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Ⅰ. 서  론

농업생태계는 토양, 미생물, 양분, 기후요인 간의 

다층적 상호작용으로 구성된 복잡계 시스템이다. 그

러나 현재의 데이터 기반 모델은 이러한 상호작용

의 비선형성, 확률적 불확실성, 그리고 상호의존성

을 충분히 반영하지 못한다. 특히 미생물 군집의 네

트워크 구조는 시시각각 변화하며, 특정 환경변수
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요  약

본 논문은 토양–미생물–양분 상호작용의 비선형적 복잡계를 정량적으로 모델링하기 위한 양자 시뮬레이

션 기반 최적화 시스템 아키텍처를 제안한다. 토양·환경·미생물 데이터를 양자 상태공간에 인코딩하고,
QAOA(Quantum Approximate Optimization Algorithm)를 적용하여 에너지 최소화 문제를 변분적 방식으로 

해결하였다. 미생물 네트워크의 상호작용은 Ising Hamiltonian으로 수식화되어 토양 환경 변수와의 상호의존성

을 물리적 파라미터로 표현하였다. 본 프레임워크는 디지털 트윈 농장 플랫폼과 연동되어 양자 시뮬레이션 결

과를 실시간 피드백 구조로 통합하였다. 예측 시뮬레이션 결과, 비료 사용량은 15~25% 절감되고 미생물 다양

성은 10~20% 향상될 것으로 분석되었다. 제안된 모델은 양자–디지털 트윈 융합형 정밀농업 시스템으로 확장 

가능한 기술적 기반을 제공한다.

Abstract

This paper proposes a quantum simulation–based optimization architecture to quantitatively model the nonlinear 
complexity of soil–microbe–nutrient interactions. Soil, environmental, and microbial data are encoded into quantum 
state space, and the Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) is applied to solve the energy minimization 
problem in a variational manner. Microbial network interactions are formulated using the Ising Hamiltonian, which 
parameterizes the interdependence between soil environmental variables and microbial dynamics. The proposed framework 
integrates with a digital twin farm platform, enabling real-time feedback coupling between quantum simulation results 
and virtual farm conditions. According to predictive simulations, fertilizer usage decreases by 15–25%, while microbial 
diversity improves by 10–20% under optimized conditions. This model provides a technical foundation for a Quantum
–Digital Twin hybrid precision agriculture system with potential scalability to real-world applications.
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(pH, 온도, 수분)의 작은 변화가 미생물 간 공생·경
쟁 관계를 비선형적으로 증폭시킨다. 이러한 현상을 

기존 머신러닝이나 통계모델로 표현하는 데에는 근

본적 한계가 존재한다. 양자컴퓨팅은 고차원 상태공

간을 병렬적으로 탐색할 수 있는 특성을 가진다. 이
를 토양–미생물 시스템에 적용하면, 기존 슈퍼컴퓨

터로도 계산이 어려운 수조(10¹⁸) 규모의 상호작용 

상태를 효율적으로 탐색할 수 있다[1]. 즉, 양자 시

뮬레이션을 사용하면 미생물–양분 네트워크의 복

잡한 에너지 지형(Energy landscape)을 빠르게 탐색

해, 최적의 균형 상태를 도출할 수 있을 것”이라는 

가정을 전제로 한다[2]. 본 연구는 다음의 세 가지 

가정에 기초하여 설계되었다. 양자 시뮬레이션을 적

용하면, 미생물 네트워크의 상호작용 에너지를 정밀

하게 계산할 수 있으며 QAOA(Quantum Approximate 
Optimization Algorithm)기반 최적화 알고리즘을 활용

하면, 비료·수분·미생물 접종량 간의 균형점을 실시

간 탐색할 수 있고, 디지털 트윈 농장과 결합하면, 
이러한 시뮬레이션 결과를 농장 운영 의사결정에 

직접 반영할 수 있다[3].

Ⅱ. 시스템 구조 및 설계

본 연구의 개념적 시스템은 그림 1과같이 데이터 

수집 및 전처리, 양자 상태 변환, QAOA기반 최적

화, 디지털 트윈 연동 4단계 구조로 구성된다.

2.1 데이터 수집 및 정제

본 시스템의 입력 데이터는 토양의 물리·화학적 

특성과 미생물 생태 정보, 그리고 외부 환경변수를 

통합적으로 포함한다. 토양의 pH, 전기전도도(EC), 

수분함량, 질소(N), 인(P), 칼륨(K) 농도 등 화학적 

요인과 메타게놈 시퀀싱 기반 미생물 군집 다양성

을 주요 요소로 활용하였다. 기온, 습도, 일사량 등

의 기상데이터 또한 보조 입력 변수로 포함하였다.
수집된 데이터는 분석의 일관성과 양자 연산의 

안정성을 확보하기 위해 정규화 과정을 거친다. 
Z-score normalization과 Min–Max scaling을 결합하

여 모든 변수를 [-1,1] 구간으로 변환하였으며, 시계

열 데이터 간의 불일치 보정을 위해 DTW(Dynamic 
Time Warping) 기반 정렬 기법을 적용하였다. 이러

한 전처리 과정을 거친 데이터는 양자 상태로 인코

딩하기 위한 Quantum-ready dataset으로 변환된다. 
즉, 각 변수(Feature)는 Bloch Sphere 상의 회전각(θ, 
φ)으로 변환되어 qubit 상태 ​⟩ cos ​⟩​sin​⟩로 표현된다. 이를 통해 고차원 

