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요 약

본 논문은 초소형, 저전력 단말에서 인공지능 적용을 위한 무선 통신 기반의 Machine Learning 기법인 연합 학습(Federated Learning)

의 적용성을 확인하고 Physical-layer Network Coding (PNC) 기반의 다중 ACK 동시 회신 기법을 활용하여 저전력 네트워크의 효율적 운

용 방법에 대해 제안한다. 추가로 ML 학습 측면과 통신 비용 측면을 고려한 Server 모델의 재전송 Threshold의 최적값을 도출하여

Communication-Efficient FL 방식을 제안한다.

Ⅰ. 서 론

오늘날 인공지능 분야에서 효율적인 학습 방식은 다양한 형태로 연구되

고 있다. 기존의 인공지능을 활용하기 어려운 초소형, 저전력 하드웨어에

서인공지능을 활용하기위하여통신을기반으로 학습하는모델이소개되

고 있다. 대표적인 예로는 구글에서 제안한 Federated Learning(FL)[1]이

있다. FL은 계산 유닛을 가진 다수의 단말(device)이 무선 통신을 이용하

여 하나의 Global Model Update에 참여하고, Update된 Model을 전송받

는반복적인학습과정을통해Model을 학습하는방식이다. FL 학습 방식

은 학습을 위해 사용되는 데이터의 Privacy를 보존하면서 동시에 저사양

단말들의 학습 성능을 올려주는 장점이 있다. 그러나 FL 방식은 단말과

서버의 잦은 통신으로 인해 무선 통신 채널에 부하가 크기 때문에, FL의

통신 방식에 적용될 수 있는 시스템 모델 관련 연구와[3] FL 적합 통신

프로토콜 연구가 진행되고 있다[4]. 본 논문은 초소형, 저전력 하드웨어에

서의인공지능 활용성을 확대하고 다중 ACK 동시회신을통해 네트워크

의 효율성을 증대하기 위한 연구이다.

Ⅱ. 본론

본문에서는 첫째로 FL과 PNC를 응용한 ACK 수신 기법에 대해 간략히

설명한다. 둘째로 PNC 응용 ACK 수신이 FL에서 동작하는 과정에 대해

설명한다. 마지막으로 PNC 응용 ACK 수신 기법이 적용된 FL의 상황에

서 optimal한 parameter 범위에 대해 분석한다.

- Federated Learning(FL)

FL 방식은 반복해서 랜덤한 수의 단말들이 Global Model Update에 참

여하고, 참여한 단말들은 서버로부터 이전 시기의 단말들이 Update한

weight의 평균을 전달받는다. 각 단말은 서버로부터 전송받은 weight를

자신의 모델에 초기화한 후, 가지고 있는 데이터를 통해 모델을 학습하는

과정을 반복한다. FL 구성도는 그림 1과 같다.

- Physical-layer Network Coding 응용 ACK

Physical Network Coding[5]은 물리계층에서서로중복된 신호를수신

하여 Mapping 작업과 각 수신노드에 저장된 정보를통해 분리해내는 기

법이다. 이러한 네트워크 코딩방식은 통신 과정에 필요한 time slot을 효

과적으로 감소시키는 이점을 가지고 있지만, 하나의 신호를 알고 있는 네

트워크 구조에만 적용될 수 있다는 한계점을 가지고 있다. ACK 신호의

경우 미리 정보를 알고 있을 수 있다는 가정하에 이러한 PNC의 특징을

통해 분리해낼 수 있다. 또한, ACK 수신을 중첩하여 받아 ACK 신호의

개수를 분리해 낼 수 있는 PNCed ACK 기법을 제안한다.

- FL & PNCed ACK

Federated Learning의 서버가 단말에 weight값을 전달하는단계는 전송

방식에 따라 통신 자원의 효율성이 달라질 수 있다. 또한, 단말이 수신하

는 weight 정보는 신뢰성을 요구하므로, ACK 수신이 요구된다. 이러한

조건에 따라 Unicast 방식을 사용할 경우, FL의 weight update 1회에 들

그림 1. Federated Learning 예시 

그림 2. Two way relay channel (TWRC)에서  

Physical-Layer Network Coding 적용 예시
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어가는 Delay가 너무 길어지게 된다. 이를 해결하기 위해, PNC를 활용하

여다수의 ACK를 동시에데이터를전송하고충돌하여수신된 ACK 신호

를 분리하는 FL 시스템 모델을 가정한다. FL 시스템 모델에서 서버는

PNCed ACK을 통해 중첩된 ACK의 개수를 확인하여 참여 단말에

weight가 올바르게 전달되었는지를 인지한다. 기존의 방식의 경우

weight값을 수신하지 못한단말이 존재할 경우, 재전송으로 인한 통신자

원이 낭비된다. 이러한 통신 자원의 효율을 위해 FL의 학습에 따른 모델

의정확도와 weight 초기화의관계에대한 분석을통해 모델의 학습에영

향을 미치는 단말 그룹의 weight 초기화 비율에 대해 분석하고자 한다.

추가로 PNC 기반 ACK 수신 FL에서서버가허용하는 ACK 수신 비율의

범위에대해 분석하여, Communication-Efficient한 FL parameter를찾는

다. 위의 설명된 방식은 아래 알고리즘1과 같다.

- Weight 초기화 비율과 FL 학습 정확도 관계 실험

PNCed ACK의 재전송과 관련한 단점은 FL에서 장점으로 사용될 수 있

다. Update에 참여한단말중서버로부터 weight값을 수신하지 못하고이

전 weight로 새로 학습하는 비율이 p라고 했을 때, 전체 모델의 수렴에

영향을 미치지 않는 비율 p에 대해 분석하고자 한다. 비율 p는 서버가 용

인할 수 있는 ACK 수신 수 / Update 참여 단말 수라고 볼 수 있다. 비율

p를 찾기 위해서 FL Simulation을 다음과 같은 조건에서 진행하였다. 기

본적인 FL 알고리즘은 python으로 구성되었고, 전체 단말의 개수는 100

대이고, 매번학습에참여하는 단말의 비율은 0.3으로 설정하여총 30대가

참여할 수 있도록 구성하였다. 사용되는 CNN 학습 모델은 Pytorch에서

제공하는 image classification tutorial 모델을 사용하였다. 데이터는

CIFAR10을 사용하였고 기본적인 cropping을 추가하였다. Non-IID 상황

을 가정하였기에 CIFAR10 데이터를 각 단말이 불균형한 상태로 데이터

를갖도록하였다. 모델의수렴을판단하는정확도기준은현재최신기술

의 경우 96% 이상을 가지고 있지만, 이 실험의 의미는 모델 수렴을 위한

global weight update 필수 비율과 통신 횟수의 관계를 보여주기 위함이

기 때문에 50%로 설정하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 통신 기반의 Machine Learning 알고리즘인 Federated

Learning에서 발생할 수 있는통신 지연 상황에 대해서 분석하였다. 먼저

PNCed ACK이라는 PNC기반 ACK 분석 기법의 특성을 활용하여, 단말

의수신 비율에 대해계산한다. 이후 FL을 통한 training에 영향을 미치지

않는 수신 비율을 실험적으로 분석하여 FL에서 발생하는 통신 지연을 최

소화하는 방안에 대해 제시하였다. 추후 다양한 기법의 통신기반 ML 학

습 알고리즘을 보다 효율적으로 운용하기 위한 다양한 통신 프로토콜의

개발과 그에 따른 응용 학습 알고리즘 연구를 진행할 예정이다.
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