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요 약  

 
본 논문은 다중 사용자 접속환경 (MAC)에서 연합학습의 학습 정확도 및 효율을 높이기 위하여, 부호 확률적 

경사하강법 (signSGD) 기반으로 공기 중 연산 (AirComp) 기술을 이용한 새로운 학습 알고리즘을 고안하였다. 제안하는 

알고리즘은 각 사용자의 1-비트 채널 정보만을 feedback하여 효율을 높이고, 학습에 사용되는 sum-gradient를 사용자의 

gradient 분포를 이용해 Bayesian 관점에서 추정한다. 이미지 데이터를 통한 시뮬레이션을 통해, 제안하는 알고리즘이 

관련 연구의 다른 알고리즘보다 더 높은 정확도를 얻는 것을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

연합학습은 다수의 말단 연산 장치들과 중앙 서버가 

학습에 필요한 정보를 공유하여 모델을 학습하는 기계 

학습의 한 부류이다. 연합학습은 장치들에 존재하는 

데이터가 이질적이어도 서버와 데이터를 공유하지 않고 

학습하여 보안 관점에서 뛰어나다. 중앙 서버에서는 

장치들이 보낸 정보를 적절히 합하여 최적화 기법을 

이용해 모델을 학습한다 [1]. 서버와 장치는 무선 

네트워크를 통해 정보를 공유하는데, 학습에 사용되는 

모델이 가지는 매개변수가 일반적으로 105 개를 넘어 

굉장히 큰 통신 비용을 요구한다. 효율적인 학습을 위해 

통신 비용을 줄일 수 있는 많은 기술들이 연구 중에 

있다 [2]-[3]. 연합학습의 효율을 높일 수 있는 한 

예시로 AirComp 기술이 있다. AirComp 란 전자기파들에 

대해 중첩의 원리가 적용되는 것을 기반으로, 통신에 

참여하는 모든 사용자들이 같은 통신 자원을 사용하여 

신호를 동시에 송신하는 통신 기술이다. AirComp 는 

연합학습에 매우 적합한 통신 기술로, 사용자들이 보내는 

모든 신호가 더해지기 때문에 서버에서 사용자의 신호를 

추정할 수 없다. 또한 연합학습은 각 장치들이 보낸 

정보를 합하여 학습하기 때문에 이 관점에서도 굉장히 

적합하다. AirComp 기술을 이용하여 연합학습을 진행한 

이전 연구로는, truncated channel-inversion precoding 

기법을 적용하여 연합학습을 진행하는 OBDA 시스템이 

있다 [4]. 

본 논문에서는 AirComp 통신 기술을 사용하여 

signSGD 최적화 기법을 기반으로 한 새로운 연합학습 

알고리즘을 제안한다. AirComp 기술과 signSGD 최적화 

기법을 사용하여 제안하는 알고리즘의 통신 비용을 크게 

줄일 수 있도록 설계하였다. 각 말단 장치가 받는 채널 

정보의 1-비트만을 precoding 에 사용하며, 1-

비트만으로도 기존 연구들의 성능을 만족하는 것을 

보여준다. 추가하여, 연산된 gradient 의 분포를 이용해 

Bayesian 관점에서 sum-gradient 를 추정한다. 본 

알고리즘을 이용하여 이미지 분류를 목적으로 학습된 

모델의 정확도를 다른 알고리즘들과 비교한다.  

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서 사용되는 연합학습 시스템은 중앙 서버와 

𝐾 대의 말단 장치들로 구성 되어있다. 각 말단 장치는 

자신만의 이질적인 데이터셋 𝒟𝑘을 가지고, 데이터셋에는 

총 𝑁𝑘개의 데이터 𝐀𝑘와 해당 데이터의 라벨 𝑏𝑘이 있다. 

서버와 장치들은 학습 모델에 사용되는 매개변수 벡터 

𝐰 를 공유한다. 연합학습의 목적은 모델의 정확도를 

높이는 것으로, 학습을 통해 계산되는 loss를 최소화하여 

목적을 달성할 수 있다. 각 장치의 데이터와 모델 

매개변수를 통해 정의되는 local loss function 𝑓𝑘(𝐰)은 

다음과 같이 표현할 수 있다. 

