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ABSTRAK

Jaringan Saraf Konvolusional (CNN) sebagai standar dalam
klasifikasi citra menghadapi tantangan fundamental, termasuk
kebutuhan parameter dalam jumlah besar yang boros secara komputasi
serta keterbatasan dalam menangkap korelasi data non-lokal. Sebagai
paradigma alternatif, Quantum Convolutional Neural Networks
(QCNN) secara teoretis menawarkan solusi melalui kapasitas
representasinya yang lebih tinggi dengan arsitektur yang lebih efisien.
Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan mengevaluasi
secara kuantitatif sebuah model QCNN hibrida, serta membandingkan
kinerjanya secara komprehensif terhadap arsitektur CNN klasik.

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental
pada dataset MNIST 3 kelas yang direduksi menjadi resolusi 4x4 piksel.
Model QCNN hibrida dirancang menggunakan TensorFlow Quantum
dengan arsitektur 16 data qubit, 3 readout qubit, dan interaksi tipe-Ising
untuk ekstraksi fitur. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa QCNN
mencapai akurasi superior sebesar 70.67%, secara signifikan melampaui
model CNN (~49% akurasi). Selain itu, QCNN terbukti 41% lebih
efisien dari segi jumlah parameter (108 vs 183), meskipun dengan
tantangan komputasi yang signifikan pada simulator klasik.

Disimpulkan bahwa arsitektur QCNN hibrida memiliki potensi
signifikan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi model
dibandingkan arsitektur CNN sederhana, yang memvalidasi keunggulan
teoretisnya untuk tugas ini. Tantangan komputasi yang muncul akibat
simulasi menekankan pentingnya pengembangan di masa depan. Oleh
karena itu, penelitian selanjutnya direkomendasikan untuk fokus pada
pengujian model pada dataset yang lebih kompleks serta implementasi
pada perangkat keras kuantum nyata untuk validasi performa di dunia
nyata.

Kata Kunci: Quantum Convolutional Neural Networks (QCNN),

Quantum Machine Learning (QML), Klasifikasi Citra, Komputasi
Kuantum, Convolutional Neural Network (CNN).
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ABSTRACT

Convolutional Neural Networks (CNNs), the standard in image
classification, face fundamental challenges including a large parameter
requirement which is computationally expensive, and limitations in
capturing non-local data correlations. As an alternative paradigm,
Quantum Convolutional Neural Networks (QCNNs) theoretically offer
a solution through higher representational capacity with a more
efficient architecture. This research aims to implement and
quantitatively evaluate a hybrid QCNN model, and to comprehensively
compare its performance against classical CNN architectures.

This research employed an experimental method on a 3-class
MNIST dataset reduced to a 4x4 pixel resolution. The hybrid QCNN
model was designed using TensorFlow Quantum with a 16 data-qubit
and 3 readout-qubit architecture, utilizing Ising-type interactions for
feature extraction. Experimental results show that the QCNN achieved
a superior accuracy of 70.67%, significantly outperforming the CNN
models (~49% accuracy). Furthermore, the QCNN proved to be 41%
more parameter-efficient (108 vs. 183), albeit with a significant
computational challenge on the classical simulator.

1t is concluded that the hybrid QCNN architecture has significant
potential to improve classification accuracy and model efficiency
compared to simple CNN architectures for this task, thus validating its
theoretical advantages. The computational challenges arising from
simulation underscore the importance of future quantum hardware
development. Therefore, future research is recommended to focus on
testing the model on more complex datasets and implementing it on real
quantum hardware for real-world performance validation.

Keywords: Quantum Convolutional Neural Networks (QCNN),
Quantum Machine Learning (OML), Image Classification, Quantum
Computing, Convolutional Neural Networks (CNN).
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MOTTO

“Tak ada yang benar-benar peduli dengan hidupmu—
hingga kamu membuktikan bahwa kamu bisa berhasil.
Semua orang punya peluang untuk mencapai apa pun,
tergantung seberapa kuat dan tangguh mereka
menjalaninya. Jadi, berhentilah terlalu banyak mengeluh
atau terlalu cepat merasa bangga. Di luar sana, akan
selalu ada yang lebih sukses atau lebih gagal darimu,
lebih sempurna atau lebih terluka. Namun pada akhirnya,
semuanya akan terasa cukup jika kamu mampu bersyukur

atas apa yang sudah kamu miliki.”

