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요 약

본 논문에서는 서로 다른 분포를 지닌 non-IID 데이터를 활용한 개인화 연합학습(personalized federated learning) 기반 실내 측위 방법을
소개하고 그 결과를 분석한다. 분산 학습과 연합학습의 주요한 차이점 중 하나인 학습 데이터의 non-IID 특성은 모델의 최적화 및 수렴성에
큰 영향을 미친다. 이를 해결하기 위해 FedAMP (federated attentive message passing)라는 연합학습 기법을 활용한 측위 모델을 제안한다.
FedAMP는 서로 다른 분포의 데이터를 지닌 클라이언트 간의 유사도를 고려하여 클라이언트마다 개인화된 모델을 최적화하는 것을 목표로
한다. 시뮬레이션을 통해 서로 다른 위치에서 획득한 데이터로 최적화시킨 개인화 모델의 측위 성능을 평가하고 그 결과를 분석한다.

Ⅰ. 서 론

연합학습(federated learning)은 deep neural network (DNN)을
기반으로 여러 클라이언트가 함께 학습해 서버에 있는 글로벌 DNN
모델을 최적화하는 기계 학습 기법이다. 연합학습은 분산 학습과 다르게
개별 클라이언트들이 최적화를 진행하는 데이터가 서로 다른 분포를
지닌다(non-IID). 때문에, 연합학습으로 최적화되는 모델은 DNN보다
낮은 성능을 보이게 된다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 서버에서
클라이언트마다 개인화된 글로벌 모델을 생성하는 FedAMP 기반 측위
모델을 제안한다. 시뮬레이션을 통해 classification 정확도를 평가하고
FedAMP가 기존의 연합학습과 어떤 차이를 보이는지 분석한다.

Ⅱ. FedAMP 기반 측위 학습 모델

연합학습의서버에있는글로벌 DNN 모델은로컬클라이언트들이각자
획득한 정보로만 DNN 모델을 학습하고, 서버에서 모든 모델을 통합해
글로벌 DNN 모델을 생성한다. 서버는 글로벌 모델의 구조를 미리
설정해놓고, 학습에참여하는클라이언트가결정되면각클라이언트들에게
미리 설정된 구조의 글로벌 모델을 전달해 학습을 진행한다.
로컬 클라이언트들의 학습 레이블은 기준 위치의 ID이고, 학습 입력

데이터는 기준 위치에서 측정한 주변에 있는 AP (access point) RSSI
(received signal strength indicator)로 이루어진다. 학습 레이블은 각각
미리설정된기준위치를나타내고있고, 기준 위치마다학습 레이블 번호
가 설정되어 있다. 번째 단말이 획득한 번째 데이터는 다음과 같다.

x       (1)

은 번째 AP로부터 획득한 RSSI 값이다. 모든 단말은 다음과 같이

손실함수를 최소화하는 방법으로 자신들의 DNN 모델을 학습한다.
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는모델의가중치, 는손실함수를의미한다. 모든클라이언트는동일한
구조로 학습하기 때문에, 서버에서는 각 모델 가중치 의 정규화된 선형
결합(normalized linear combination)으로 통합할 수 있다.
일반적인 연합학습[2] 방법과 다르게, FedAMP[1]는 클라이언트마다

개인화된 모델을 제공한다. 그림 1과 같이, 클라이언트들이 최적화시킨
모델의 선형 결합을 통해 각각 클라이언트의 모델로 통합한다. 선형
결합에는 유사도(similarity)를 활용하는데, 유사도는 다음과 같은
attention-inducing function 를 통해 계산된다.


  exp 

. (3)

는 임의로 설정된 매개변수이다. 두 모델 가 완전히 같으면 1,

차이가점차커질수록 0에가까운값을갖는다. FedAMP에서클라이언트의
개인화 모델은 유사도가 낮은 모델에는 낮은 가중치를, 유사도가 높은
모델에는 높은 가중치를 주고 선형 결합으로 통합한다.
글로벌 모델의 학습은일반적인 DNN 모델과는조금 다르다. 서버에서

생성되는 글로벌 모델의 학습은 여러 모델의 선형 결합으로 이루어지기
때문에, 모델 통합 반복 횟수인 round 단위로 학습이 진행된다. 번째
round에서 번째클라이언트를위한개인화글로벌모델의가중치통합은
다음과 같이 이루어진다.
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는학습률, 는전체클라이언트수, ′은 attention-inducing function
의 미분, 는클라이언트의 attention 가중치를의미한다. Self-attention

가중치는   ≠
 로 정의된다. 모델 

   
 는 t번째

round에서 모델 통합 메시지(model-aggregation message)로 정의할 수
있고, 서버에서는전달받은모델통합메시지와 attention 가중치를이용해

번째클라이언트를위한모델 
를생성한다. 번째 round에서 번째

클라이언트는 초기 모델 가중치로 
를 설정하고, adam과 같은 기울기

기반학습을통해 
을학습한다. 연합학습은최종적으로글로벌모델의

성능이 수렴할 때까지 round를 반복한다.

