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요 약  

 
본 논문은 반복적인 대용량 통신을 요구하는 분산 러닝의 문제점을 해결하는 새로운 구조를 소개한다. 최근 인공지능과 통신 

기술의 발전에 따라 다수의 단말이 높은 성능으로 분산된 데이터를 학습하는 분산 학습, 특히 분할 학습이 많이 연구되고 

있으나, 빈번한 전송 횟수는 실제 상용되기에 어려움을 가져온다. 이에 본 연구에서는 단말에 보조 서버 모델을 탑재하여 이에 

기반하여 선택적으로 서버로 은닉값을 전송함으로써 전송률을 감소시킨다. 시뮬레이션을 통해 낮은 전송률로 높은 성능을 

유지하는 결과를 보였으며, 이는 실제 MEC 환경에 적용할 때 효과적일 것으로 기대한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 URLLC, mMTC 등의 서비스가 발전함에 따라 

인공지능을 탑재한 단말의 수가 증대하고 있다. 이러한 

고성능∙고용량 어플리케이션은 대용량 데이터와 그에 따른 

상당한 컴퓨팅 자원을 필요로 한다. 따라서 광범위한 지역에 

분산되어 위치한 단말들의 데이터와 클라우드 컴퓨팅 

서버의 자원을 활용하기 위하여 MEC (Mobile Edge 

Computing) 구조의 분산 러닝이 대두되고 있다. 그 중 본 

논문에서는 분할 학습 (Split Learning) [1] 개념을 다룬다.  

분할 학습에서는 하나의 뉴럴 네트워크가 특정 층 

기준으로 분할되어 입력 쪽의 하단 부분은 복제되어 

단말들이 가지고, 남은 상위 층들은 서버가 가져 최종 출력을 

생성한다. 학습 시 순전파 과정에서 각 단말은 각 데이터를 

분할 층까지 계산한 은닉 값(hidden activation, smashed 

data)을 서버에게 전송, 서버는 은닉 값을 마지막 층까지 

계산하여 최종 출력을 낸다. 이를 실제 레이블 값과 비교한 

손실 값에 경사하강법으로 서버를 업데이트 하고, 분할 층의 

기울기를 각 단말에게 전달하여 역전파 과정을 진행한다. 

이러한 분할 학습 과정의 가장 큰 문제는 통신 로드가 

크다는 점이다. 학습 과정은 전체 데이터를 배치 단위로 

나누어 반복하고, 이 전체는 에폭 단위로 반복되는데, 분할 

층의 은닉 값과 기울기는 각각 상향 링크와 하향 링크로 매 

배치마다 전송이 되어 매우 빈번한 통신이 일어난다. [2] 

따라서, 본 논문에서는 순전파 시의 상향링크 전송 횟수를 

줄여 통신 로드를 감소시키고, 성능은 최대한 유지하는 분할 

학습 구조를 소개한다. 컴퓨팅 서버를 대신하는 보조 서버 

(Tiny server) 를 각 단말에 탑재하여, 단말에서도 출력 값을 

도출할 수 있게 한다. 단말은 서버에게 은닉 값을 전송하기 

전, 보조 서버를 통해 손실 값을 계산한 후, 손실 값이 커서 

모델 업데이트에 큰 영향을 줄 것이라 판단할 때에만 은닉 

값을 상향링크로 전달함으로써 학습 시 통신 로드를 줄인다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 보조 서버의 개념을 소개한다. 단말에 

위치해 서버를 대신하는 역할을 하기 때문에, 서버의 동작을 

모방해야 한다. 즉, 서버가 해당 은닉 값으로 출력할 손실 

값을 보조 서버가 정확히 예측해야 한다.  

일반적인 MEC 환경에서 단말은 상대적으로 작은 컴퓨팅 

파워를 가지기 때문에, 서버 모델보다 작은 보조 서버를 

가져야 한다. 그러나 이러한 용량차에 의하여, 보조 서버는 

실시간으로 학습하는 서버를 따라 동일한 방향과 속도로 

변화하는 데에 어려움이 있다. 이를 최소화하기 위해 

가지치기 (pruning)기법을 통해 두 모델 용량차를 줄이고, 

지식 증류 (knowledge distillation)를 적용하여 보조 서버를 

학습시키는 두 기법을 고안한다. 

 

1. 보조 서버 (Tiny Server) 학습 기법 

가. 서버 가지치기 후 보조 서버에게 증류  

지식 증류는 네트워크 깊이가 비슷할 때, 특히 선생 모델과 

학생 모델의 출력 값 극명도가 비슷할 때 효과가 크다. [3]  
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         그림 1. 보조 서버 학습 방법 (좌: ‘가’, 우: ‘나’) 

 

따라서 가지치기를 통해 서버의 출력 값을 의도적으로 

불분명(soft)하게 하고, 이를 보조 서버가 학습하도록 했다. 