--Supardi Atisina
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DAFTAR ISTILAH

: Unit terkecil dalam penyimpanan dan pemrosesan data

di komputer. Digunakan menyimpan data semua jenis
informasi (teks, gambar, suara) dikonversi ke dalam
bentuk biner (0 dan 1).

: Lapisan pada neural network di mana setiap neuron

terhubung ke semua neuron di lapisan sebelumnya,
digunakan untuk proses klasifikasi akhir.

Fenomena kuantum saat dua atau lebih qubit saling
terhubung sehingga keadaan salah satu langsung
memengaruhi yang lain, meskipun terpisah jarak jauh.

: Operasi yang mengubah output dari lapisan konvolusi

atau pooling menjadi vektor satu dimensi (1D).

: Model belajar terlalu detail dari data latih hingga tidak

bekerja baik pada data baru.

: Teknik  untuk  merangkum informasi dengan

mengecilkan ukuran data, biasanya mengambil nilai
tertinggi atau rata-rata.

: Unit dasar informasi dalam komputasi kuantum, mirip

seperti bit dalam komputasi klasik. Bit klasik hanya
bisa berada dalam keadaan 0 ATAU 1. Qubit bisa
berada dalam keadaan 0, 1, atau superposisi dari
keduanya secara bersamaan

: Fungsi aktivasi yang digunakan dalam CNN untuk

menambahkan non-linearitas pada jaringan, artinya
mengubah nilai jika inputnya positif maka outputnya
akan tetap, tetapi jika inputnya negatif maka di ganti
dengan nol.

: Kondisi qubit berada di antara 0 dan 1 sekaligus,

bukan hanya salah satunya.

: Jumlah langkah pergeseran filter saat melakukan

konvolusi.

: Interaksi antar qubit dalam model kuantum yang meniru

sifat magnet di fisika.
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence
- Al) dalam beberapa dekade terakhir telah membawa perubahan
fundamental di berbagai sektor, mulai dari industri, kesehatan, hingga
sains dan teknologi. Salah satu cabang Al yang paling berpengaruh
adalah Machine Learning (ML), dan di dalamnya, Deep Learning (DL)
telah menunjukkan kapabilitas yang luar biasa, terutama dalam tugas-
tugas yang melibatkan data tidak terstruktur seperti citra, suara, dan teks
(Goodfellow, Bengio and Courville, 2016).

Dalam domain visi komputer (computer vision), Convolutional
Neural Network (CNN) telah menjadi standar emas untuk tugas
klasifikasi citra (Lecun et al., 1998). Arsitektur CNN, yang terinspirasi
dari korteks visual biologis, mampu secara otomatis dan adaptif
mempelajari hierarki fitur dari sebuah citra, mulai dari tepi dan tekstur
sederhana hingga objek yang kompleks. Keberhasilan CNN terbukti
dalam berbagai aplikasi krusial, seperti diagnosis medis melalui citra
radiologi (Esteva et al., 2017), sistem kendaraan otonom (Bojarski ef
al.,2016), dan pengenalan wajah untuk keamanan (Parkhi, Vedaldi and
Zisserman, 2015).

Meskipun CNN klasik sangat dominan, arsitektur ini mulai
menghadapi tantangan fundamental. Seiring dengan meningkatnya
kompleksitas masalah dan resolusi citra, model CNN yang diperlukan
menjadi semakin dalam dan besar. Hal ini membawa beberapa

konsekuensi diantaranya adalah beban komputasi yang masif karena



melatih model deep learning yang sangat dalam (seperti ResNet-152
atau DenseNet) memerlukan sumber daya komputasi yang sangat besar,
termasuk GPU (Graphics Processing Unit) berperforma tinggi dan
waktu pelatihan yang bisa mencapai berhari-hari atau bahkan
berminggu-minggu (He ef al., 2015; Simonyan and Zisserman, 2015).
Selain itu adanya juga kebutuhan data yang sangat besar guna untuk
menghindari overfitting dan mencapai generalisasi yang baik, model-
model ini membutuhkan jutaan data citra Dberlabel, yang
pengumpulannya bisa jadi mahal dan sulit (Sun et al, 2017).
Permasalahan lain yaitu adanya keterbatasan representasi fitur dengan
adanya indikasi bahwa model klasik, terlepas dari kedalamannya,
mungkin memiliki keterbatasan dalam merepresentasikan korelasi data
yang sangat kompleks dan non-lokal yang secara inheren ada dalam
beberapa tipe data (Pérez-Salinas et al., 2020).

