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요 약

Quantum cnvolutional neural network (QCNN)은 고차원 데이터의 복잡성을 처리하는 데 있어 양자 컴퓨팅의 병렬성과 높은 표현력을 기반으로

기존 고전적 CNN을 대체하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러한 배경 속 QCNN은 실시간성이 중요한 자율 주행 시스템, 감시 시스템 등

다양한 응용 어플리케이션에서활용되고 있다. 이러한 배경속 실제 통신 환경에 따라 QCNN의 Depth와 데이터표현력의 Trade-off 관계에서 활용가

능한 적응형 양자 컨볼루션 알고리즘(Adaptive quantum convolution algorithm, AQCA)을 제안한다.

Ⅰ. 서 론

고차원데이터의복잡성을효과적으로처리하기 위한양자컴퓨팅기반

연구가 최근 활발히 진행되고 있다. 특히, 양자 컨볼루션(quantum

convolution)은 양자 컴퓨팅의 병렬성과 높은 표현력을 활용하여 기존 고

전적 컨볼루션의 한계를 극복할 수 있는 기술로 주목받고 있다 [1-4]. 이

러한 양자컨볼루션은자율주행시스템, 감시 시스템 등실시간성이 중요

한다양한응용 어플리케이션에서활용가능성을 제시하고 있다 [5-6]. 그

러나 실제 통신 환경에서 양자 합성곱 모델의 성능을 최적화하기 위해서

는 네트워크의 깊이(depth)와 데이터 표현력간의 Trade-off를 고려한동

적조정이필수적이다. 이에 본연구는이러한문제를해결하기위해양자

컨볼루션의 Depth와 데이터 표현력을 환경에 따라 적응적으로조정할수

있는 적응형 양자 컨볼루션 알고리즘(adaptive quantum convolution

algorithm, AQCA)을 제안한다.

Ⅱ. Realted Work

주어진 통신 환경과 입력 데이터에 따라 모델의 정확도와 효율성을 위해

너비의 조정이 요구될 수 있다. Slimmable neural network (SNN)는

switchable batch normalization을 통해 네트워크 너비를 동적으로 조정

한다. 각 네트워크 너비마다 독립적인 배치 정규화 파라미터를 학습하여,

새로운네트워크를 학습시키지않아도단일네트워크가 여러너비에서동

시에 높은성능을유지할 수있다[7]. 이러한 방법은이미지분류, 객체 탐

지, 인스턴스 분할 등의 다양한 작업에서도 높은 성능을 입증하였다.

최근에는 이러한 SNN 개념을 확장한 universally slimmable networks

(US-Nets)가 제안되었다. US-Nets는 SNN와 다르게 사전에 정해지지

않은 임의의 너비에서도 실행 가능하도록 설계되었고 이를 위해

sandwich rule과 inplace distillation과 같은 학습 기법을 도입하였다. 이

러한 방식은 US-Nets이 이미지 분류, Super Resolution, 심층 강화 학습

등 다양한 작업에서 높은 성능을 보일 수있도록 한다[8]. 본 논문은이러

한 연구에 영감을 받아 실제 어플리케이션 자원 환경에 따라 depth를 조

정 가능한 AQCA 제안한다.