그림 1. FedAMP 학습 구조
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Ⅲ. 시뮬레이션 환경 및 결과

시뮬레이션은 classification 정확도를 통해 모델의 성능을 파악한다.
시뮬레이션을 위한 데이터베이스로 UJIIndoorLoc 데이터베이스를
사용하였다[3]. 시뮬레이션에 사용된 매개변수들은 표 1에 정리되어
있다. 전체 클라이언트 수는 3으로 설정했는데, 이는 학습을 위한
데이터베이스를 그림 2에서 보이는 건물 단위로 설정한 것과 같다. 전체
학습 데이터 개수 은 5,002개 데이터를 건물별로 1,356개, 1,484개,

2,162개로 설정했다. 서로 다른 건물에서 취득한 데이터는 다른 분포를
지니므로 non-IID의 특성을 띠게 된다.
성능 평가는 매 round 클라이언트가 속한 건물의 데이터 일부를

테스트 입력 데이터로 활용해 classification 정확도(accuracy)를
산출한다. 테스트 데이터 개수 는 건물별로 400개를 설정했다.

정확도 는 번째 테스트 출력 데이터의 예측된 위치를  , 실제
위치를 이라 할 때 다음과 같다.

 
 






   if   otherwise

(5)

Round는 총 100번을 수행했고 그 결과는 그림 3과 같다. 최초 모델
통합 이후에는 잠시 성능이 낮아지지만, 점차 높아지는 경향을 보여주는
것을 확인할 수 있었고 최소 정확도 91%에 도달했다. 정확도가 가장
낮은 건물은 가운데 위치한 건물로 양옆 건물에서 측정되는 AP의
정보가 측정되기 때문에 성능에 일부 영향을 주는 것으로 판단된다.
정확도만으로는 FedAMP가 다른 연합학습 기법이나 DNN에 비해

어느 정도 효용성이 있는지 알 수 없다. 다른 연합학습이나 DNN과
성능을 비교하기보다 모델 통합에 사용되는 attention 가중치를
확인해보면 FedAMP의 모델 통합이 어떻게 진행되는지 알 수 있다.
그림 4는 모델별 self-attention 가중치 를 20 round까지 그린

그래프이다. 은 round 20회에서 이미 1에 가까운 수치를 보이고,

 도 round에 따라 점차 1로 수렴한다. 즉, FedAMP의 개인화

모델은 연합학습이 아닌 DNN으로 학습되는 것과 동일했다.
각 모델이 DNN으로 수렴하는 이유는 데이터베이스가 수집하는

RSSI 데이터 간에 correlation이 매우 작기 때문으로 추측된다. 학습
레이블이 건물에 따라 명확하게 나뉘고, 따라서 다른 건물의 데이터를
학습하기 위한 충분한 가중치를 부여하지 못하는 상황이 된다. 따라서
FedAMP는 non-IID 데이터라도 correlation이 매우 낮은 경우에는
활용할 수 없는 연합학습 방법임을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 결론
본 논문에서는 non-IID 데이터를 사용한 FedAMP 기반 측위 방법을

제안한다. 건물 단위로 구축한 non-IID 데이터베이스에서 클라이언트별
연합학습 기반 측위 모델을 생성한다. 개별 모델 측위 정확도는
확보했지만 설정된 시나리오에서 DNN 학습과의 차이를 보이지 못했다.
FedAMP의 장점을 잘 활용하기 위해선, 같은 non-IID 데이터베이스라도
데이터사이에 correlation을 높인다면 (e. g. 한건물내의 겹친구역또는
다른 층에서 학습) 유의미한 결과를 보일 수 있을 것이다.
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그림 2. 측위 학습 시뮬레이션에 사용된 참조 위치

매개변수 값

전체 클라이언트 수,  3

전체 access point 수,  520

서버 학습 반복 횟수(round) 100

은닉층 구성(hidden layer format) ××

최적화기(optimizer) Adam

학습률(learning rate),  0.0001

클라이언트 학습 반복 횟수(epoch) 20

활성 함수(activation function) ReLU, softmax (last)

손실 함수(loss function) Cross-entropy

표 1. 모델 및 학습 매개변수

그림 3. FedAMP 기반 측위 classification 정확도

그림 4. 20 round까지의 self-attention 가중치
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