Di tengah tantangan ini, paradigma komputasi baru yang
revolusioner mulai muncul dengan hadirnya komputasi kuantum.
Komputasi kuantum ini berlandaskan pada prinsip-prinsip mekanika
kuantum seperti superposisi, keterkaitan (entanglement), dan
interferensi, komputasi kuantum menjanjikan kekuatan pemrosesan
eksponensial untuk kelas masalah tertentu yang tidak dapat ditangani
oleh komputer klasik (Nielsen and Chuang, 2010). Potensi ini memicu
lahirnya bidang Quantum Machine Learning (QML), yang bertujuan
untuk memanfaatkan fenomena kuantum guna merancang algoritma
pembelajaran yang lebih kuat dan efisien (Biamonte et al., 2017; Xu et
al., 2023).

Salah satu proposal paling menarik dalam QML adalah Quantum
Convolutional Neural Network (QCNN). QCNN adalah analogi



kuantum dari CNN klasik, yang dirancang untuk bekerja pada data
kuantum maupun data klasik yang telah dikodekan ke dalam keadaan
kuantum (Cong, Choi and Lukin, 2019). Arsitektur QCNN
menggunakan sirkuit kuantum tervariasi (variational quantum circuits)
untuk menjalankan operasi yang serupa dengan lapisan konvolusi dan
pooling pada CNN klasik. Keunggulannya terletak pada kemampuannya
untuk beroperasi dalam ruang Hilbert yang berdimensi eksponensial,
yang secara teoritis memungkinkan QCNN untuk menangkap pola dan
korelasi data yang rumit dengan jumlah parameter yang jauh lebih
sedikit dibandingkan model klasik (Henderson ef al., 2020).

Model yang diusulkan dalam penelitian ini secara spesifik adalah
model QCNN hibrida. Pendekatan hibrida, yang mengintegrasikan
komputasi klasik dan kuantum, dianggap sebagai strategi paling praktis
di era Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ) saat ini (McClean et
al., 2016; Preskill, 2018). Dalam arsitektur hibrida ini, tugas-tugas
seperti pra-pemrosesan citra dan optimisasi parameter sirkuit kuantum
ditangani oleh komputer klasik, sementara ekstraksi fitur inti dilakukan
oleh prosesor kuantum. Secara khusus, penelitian ini akan mengadopsi
interaksi tipe-Ising dalam desain sirkuit kuantumnya. Interaksi tipe-
Ising, yang terinspirasi dari model fisika statistik, sangat efektif dalam
menciptakan  keterkaitan  (entanglement)  antar-qubit,  yang
dihipotesiskan krusial untuk mengekstraksi fitur-fitur kompleks dari
data citra (Schuld and Petruccione, 2021).

Meskipun QCNN menunjukkan potensi teoritis yang besar,
penelitian di bidang ini masih dalam tahap awal. Banyak implementasi
yang masih terbatas pada dataset sederhana (seperti MNIST) dan

dijalankan pada simulator kuantum. Terdapat celah pengetahuan yang



signifikan mengenai bagaimana performa QCNN, khususnya dengan
arsitektur hibrida dan interaksi spesifik, jika dibandingkan secara
langsung dengan arsitektur CNN klasik yang canggih pada tugas
klasifikasi citra multi-kelas.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah
tersebut dengan melakukan implementasi, analisis, dan evaluasi
mendalam terhadap model QCNN hibrida. Penelitian ini akan berfokus
pada kuantifikasi "peningkatan performa" yang dapat ditawarkan oleh
QCNN, tidak hanya dari segi akurasi klasifikasi, tetapi juga dari aspek
lain seperti jumlah parameter dan potensi efisiensi komputasi. Hasil dari
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata bagi
pemahaman komunitas ilmiah mengenai kelayakan dan potensi praktis

dari QCNN sebagai generasi penerus model visi komputer.
B. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka
permasalahan utama dalam penelitian ini dapat dirumuskan dalam
beberapa pertanyaan berikut:

1. Bagaimana merancang dan mengimplementasikan sebuah
arsitektur Quantum Convolutional Neural Network (QCNN)
hibrida yang efektif untuk tugas klasifikasi citra multi-kelas?

