𝑏𝑏2, 𝑏𝑏3, 𝑏𝑏4)와 Pauli 행렬의 선형 결합으

로 다음과 같이 정의된다: 
𝑂𝑂(𝒃𝒃) = 𝑏𝑏1𝐼𝐼 + 𝑏𝑏2𝜎𝜎𝑥𝑥 + 𝑏𝑏3𝜎𝜎𝑦𝑦 + 𝑏𝑏4𝜎𝜎𝑧𝑧 

이 파라미터 𝒃𝒃는 VQC 파라미터 𝜃𝜃와 함께 최적화된

다. 이 과정을 통해 모델은 주어진 데이터와 분류 작

업에 가장 유용한 정보를 추출할 수 있는 측정 기저

와 고유값 스펙트럼(eigenvalue spectrum)을 스스로 

학습하게 되어, 최종 분류 정확도를 향상시킨다. 

CC.. 실실험험  방방법법  

 본 연구의 가설 검증을 위해, MNIST 데이터셋을

이용하여 분류(classification) 실험을 진행했다. 제안

한 방법론의 효과를 분석하기 위해, 다음과 같이 세 

가지 QCNN 모델을 설계하여 단계별 성능 향상을 비

교했다. 

① VQC: 학습 가능한 관측량(LO)을 도입하지 않

은 기준 모델 

② VQC+LO: LO 를 도입하되, VQC 파라미터와 

동일한 학습률 및 옵티마이저로 훈련하는 모델 

③ Differential Learning: LO 파라미터 그룹에 적

응형 학습률을 지원하는 Adagrad 옵티마이저

를 별도로 적용한 모델 

세 모델의 아키텍처 외 다른 모든 실험 조건은 동

일하게 통제했다. 모든 이미지는 양자 회로에 효율적

으로 인코딩하기 위해 10 × 10 픽셀 크기로 전처리되

었으며, 실험은 PennyLane 과 PyTorch 기반 시뮬레

이터 환경에서 수행되었다. 각 모델의 학습 과정에서

는 검증 데이터셋에 대한 손실(validation loss)과 정

확도(validation accuracy)를 모니터링했으며, 학습이 

완료된 후에는 테스트 데이터셋에 대한 최종 분류 정

확도를 측정하여 성능을 정량적으로 비교했다. 

DD.. 실실험험  결결과과  및및  분분석석  

실험 결과, 기준 모델인 모델 1 은 학습 초기에 가

장 빠른 수렴 속도를 보였으나, 특정 성능 수준에서 

정체되는 한계를 나타냈다. 반면, 학습 가능한 관측량

(LO)을 도입한 모델 2 와 3 은 학습 초기는 다소 느

렸지만, 학습이 진행됨에 따라 모델 1 의 성능을 추월

하는 경향을 보였다. 이는 LO 을 적용한 모델이 더 

복잡한 파라미터 공간을 탐색하며, 결과적으로 기준 

모델의 성능 한계를 넘어설 잠재력을 가졌음을 시사

한다. 

최종 테스트 결과(표 1), 학습 가능 관측량(LO)을 

도입한 모델들은 기준 모델보다 높은 성능을 달성했

으며, 특히 VQC 와 LO 파라미터 그룹에 별도의 옵티

마이저를 적용한 모델 3 이 89.00%로 가장 큰 성능 

향상을 보였다. 이는 단순히 LO 를 추가하는 것을 넘

어, 각 파라미터 그룹에 맞는 최적화 과정을 분리하

는 차등 학습 전략이 유효하다는 본 연구의 가설을 

강력하게 뒷받침한다.   

ⅢⅢ..  결결  론론  

본 연구는 QCNN 의 성능 향상을 위해 파라미터 효

율적인 국소 학습 가능 관측량(LO)과 차등 학습 전

략을 제안하고 그 효과를 검증했다. MNIST 분류 실

험 결과, LO 를 도입하는 것만으로도 고정 관측량을 

사용한 기준 모델보다 높은 테스트 정확도를 보였다. 