𝑓𝑘(𝐰) =
1

𝑁𝑘

∑ ℓ(𝐀𝑘
𝑖 , 𝑏𝑘

𝑖 ; 𝐰)
𝑁𝑘
𝑖=1             (1) 

Global loss function 𝐹(𝐰)은 장치들이 가지는 모든 

데이터에 대한 loss 를 구하는 함수로, local loss 

function 의 weighted sum 형태로 구할 수 있다. 

 𝐹(𝐰) = ∑
𝑁𝑘

𝑁
𝐾
𝑘=1 𝑓𝑘(𝐰)               (2) 

모든 말단 장치들은 loss를 최소화하는 𝐰를 찾기 위해 

local loss function 에 대한 gradient ∇𝑓𝑘(𝐰)을 계산한다. 

서버에 송신할 때 사용되는 통신 비용을 줄이기 위해 

gradient 를 1 비트로 quantize 하고, 이후 말단 장치들은 

quantize 된 gradient 𝐱𝑘 를 무선 네트워크를 통해 

송신한다. 중앙 서버에서는 장치들이 보낸 모든 신호들을 

받은 뒤 모든 장치들에 대한 sum-gradient 𝐠Σ 를 

추정한다. 마지막으로 signSGD 최적화 기법을 기반으로 

sum-gradient 를 이용하여 학습하는 모델 매개변수를 

새로 갱신한다 [3]. 𝑡번째 round 에 진행된다고 할 때 

갱신되는 모델 매개변수는 다음과 같이 쓸 수 있다. 

𝐰𝑡+1 = 𝐰𝑡 − 𝜂𝑡sign(𝐠Σ
𝑡 )             (3) 

서버에서는 갱신된 𝐰 를 모든 말단 장치들에게 다시 

보내며, 이 과정을 학습 loss 가 일정 값 이하로 줄어들 

때까지 반복한다. 

서버와 장치들이 통신하는 시스템을 본 논문에서는 

주파수 분할 다중화 방식 (FDD) 시스템으로 구상하였고, 

효율적인 연합학습 시스템을 위해 AirComp 통신 기술을 

사용하였다. 하향링크 (downlink) 통신은 서버가 높은 

전송 power 를 가지고 있기에 말단 장치들이 완벽히 

decoding 가능한 것으로 가정하지만, 상향링크 (uplink) 

통신은 그렇지 않다. 무선 네트워크를 이용하면서 채널 

fading 과 noise 로 인해 송신된 신호가 변형되는데, 문제 

해결을 위해 precoding 기법을 사용한다. 𝑡번째 round에 

𝑘 번째 장치가 받는 채널 계수 ℎ𝑘
𝑡  ~ 𝒩(0, 1) , 𝑖 번째로 

송신되는 gradient 𝑥𝑘,𝑖
𝑡 , 대응되는 noise 𝑛𝑖

𝑡 ~𝒩(0, 𝜎𝑛
2) 에 

대하여 𝑝𝑘
𝑡 로 precoding 된다고 할 때 서버가 받게 되는 

신호 𝑦 𝑖
𝑡는 다음과 같다. 

𝑦 𝑖
𝑡 = ∑ ℎ𝑘

𝑡 𝑝𝑘
𝑡 𝑥𝑘,𝑖

𝑡𝐾
𝑘=1 + 𝑛𝑖

𝑡             (4) 

모든 장치들은 gradient 를 송신하는데 최대 P 의 

power 를 사용할 수 있다고 설정하였다. 
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제안하는 연합학습 알고리즘은 기존의 AirComp 를 

이용한 연합학습 방법들보다 더 효율적이고 높은 

정확도를 얻기 위하여 새로운 precoding 기법을 

제시한다. 각 장치에 대응되는 채널 정보의 1 비트만을 

precoding 에 사용하여 채널 정보에 대한 feedback 양을 

줄인다. 또한, gradient 가 1 비트로 quantize 되기 때문에 

gradient 의 부호만 보존되면 학습 성능에 영향이 없다는 

직관 하에, 제안하는 precoding 방식은 gradient 부호 

유지가 가능해 굉장히 획기적이다. 따라서 서버가 받게 

되는 신호는 다음과 같이 바꿔서 표현할 수 있다. 