토양–미생물 데이터를 물리적 상태공간에 대응시

켜, 양자 회로에서 병렬 연산이 가능하도록 한다.

2.2 양자 시뮬레이션 친화적 데이터셋 구축

토양–미생물 데이터는 고차원·비선형적 특성을 

가지므로, 양자 시뮬레이션에 직접 입력하기 위해서

는 qubit 수에 부합하는 차원 축소가 필요하다. 본 

연구에서는 PCA(Principal Component Analysis)와 

Autoencoder 기반 임베딩을 결합하여 데이터의 주요 

구성요소를 10~16차원으로 축소하였다. 이러한 차

원 축소는 qubit 자원의 한계를 고려한 양자 하드웨

어 적합성(Quantum hardware compatibility) 확보를 

위한 단계이다. 미생물 군집의 상호작용은 그래프 

형태로 모델링된다. 노드(node)는 특정 미생물 taxon
을, 간선(edge)은 상호작용 강도를 나타내며 그래프 

G=(V,E)는 식 (1)과 같이 정의된다.

그림 1. 양자 시스템 4단계
Fig. 1. Four stages of the quantum system
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 ​  ​​   (1)

두 미생물 간의 상관계수로, 양의 값은 공생관계, 
음의 값은 경쟁관계를 의미한다. 그래프 상의 상호

작용은 Ising 모델 형태의 Hamiltonian으로 변환된다. 
Hamiltonian은 다음 식 (2)와 같이 표현된다. 

 −∑​​​​−∑​​​          (2)

여기서 Jij는 미생물 간 상호작용 계수, ℎhi는 

환경 요인(예: pH, 온도, 수분)의 외부장(External 
field)을 의미한다. 이 식은 토양–미생물 생태계의 

에너지 상태를 표현하며, 양자 시뮬레이션은 이러한 

에너지 지형(Energy landscape)에서 최소 에너지 상

태를 탐색함으로써 생태적 균형을 의미하는 최적 

조건을 도출한다[4].

2.3 양자 최적화 모델링

본 연구에서는 QAOA을 핵심 알고리즘으로 설정

하였다. QAOA는 variational quantum circuit을 기반

으로, 고전적 옵티마이저와 양자 회로 간의 하이브

리드 학습을 수행한다. 최적화 대상은 비료 투입량

(N), 수분 공급량(W), 미생물 접종량(M)의 조합이며, 
목표는 작물 생육지표(Yield Index, Y)를 최대화하면

서 자원소모를 최소화하는 것으로 알고리즘은 다음 

식 (3)과 같다.

max   
subject to  ≤   ∼    (3)

알고리즘 구조의 QAOA 회로는 다음과 같은 두 

가지 연산으로 구성된다. Problem Hamiltonian(c)는 

생육 효율과 자원 소모 간의 에너지 균형을 정의를 

의미하고, Mixer Hamiltonian(Mh)는 탐색 공간을 확

장하며 local minima 탈출 유도한다. 양자 회로는 파

라미터 (γ,β)를 학습하며, 기대값(Expectation value)
이 최소화될 때 최적의 비료–미생물–양분 조합이 

도출된다[5][6]. 

양자 시뮬레이션은 고전적 컴퓨팅 대비 복잡계 

상호작용의 탐색 효율을 크게 향상시킨다. 복잡한 

토양–미생물 네트워크는 다차원 상호의존성을 가

지며, 이러한 문제는 고전적 알고리즘에서는 

O(n²)~O(n³) 복잡도를 갖는다. 반면, QAOA는 상태

중첩(Superposition)을 이용해 동시에 여러 상태의 에

너지 값을 탐색할 수 있어 탐색 복잡도를 O(log n) 
수준으로 축소할 수 있다는 것이 알려져 있다[2].

즉, 최적화 탐색의 계산 효율 향상이 비료 투입

량–미생물 조합의 최적화 속도를 크게 향상시킨다

는 논리적 연결이 가능하다.양자 시뮬레이션을 적용

할 경우, 다음과 같은 성능 향상이 예측된다. 최적

화 탐색 속도는 기존 대비 약 10³배 향상 (병렬 탐

색 기반), 자원 절감 효과는 비료 사용량 17~22% 
감소, 미생물 다양성 유지율은 10~18% 향상, 마지

막으로 생육지표(LAI, biomass): 약 8% 향상 예상한

다. 이러한 수치는 양자 병렬성과 상태중첩에 기반

한 가정적 예측이다.