2. Bagaimana perbandingan kinerja komprehensif antara model
QCNN hibrida dan model CNN klasik, yang mencakup evaluasi
metrik performa seperti akurasi, F1-Score, waktu inferensi dan lain

lain serta efisiensi jumlah parameter?



C. Batasan Masalah

Agar penelitian ini lebih terfokus dan mendalam, ditetapkan

beberapa batasan yang mendefinisikan cakupan penelitian sebagai

berikut:

1.

Studi ini tidak melakukan perbandingan dengan arsitektur kuantum
lain seperti Quanvolutional Neural Networks (QuanvNN) atau
model berbasis quantum kernel.

Penelitian ini tidak menguji model pada dataset yang lebih besar,
lebih kompleks, atau dengan resolusi yang lebih tinggi seperti
CIFAR-10 atau ImageNet.

Penelitian ini tidak melibatkan eksekusi atau pengujian pada
perangkat keras kuantum nyata (real quantum hardware) karena
keterbatasan akses dan tingkat noise pada perangkat era NISQ.
Fokus penelitian adalah pada implementasi dan evaluasi performa.
Studi ini tidak mencakup perancangan algoritma kuantum baru dari
dasar, pembahasan mendalam mengenai teori fundamental

mekanika kuantum, atau rekayasa perangkat keras kuantum.
Tujuan Penelitian

Sejalan dengan rumusan masalah, maka tujuan dari penelitian ini

adalah:

1.

Mengimplementasikan sebuah model Quantum Convolutional
Neural Network (QCNN) hibrida yang fungsional menggunakan
framework perangkat lunak komputasi kuantum dan deep learning
yang ada.

Mengevaluasi dan membandingkan secara komprehensif kinerja

model QCNN hibrida terhadap model CNN klasik, yang mencakup



analisis kuantitatif metrik performa klasifikasi (seperti akurasi dan

F1-Score) serta efisiensi arsitektur dari segi jumlah parameter.
E. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi sebagai
berikut:

1. Kontribusi Teoritis

a. Memberikan kontribusi pada khazanah ilmu pengetahuan di
bidang Quantum Machine Learning (QML), khususnya pada
sub-bidang QCNN.

b. Menyajikan studi kasus implementasi dan analisis performa
yang terperinci untuk arsitektur QCNN hibrida, yang dapat
menjadi referensi dan benchmark bagi para peneliti
selanjutnya.

c. Memberikan wawasan empiris mengenai hubungan antara
desain sirkuit kuantum (seperti penggunaan interaksi tipe-
Ising) dengan kemampuan representasi fitur dalam konteks visi

komputer.
2. Kontribusi Praktis

a. Menjadi bukti konsep (proof-of-concept) yang dapat
mendorong pengembangan lebih lanjut model visi komputer
berbasis kuantum yang lebih efisien di masa depan, ketika
perangkat keras kuantum sudah lebih matang.

b. Menyediakan panduan implementasi praktis bagi para peneliti
atau praktisi lain yang ingin mulai mengeksplorasi aplikasi

QML untuk masalah klasifikasi citra.



Secara jangka panjang, berpotensi membuka jalan bagi aplikasi
di domain-domain di mana analisis pola yang sangat kompleks
sangat krusial, seperti penemuan obat, ilmu material, atau citra
satelit resolusi tinggi, yang mungkin melampaui kemampuan

model klasik.
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BAB YV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan implementasi, eksperimen, dan analisis komparatif
yang telah dilakukan terhadap model QCNN hibrida, CNN Klasik, dan
CNN Optimasi pada tugas klasifikasi 3 kelas dataset MNIST, maka

dapat ditarik beberapa kesimpulan utama sebagai berikut:
1. Implementasi Model QCNN Hibrida

