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요 약  

 
본 논문은 분산 학습 시스템에서 원샷으로 특징 학습 (feature learning)을 수행하고 데이터 중요도 (DI: data importance) 

인지 스케줄링을 수행하는 통합 프레임워크를 제안한다. 구체적으로, 원샷 분산 특징 학습을 위해 저차원 표현 학습 과정 

중 각 디바이스와 서버는 단 한 라운드의 통신으로 디바이스 간 저차원 표현 벡터들이 서로 정렬되도록 하는 최대 평균 

불일치 (MMD: maximum mean discrepancy) 손실을 포함한 새로운 손실 함수를 설계한다. 또한, 데이터 중요도 인지 

스케줄링을 수행하기 위해 전체 데이터셋과 지역 데이터셋의 분포 간 유사도를 정량화하여 표현할 수 있는 새로운 성능 

지표인 DI 를 소개하고, DI 최대화 측면에서 디바이스를 선택하는 방법을 설명한다. 제안하는 통합 프레임워크는 초저지연 

환경에 적합하기에 기존 연합 학습 방법이 적용되기 어려운 분산 학습 시스템에서 기계 학습 문제를 해결하는데 

효과적으로 사용될 수 있다. 

 

Ⅰ. 서 론  

연합 학습 (federated learning)은 분산 학습 

시스템에서 디바이스의 모델 파라미터를 온-디바이스 

학습을 통해 반복적으로 엣지 서버와 공유하여 모든 

디바이스들의 로컬 모델 파라미터를 동기화하는 

방식이다. 하지만 지연에 민감한 초저지연 (ultra-low 

latency) 시스템에서는 반복적인 모델 파라미터 

업데이트가 제한적이기에 이를 해결하기 위한 다양한 

챌린지가 존재한다. [1]에서는 디바이스 간 저차원 표현 

벡터들이 서로 정렬되어 있다는 이상적인 가정 하에 

분산된 지역 데이터의 다양성 (diversity)을 최대한 

활용하는 측면에서 디바이스를 선택하는 새로운 데이터 

중요도 (DI: data importance) 인지 스케줄링을 

제안하였다. [2] 에서는 [1]에서의 학습 시 사용한 

가정을 완화할 수 있는 해결책으로써, 서버와 디바이스 

간 단 한 라운드의 통신으로 디바이스 별 데이터의 

저차원 표현 벡터들이 서로 정렬되도록 하는 최대 평균 

불일치 (MMD: maximum mean discrepancy) 손실을 

포함한 새로운 손실 함수를 설계하고 이를 바탕으로 

원샷 분산 특징을 학습하는 프레임워크를 제안하였다. 본 

논문에서는 데이터가 다수의 디바이스에 분산되어 있고 

엣지 서버가 전체 데이터 셋에 대해 소량의 정보만 

가지고 있는 분산 학습 시스템을 고려하고, [1]과 

[2]에서 제안한 방법을 통합하여 원샷으로 특징 학습을 

수행하고 데이터 중요도 인지 스케줄링을 수행하는 통합 

프레임워크를 제안한다.  

 

Ⅱ. 본론  

첫째, 원산 분산 특징 학습 프레임워크에 대해 

설명한다. 저차원 표현 벡터 정렬을 위해 서버는 소량의 

정보로 학습한 얕은 모델 파라미터를 디바이스에게 

브로드캐스팅한다. 각 디바이스는 이를 임베딩 추출을 

위한 모델 학습에 사용한다. 임베딩 공간에서의 디바이스 

별 데이터의 임베딩과 서버에서 얕은 모델 학습용 

데이터의 임베딩에 대해 커널 함수를 이용하여 두 

임베딩 간 차를 MMD 로 정의한다. 이 때, MMD 와 

cross-entropy 와 같은 분류 손실 함수을 결합한 새로운 

손실 함수를 설계하고, 이에 기반하여 각 디바이스에서 

모델을 학습한 뒤 취득한 임베딩의 분포를 가우시언 

혼합 모델 (Gaussian mixture model)을 사용하여 

추정하여 GMM 파라미터들을 서버에게 상향링크를 통해 

전송한다. 

둘째, 데이터 중요도 인지 스케줄링에 대해 설명한다. 

서버에서는 디바이스로부터 전송 받은 GMM 

파라미터들을 활용하여 DI 기반 최대 우도 (maximum 

likelihood) 측면에서 디바이스 집합을 선택하는 

스케줄링을 수행한다. 이 때, 한 번에 전체 디바이스 

집합을 선택하는 것은 NP-hard 하므로, greedy 

알고리즘을 사용하여 순차적으로 디바이스를 선택한다. 
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