2.4 디지털 트윈 연계 및 피드백 루프

양자 시뮬레이션 결과는 디지털 트윈 농장 플랫

폼에 연계되어 실제 농업환경에서의 가상 검증과 

피드백 최적화가 이루어진다. 본 연구에서는 다음의 

개념적 구조를 가정한다. 전달 및 시각화는 QAOA 
결과는 “질소 15% 감소 + Bacillus subtilis 접종 

10% 증가”와 같은 형태로 출력되어 관리자 대시보

드에서 실시간으로 시각화된다. 디지털 트윈 검증은 

시뮬레이션 결과는 디지털 트윈 환경에서 작물 생

육 변화를 예측하고, 실제 환경 센서 데이터와 비교

하여 모델의 적합도를 평가한다. 피드백 학습은 실

제 환경 데이터가 다시 양자 시뮬레이션 모델로 입

력되어 파라미터가 자동 보정되는 Quantum 
Feedback Loop를 형성한다. 이를 통해 모델은 시간

에 따라 진화하는 동적 최적화를 수행하게 된다. 양
자 시뮬레이션이 디지털 트윈과 결합될 경우, 토양

–미생물–환경 간 상호작용을 실시간으로 시각화

하며, 예측–실행–검증의 자율순환 구조가 가능할 

것으로 예측된다[7][8].

Ⅲ. 결  론 

본 논문은 토양–미생물 상호작용의 복잡한 비선
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형성을 정밀하게 분석하기 위한 개념적 접근으로서, 
양자 시뮬레이션 기반 최적화 시스템의 구조와 원

리를 제안하였다. 제안된 시스템은 토양 및 미생물 

데이터를 양자 상태로 변환하여 Hamiltonian 형태로 

모델링하고, QAOA를 활용하여 최적의 비료, 수분, 
미생물 접종 조합을 도출하는 것을 핵심으로 한다. 
또한 디지털 트윈 농장과의 연계를 통해 시뮬레이

션 결과를 현실 농업환경에 반영할 수 있는 실시간 

피드백 루프 구조를 구상하였다.
양자 시뮬레이션을 적용할 경우, 미생물 네트워

크의 에너지 지형을 빠르게 탐색하여 토양 생태계

의 안정 상태를 고전적 계산 방식보다 효율적으로 

도출할 수 있을 것으로 기대된다. 특히 병렬성과 상

태중첩(Superposition)에 기반한 양자컴퓨팅의 특성은 

토양 내 수천 개 변수의 상호작용을 병렬적으로 탐

색할 수 있는 가능성을 제공하며, 이는 비료 사용량 

절감, 미생물 다양성 유지, 작물 생육 효율 향상 등 

정밀농업의 핵심 목표 달성에 기여할 것으로 예상

된다. 다만, 본 논문에서 제시된 시뮬레이션 결과는 

실제 실험 데이터에 기반한 것이 아니라, 양자 시뮬

레이션이 농업 생태계 최적화 문제에 적용될 경우 

도출될 수 있는 개념적·예측적 결과로 제시된 것이

다. 모든 수치는 QAOA 기반 에너지 최소화 모델과 

디지털 트윈 환경 간 상호작용을 가정하여, 양자 병

렬성 및 상태중첩에 의한 계산 효율 향상을 전제로 

도출되었다. 따라서 본 결과는 실제 온실 실험이나 

양자 하드웨어 실행의 결과를 의미하지 않으며, 향
후 실증 연구를 통해 해당 수치의 정확성과 모델의 

적용 가능성을 검증할 필요가 있다. 즉, 본 연구는 

양자 시뮬레이션을 활용할 경우 예상 가능한 잠재

적 성능 향상 효과를 제시한 예측적 탐색 연구로 

이해되어야 한다. 향후 연구에서는 실제 메타게놈 

기반 미생물 네트워크 데이터를 활용한 양자 인코

딩 검증, QAOA 파라미터의 최적화 효율성 분석, 
그리고 양자–디지털 트윈 통합 시뮬레이션 플랫폼

의 프로토타입 개발이 수행되어야 할 것이다.
결론적으로, 본 연구는 양자 시뮬레이션을 농업 

분야에 접목함으로써 토양–미생물–환경 간의 복

잡한 상호작용을 물리적 수준에서 정량화하고, 그 

결과를 실시간 관리 전략으로 전환하는 새로운 연

구 패러다임을 제시하였다. 이는 향후 “Quantum 

Simulation–Driven Smart Agriculture” 실현을 위한 

기초적 기반으로서, 농업 생산성과 생태적 지속가능

성을 동시에 확보할 수 있는 차세대 기술 방향을 

제시한 점에서 학문적 의의가 있다.
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