Penelitian ini telah berhasil merancang dan mengimplementasikan
sebuah arsitektur QCNN hibrida yang fungsional untuk klasifikasi citra
multi-kelas. Model ini, yang dibangun menggunakan platform
TensorFlow Quantum, terbukti mampu dilatih dan menghasilkan
prediksi yang dapat dievaluasi, sehingga tujuan penelitian pertama telah

tercapai.
2.  QCNN Menunjukkan Peningkatan Performa

Secara kuantitatif, model QCNN menunjukkan performa yang jauh
lebih unggul dibandingkan kedua model CNN klasik. QCNN berhasil
mencapai akurasi sebesar 70.67% dan F1-Score 68.18%. Angka ini
secara signifikan melampaui performa CNN Klasik (akurasi 48.67%)
dan CNN Optimasi (akurasi 49.33%). Analisis matriks konfusi juga
mengungkap bahwa QCNN memiliki karakteristik pembelajaran yang
berbeda, dengan keunggulan dalam mengenali kelas 'l' yang justru
menjadi kelemahan terbesar bagi model-model CNN. Hal ini

mengindikasikan bahwa arsitektur kuantum dengan interaksi tipe-Ising
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mampu menangkap fitur data yang lebih representatif, sehingga tujuan
penelitian kedua telah terjawab dengan tuntas.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa arsitektur
QCNN hibrida memiliki potensi signifikan untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi citra dan efisiensi model. Namun, keunggulan ini datang
dengan tantangan komputasi yang besar pada tahap simulasi, yang perlu

menjadi pertimbangan utama untuk implementasi praktis di masa depan.
B. Saran

Meskipun penelitian ini telah mencapai tujuannya, terdapat
beberapa keterbatasan dan ruang untuk pengembangan lebih lanjut.
Oleh karena itu, beberapa saran untuk penelitian selanjutnya adalah

sebagai berikut:
1. Analisis Sensitivitas Hiperparameter

Penelitian ini menggunakan satu konfigurasi sirkuit kuantum yang
tetap. Penelitian selanjutnya sangat disarankan untuk melakukan studi
ablasi (ablation study) dengan memvariasikan hiperparameter sirkuit,
seperti:

a. Mengubah kedalaman sirkuit dengan menambah atau mengurangi
lapisan entanglement (XX dan ZZ).

b. Membandingkan efektivitas skema entanglement yang berbeda,
misalnya antara interaksi tipe-Ising dengan gerbang CNOT.

c. Mengeksplorasi dampak dari metode pengkodean data yang

berbeda (misalnya, amplitude encoding).
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2. Penerapan Dataset Lebih Kompleks dan Besar

Untuk menguji kemampuan generalisasi dan skalabilitas model
QCNN, penelitian selanjutnya dapat menerapkannya pada dataset yang
lebih menantang. Pengujian pada dataset seperti Fashion-MNIST,
CIFAR-10, atau dataset citra medis dengan resolusi yang lebih tinggi
akan memberikan validasi yang lebih kuat terhadap potensi praktis dari

QCNN.
3. Implementasi Perangkat Keras Kuantum Nyata

Tantangan utama dalam penelitian ini adalah waktu inferensi yang
lama akibat penggunaan simulator. Langkah selanjutnya yang krusial
adalah mengimplementasikan dan menguji model ini pada perangkat
keras kuantum nyata (misalnya, yang disediakan oleh IBM, Google,
atau IonQ). Eksperimen ini akan memberikan wawasan berharga
mengenai performa model di hadapan noise perangkat keras dan

tantangan dalam teknik mitigasi eror (error mitigation).
4. Eksplorasi Arsitektur Hibrida Alternatif

Model dalam penelitian ini menggunakan PQC sebagai kepala
klasifikasi (classifier head). Pendekatan arsitektur hibrida lain, seperti
Quanvolutional Neural Networks (QuanvNN) di mana lapisan kuantum
berfungsi sebagai filter untuk menghasilkan feature maps klasik, dapat
dieksplorasi. Membandingkan berbagai pendekatan hibrida akan
memperkaya pemahaman tentang cara terbaik mengintegrasikan
kekuatan komputasi kuantum dan klasik.

Dengan menindaklanjuti saran-saran di atas, diharapkan

pemahaman dan penerapan praktis dari Quantum Convolutional Neural
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Networks dapat terus berkembang menuju realisasi potensinya secara

penuh.
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