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요 약  

 
기존 분산 환경에서의 신경망 학습 방식들은 개별 기기가 보유한 데이터가 독립적이지 않으며 같은 분포를 따르지 않기 

때문에 경사 하강법이 편향된다는 한계를 갖고 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 개별 기기가 보유한 데이터를 

하나의 상태 공간으로 대응시킬 수 있는 강화학습 기반 구조를 제안하고 실험을 통해 극단적인 데이터 분포에서도 좋은 

성능의 이미지 분류 결과를 확인할 수 있었다.  

 

Ⅰ. 서 론  

연합학습(Federated Learning)의 고질적인 문제는 

각각의 기기(client)에서 모아진 학습 데이터들이 

독립적이지 않고 같은 분포를 따르지 않기(Non-IID) 

때문에 인공 신경망을 학습시킬 때 최적해가 아닌 

편향된 방향으로 경사 하강법이 진행된다는 것이다. 이에 

대한 대안으로 개별 기기(client)에서 학습된 내용이 

가우시안 분포의 혼합이라는 가정하에 서버단에서 이를 

추론해 추가적인 학습을 진행하는 방법[1], 서버단에서 

생성모델(generative model)을 추가적으로 학습시켜 

전통적인 방식의 연합학습을 진행 후 생성모델이 만든 

의사 데이터(pseudo data)를 통해 편향된 경사 하강법을 

해결하는 방식[2]이 존재한다. 하지만 이러한 방식들의 

한계는 분류하려는 데이터의 가지수가 많아질수록 

정확도가 낮아진다는 점, 기존의 연합학습 진행 후 

추가적인 훈련을 진행해야 한다는 한계를 갖는다.  

연합학습과 다르게 개별 기기(client)와 서버의 인공 

신경망 구조가 같지 않아도 되는 분할학습(split 

learning)에서도 편향된 기울기 문제는 지속되지만 

서버와 기기의 신경망이 다른 구조를 가질 수 있다는 

자유도 덕분에 강화학습 개념을 도입하여 데이터들이 

독립적이지 않고 같은 분포를 따르지 않기(Non-IID) 

때문에 발생하는 문제를 해결할 수 있다.  

본논문에서는 분할학습(split learning) 환경에서 각각의 

기기가 가진 서로 다른 성질의 학습 데이터를 

강화학습을 통해 효율적으로 훈련시키기 위해 본래의 

목적에 맞게 상태(state), 행동(action), 보상(reward)에 

대한 정의와 함께 제시된 환경에서 효율적으로 동작하기 

위해 강화학습 알고리즘이 만족해야 하는 조건을 

제시한다. 또한 위의 조건을 만족시키는 선행 연구된 

알고리즘을 사용해 실제 분산환경에서 이미지 분류 

작업을 효과적으로 수행할 수 있는지 검증한다.  

Ⅱ. 본론  

모델과 강화학습 환경 설정 본 논문에서는 개별 

기기(client)와 서버에 각각 행동 결정(actor), 행동 

평가(critic) 신경망이 분할된 구조를 제안한다. 이러한 

구조는 학습이 완료된 후 개별 기기가 서버와의 통신 

없이 자신이 가진 결정 신경망만을 통한 추론 과정을 

거쳐 결과를 알 수 있다는 장점이 있다. 그림 1 은 

제안된 구조를 도식화 한 것이며 행동 결정 신경망은 

기기, 행동 평가 신경망은 서버에 위치해 있다.  

분할학습의 주요 과제로는 이미지 분류 작업이 있으며 

이를 해결하기 위해 본 논문에서는 강화학습 환경에서의 

상태집합 를 기기가 가진 이미지들의 전체집합, 를 분

류결과로 도출가능한 이미지의 종류(class) 집합에 대응

시킬 것이며  로 주어지는 보상은 행동이 현재 

상태에 맞는 결과를 택한 경우 1, 그렇지 못한 경우 0 으

로 주어진다.  

 
그림 1. 제안된 구조 도식화 

 

분할학습을 위한 조건 제시된 환경에서 효율적인 학습을 

위해서는 두가지 조건이 만족되어야 한다. 연합, 분할학

습 설정에서 개별 기기는 제한된 연산성능과 저장공간을 

가정하므로 강화학습에서 흔히 사용되는 재현 메모리

[3](replay buffer)를 사용하지 않는 방법이어야 하며 이
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는 곧 탐색정책이 그대로 업데이트에 사용되는 방식(on-

policy)을 의미한다. 또한 여러 기기들이 병렬적으로 자

신의 훈련 데이터를 통해 업데이트하고 서버에서 이를 

반영하기 위해서는 다중 프로세스를 지원하는 알고리즘

이어야 한다. 위의 조건들을 만족시키는 알고리즘에는 

A3C[4], PPO[5] 가 있으며 본 논문에서는 더 높은 성

능을 보이는 PPO 알고리즘을 사용했다.  

 
선정한 알고리즘은 위와 같은 목적 함수를 통해 기존 정

책에서 급격히 변하는 정책에 손해를 줘 급격한 정책 변

화를 방지하고 A 의 부호에 따라 정해지는 양방향의 하

방(lower bound)을 두번째 항으로 설정해 안정적인 정책

변화를 유도하는 방식이다. 또한 다수의 정책 결정

(actor) 신경망이 모은 데이터를 통해 정책 평가(critic) 

신경망을 업데이트하는 환경이 분할학습에 적합하다.  

 

실험조건 및 결과 독립적이지 않고 같은 분포를 따르지 

않는(Non-IID) 데이터를 만들기 위해 Dirichlet 분포를 

사용한다.  

 
위와 같은 분포를 통해 나눠진 데이터는 아래의 그림 2

와 같으며 사용된 변수는 0.6 이다.  

 
그림 2. MNIST 데이터 분포 그래프 

 

행동 결정(actor), 행동 평가(critic) 신경망은 각각 2 층

의(2-layer) 64 차원 전결합층(fully-connected layer)으

로 구성했으며 구체적인 학습 변수들은 표 1 과 같다.  

실험환경은 10 개의 기기(client)가 MNIST 이미지 데이

터를 소유했음을 가정했고 학습 후 1000 번의 평가를 통

해 성공률을 측정했으며 학습 스텝에 따른 분류 정확성

은 표 2 와 같이 나타난다.  

 

항목 값 

Learning_rate 3e-4 

n_steps 2048 

batch_size  64 

n_epochs 10 

gamma 0.99 

gae_lambda 0.95 

clip_range 0.2 

표 1. 구체적인 학습 변수들 값 

 

실험조건 FedAvg 

Non-IID 

PPO 

IID 

PPO 

Non-IID 

정확도(%) 94.31 96.74 96.51 

표 2. 기존 제시된 방식과의 분류 정확성 비교결과 

 

공평한 비교를 위해 이미 존재하는 방법인 FedAvg 알고

리즘에서도 강화학습의 행동 결정, 평가 신경망과 같이 

2 층의 전결합층을 사용하였으며 실험결과 극단적인 

Non-IID 환경에서 2.2%p 성능증가를 확인할 수 있었다.  

 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 강화학습 알고리즘을 통해 분할 학습 

환경에서 병렬적인 탐색과 서버 중앙화된 훈련 구조를 

제안했고 실험을 통해 극단적인 Non-IID 한 데이터 

분포 환경에서도 신경망 훈련을 통한 이미지 분류가 

효율적으로 이뤄졌음을 확인할 수 있었다. 또한 이는 

개별 기기가 보유한 이미지 데이터의 집합이 강화학습 

관점으로 봤을 때 하나의 큰 상태공간으로 대응될 수 

있음을 의미하기도 한다.  
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