더 나아가, LO 파라미터 그룹에 별도의 옵티마이저를 

적용한 차등 학습 모델이 가장 우수한 성능을 기록했

다. 이는 모델이 데이터에 맞는 최적의 측정 기저를 

학습하는 것이 중요할 뿐만 아니라, VQC 와 LO 파라

미터의 최적화 과정을 분리하는 차등 학습 전략이 모

델의 일반화 성능을 극대화하는 데 효과적임을 시사

한다. 

결론적으로, 본 연구에서 제안한 방법론은 더 높은 

최종 성능을 달성했을 뿐만 아니라, 향후 더 복잡한 

QCNN 아키텍처에서 부각될 파라미터 효율성까지 확

보했다는 점에서 높은 의의를 가진다. 특히, 본 연구

에서 사용한 Pauli 행렬의 선형 결합 방식은 실제 양

자 하드웨어에서도 그래디언트(gradient) 계산이 가

능한 파라미터-시프트 규칙(parameter-shift rule)

과 호환되므로, 제안한 모델은 향후 NISQ(Noisy 

Intermediate-Scale Quantum) 장치에서의 구현 및 

학습에 대한 확장성 또한 갖추고 있다. 
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양자 컨볼루션 신경망(QCNN)은 Cong et al. [1]에 

의해 처음 제안된 이래, 이미지 인식 분야에서 양자적 

특성을 활용하는 유망한 아키텍처로 주목받고 있다. 

하지만 기존 QCNN 의 학습은 변분 양자 회로(VQC) 
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이러한 구조적 한계를 해결하고자, S. Y. Chen 등은
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구는 이 아이디어를 바탕으로 하되, 파라미터 효율성
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적화에는 별도의 학습 전략이 효과적일 것이라는 가설 

아래 VQC 파라미터 그룹과 학습률 및 옵티마이저를 

분리하여 QCNN의 성능 변화를 비교 분석하고자 한다. 

ⅡⅡ..  본본  론론  

AA.. 양양자자  컨컨볼볼루루션션  신신경경망망((QQCCNNNN)) 

양자 컨볼루션 신경망(QCNN)은 고전 컨볼루션 신

경망(CNN)의 구조에서 영감을 받은 하이브리드 모

델로, 이미지의 공간적 특징을 추출하는 필터(filter)

의 역할을 양자 회로로 대체한 것이다. CNN 처럼 

QCNN 또한 동일한 양자 회로가 이미지 전체를 순회

하며 가중치를 공유(weight sharing)하므로, 적은 수

의 파라미터만으로 효율적인 학습이 가능하다. 

이 양자 필터 회로는 그림 1 과 같이 세 단계로 구

성된다. 첫째, 인코딩(Encoding) 단계에서는 고전 픽

셀 값들을 양자 상태로 변환한다. 둘째, 학습 가능한 

파라미터(𝜃𝜃)를 포함한 변분 양자 회로(VQC)가 얽힘

과 회전을 통해 데이터의 패턴을 포착한다. VQC 내의 

파라미터 𝜃𝜃는 옵티마이저(optimizer)를 통해 최적화

되는 모델의 주된 학습 대상이다. 마지막 측정

(Measurement) 단계에서는 VQC 를 거친 최종 양자 

상태의 기댓값을 계산하여 고전적인 특징 값으로 출

력하고, 이를 후속하는 고전 신경망으로 전달하여 최

종 분류에 사용한다. 

BB.. 학학습습  가가능능한한  관관측측량량  ((LLeeaarrnnaabbllee  OObbsseerrvvaabbllee)) 

기존 QCNN 의 측정 단계는 Pauli-Z 와 같은 고정

된 연산자를 사용하므로, 항상 동일한 측정 기저

(basis)와 [−1, 1] 범위의 고유값만을 갖는 한계가 있

다. 본 연구에서는 이러한 제약을 극복하고자 각 큐

비트에 독립적인 2 × 2 국소 관측량을 적용하여 측정 

과정을 최적화한다. 이는 참고 문헌 [2]가 𝑛𝑛-큐비트 

시스템에 2𝑛𝑛 × 2𝑛𝑛  크기의 전역 관측량을 사용한 것과 

비교해 파라미터 효율성을 높인 방식이다. 

그림 1 양자 필터 회로 구성 
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