Ⅲ. Quantum Convolution

양자 컴퓨팅에 사용되는 큐비트는 동시에 여러 상태를 가질 수 있는 중

첩상태와서로얽혀정보를공유하는얽힘특성을가져, 데이터를효율적

으로 표현한다[9, 10]. 양자 컨볼루션은 큐비트 위에 CNN기반의 양자 회

로를 사용하는 양자 신경망으로, 큐비트를 병렬처리하여 대규모 데이터

처리에서 높은 효율성을 보인다. 이러한 양자 컨볼루션의 전체 구조도는

그림 1과 같다. 입력값으로 이미지 데이터가 주어지며 합성곱 필터의 크

기만큼의 큐비트를 활용하여 연산을 진행한다. 이때 첫 번째로 고전 데이

터를 큐비트로 인코딩하는 과정이 필수적이다. 이때 이미지 픽셀값이 0

에서 1 사이의 값으로 조정되며 양자 게이트를 통해 양자 상태로 변환된

다. 이후 합성곱 연산을 위하여 학습 가능한 양자 회로(variational

quantum circuits, VQC)를 수행한다[11]. 이때 VQC는 x, y, z 축으로의

각도를 나타내는학습 파라미터를갖는다. 이 과정에서 VQC는 큐비트간

얽힘을 생성하여 복잡한 패턴을 효과적으로 학습할 수 있다. 이러한 방식

으로 수행되는 양자 컨볼루션은 현재 noisy intermediate-scale quantum

(NISQ) 환경의 하드웨어 제약으로 인하여 발생하는 불모지 고원 문제를

해결할 수 있는 유망한 알고리즘으로 주목받고 있다[12].

Ⅲ. Adaptive Quantum Convolutional Algorithm

AQCA의 구조는 그림 2와 같이 구성된다. AQCA는 주어진 환경에 따

라 퀀텀 depth, 를 적응적으로 조정할 수 있으며, 이러한 매커니즘을 통

그림 1 양자 컨볼루션 전체 구조도



하여 주어진 자원에 따라데이터 표현력을 통한 합성곱과정을 조정할수

있다. 각 합성곱연산은양자상태에서의미있는패턴을추출하도록설계

된단위변환을적용하며 에 따라고전적합성과유사한큐비트하위집
합에 대한 국소적 변환을 적용하여 양자 정보를 보존하면서 효율적인 기

능 추출을 가능하게 한다. 이러한 AQCA는 에 따라 accuracy와

inference time 사이의 trade-off 관계가 형성된다. 따라서 자원이 풍부한

통신 환경이라면 최대 를 늘려 accuracy를 확보할 수 있지만 처리해야
하는 디바이스의 큐 상태에 따라 병목 현상이 발생할 수 있다. 이러한 조

건에서 Lyapunov 최적화를 활용한 AQCA의 모델 depth 조정을 통하여

실제 어플리케이션의 큐 상황에 따라 적응적 적용이 가능하다.

IV. 성능 평가

성능 평가는 제안한 AQCA 알고리즘에서의 trade-off 결과를 평가하였

다. 제안한알고리즘은 depth 가 증가할수록 더욱 높은정확도를 보이지
만, 추론 시간의 경우 더욱 오래 걸린다. 이러한 성능 평가는 제안한

AQCA 알고리즘의 trade-off 결과를 중심으로 이루어졌다. 제안된 알고

리즘은 네트워크의 depth가 증가할수록 더욱 높은 정확도를 보이는 장점

이 있지만, 이와 동시에 추론 시간이 더 오래 걸리는 단점도 나타난다. 이

와 같은 특성을 바탕으로, 어플리케이션의 통신 자원 및 큐 상태에 따라

정확도와 시간 간의 균형을 조절할 수 있는 적응적메커니즘을 구현할수

있음을 확인하였다.

V. 결론

본 논문에서는 AQCA 알고리즘을 기반으로 표현력과 확장성을 동시에

향상시키기 위한 새로운접근법을 제안하였다. 이러한알고리즘은어플리

케이션의 통신 자원 및 큐 상태를 고려하여 적응적으로 조정할 수 있는

토대를 제공한다. 이를 통해, QCNN 기반의 적응적 자원활용 메커니즘을

더욱 강화할 수 있는 가능성을 제시하였다. 향후 연구에서는 Lyapunov

최적화기법등을활용하여 QCNN 시스템내 자원 관리와 효율성을 극대

화할 수있는방안을탐구하고자 한다. 추가적으로, 다양한 네트워크 환경

에서의 성능 검증을 통해 알고리즘의 실질적 유용성을 평가하고자 한다.
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Model Accuracy Time
AQCA(=1) 81.54 0.14
AQCA(=2) 88.46 0.31
AQCA(=3) 90.77 0.52

표 1 Depth 에 따른 AQCA Trade-Off 결과

그림 2 Adaptive Quantum Convolutional Algorithm