𝑦 𝑖
𝑡 = 𝑃 ∑ |ℎ𝑘

𝑡 |𝑥𝑘,𝑖
𝑡𝐾

𝑘=1 + 𝑛𝑖
𝑡             (5) 

알고리즘에 추가된 다른 기술은 각 장치들의 gradient 

분포를 추정하여 sum-gradient 추정에 이용하는 것이다. 

이미지 데이터에 대한 gradient 분포 추정 연구 결과를 

이용하여 Gaussian 혹은 Laplace 분포를 따르는 것으로 

가정하고, 각 말단 장치에서는 gradient 에 적합한 

moment 값들을 추정한다 [5]. 이 정보를 gradient 와 

함께 서버에 송신하여 최소 평균제곱오차 (MMSE) 

관점에서 sum-gradient 를 추정하는데 사용한다. 이 

기술을 사용함으로써 말단 장치들이 이질적으로 

데이터를 가지더라도 각 장치들의 gradient 분포를 

이용하여 sum-gradient 를 정확히 추정하도록 한다. 

제안하는 알고리즘은 위의 기법들을 활용하여 

장치들이 이질적으로 데이터를 가지더라도 적은 채널 

정보만으로 기존 방식들보다 더 좋은 학습 정확도를 

가지는 것을 목표로 한다. 

 

Ⅲ. 결론  

제안하는 연합학습의 학습 정확도를 확인하기 위해 

MNIST, CIFAR10 데이터셋을 분류하는 모델을 학습하는 

시뮬레이션을 진행하였다. 모든 데이터셋에 대해 

장치들이 동질적 혹은 이질적으로 데이터를 가지는 두 

경우로 나누어 실험하였다. 학습에 사용한 모델은 

MNIST 와 CIFAR10 데이터셋에 대해서 각각 CNN 과 

ResNet44 모델로 학습하였다. 연합학습에 참여하는 

말단 장치는 총 100 대로, 연합학습의 한 round 가 

진행될 때 100 대 중 10 대의 장치를 무작위로 뽑아 

해당한 장치의 데이터로만 학습을 진행한다. 각 장치는 

1km 반경의 COST-231 HATA 모델링에 따라 

pathloss 를 받고, 사용 가능한 최대 power 𝑃는 1 로 

설정하였다. 

기존에 존재했던 AirComp 기법을 사용한 연합학습 

방법과의 비교를 위해 사용한 알고리즘은 [4]의 

OBDA이다. OBDA는 말단 장치에서 truncated channel-

inversion precoding 기법을 활용하며, 서버에서는 받은 

모든 gradient 들에 대해 majority-voting 기반으로 

학습에 사용할 최종 gradient 를 유추한다.  

 

 
그림 1. MNIST 데이터셋에 대해 제안한 알고리즘과 

OBDA 알고리즘으로 학습시킨 모델의 학습 정확도 비교 

 

그림 1 과 2 는 각각 MNIST 와 CIFAR10 데이터셋으로 

학습하여 얻은 학습 정확도 그래프이다. 왼쪽과 오른쪽 

그래프는 데이터가 동질적 혹은 이질적으로 장치들에 

나눠진 경우에 대한 학습 정확도 결과이다. 

MNIST 데이터셋에 대해서는 데이터가 나눠진 방식에 

따라 round 차이는 있지만 90%가 넘는 정확도를 보였다. 

CIFAR10 데이터셋에서는 5000 round 동안 동질적, 

이질적으로 나눠진 경우 각각 약 70 %, 65%의 정확도를 

보였다. 두 데이터셋 모두 동질적으로 나눠진 경우 

제안하는 알고리즘이 OBDA 에 비해 1% 정도 높았고, 

이질적으로 나눠진 경우 약 3.5% 높은 것을 확인하였다. 

 

 
그림 2. CIFAR10 데이터셋에 대해 제안한 알고리즘과 

OBDA 알고리즘으로 학습시킨 모델의 학습 정확도 비교 

 

결과적으로, MNIST 와 CIFAR10 데이터셋 모두 

데이터가 동질적으로 나누어진 경우 제안하는 

알고리즘이 OBDA 와 비슷하거나 조금 높은 학습 

정확도를 보이는 것을 확인하였다. 이질적으로 나눠진 

경우에는 제안하는 알고리즘이 각 장치의 gradient 

분포를 이용하였기 때문에 OBDA 에 비해 더 높은 

정확도를 보이는 것을 확인하였다. 
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