 

나. 서버로부터 증류 후 보조 서버 가지치기 

지식 증류 시 ‘가’에서는 서버(선생 모델)와 보조 서버(학생 

모델)의 용량 차를 극복하기 위하여 서버를 축소한 반면, 본 

방법은 보조 서버의 크기를 확대한다. 큰 용량의 보조 서버를 

생성, 서버와 깊이를 비슷하게 하여 증류 효과를 증대한 후, 

단말의 컴퓨팅 용량에 부합하도록 가지치기를 하여 작은 

보조 서버를 최종 생성한다. 

 

2. 시뮬레이션 결과 

실험은 VGG11 [4] 모델을 변형하여 합성곱 

(convolutional) 층 6 개와 완전연결(Fully-connected) 층 

3 개로 이루어진 모델을 사용하였고, 입력 부분부터 합성곱 

층 3 개까지를 단말이 갖도록 분할하였다. 단말의 개수는 

4 개로, 각 단말은 아래의 식과 같이 보조 서버를 통해 예측한 

서버의 손실𝐿𝑒𝑠𝑡이 이전𝐿𝑙𝑎𝑠𝑡에 비해 크게 줄어들지 않았을 때, 

해당 은닉 값을 서버에게 상향링크 전송한다. 

𝑖𝑓 𝑛𝑜𝑡  𝐿𝑙𝑎𝑠𝑡−𝐿𝑒𝑠𝑡  < 𝐿𝑙𝑎𝑠𝑡  ∙𝛼 

기준점 𝛼는 0.01, 옵티마이저는 SGD 를 사용하고 학습률은 

0.1 로 설정하였다. 
 
가. 성능 및 전송률 

그림 2 는 각 학습 방법에 따른 기존 전송 횟수 대비 상향링크 

전송률 (Uplink Ratio), 주 모델 즉 서버의 성능 (Acc of 

Server), 보조 서버와 서버의 일치함 정도(Fidelity with 

Server)를 측정하였다.  

보조 서버 없이 주 모델을 학습시키는 기본 방법, ‘Without 

Tiny server’ 와 제안하는 보조 서버를 활용한 ‘가, 나’ 

방법은 전송 횟수를 65% 정도로 줄였으나 성능은 유지하며 

특히 ‘나’는 더 좋은 성능을 보인다.  

‘Without pruning’도 보조 서버를 이용하지만 ‘가,나’와 

달리 가지치기를 제외, 지식 증류 기법만 사용한다. 이는 

성능이 떨어짐을 알 수 있다. 따라서 지식 증류와 가지치기를 

동시에 사용하였을 때 보조 서버는 서버의 학습 방향과 

정도를 잘 따라함을 알 수 있다. 

보조 서버의 출력 레이블이 서버와 일치하는 정도는 지식 

증류나 가지치기를 사용하지 않는 ‘With Only Tiny server’ 

방식에 비해 제안하는 기법들이 더 높다. 

 

나. 전송 및 컴퓨팅 로드 

표 1 은 한 번의 에폭에서 발생하는 전송과 컴퓨팅 로드를 

계산하였다. 제안하는 기법에서 전송률이 1 이하이므로 전송 

로드에 이득이 있다. 컴퓨팅 로드에는 기존과 달리 보조 

서버에 의한 계산이 추가되나, 전송률만큼 로드가 줄기 

때문에 최종적으로 본 실험 환경에서는 증가하지 않는다. 

 
그림 2. 각 학습 방법에 따른 성능 

 

 
표 1. 보조 서버 기반의 분할 학습 구조의 전송, 컴퓨팅 로드 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존 분할 학습의 높은 전송 로드 문제를 

해결하기 위해 보조 서버의 개념을 소개한다. 보조 서버는 

단말에서 상향 링크 전송 없이 서버의 출력값과 손실을 

예상할 수 있으며, 이에 따라 학습 효과가 좋다고 판단한 

은닉값만 서버로 전송하여 주 모델을 학습한다. 서버를 

모방하기 위하여 가지치기와 지식 증류 기반의 두가지 보조 

서버 학습 방법을 제안한다. 모두 전송률은 감소하며 성능은 

유지하는 결과를 보이고, 특히 큰 보조 서버를 지식 증류를 

통해 학습시킨 후 단말의 컴퓨팅 자원에 부합하게 

가지치기로 용량을 줄이는 방법이 더 우수하다.  
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