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요 약  
 

무선연산 연합학습(AirComp FL)에서 많은 로컬 디바이스가 학습에 참여할수록 학습 성능이 향상된

다는 것은 잘 알려져 있지만 채널 상태가 좋지 않은 디바이스가 연합학습에 참여할 경우 학습 성능이 

저하될 수 있다. 본 논문에서는 제한된 에러 내에서 최대한 많은 디바이스를 선택할 수 있도록 빔포밍 

벡터와 IRS 반사 계수를 최적화하는 알고리즘을 제안한다.  

 

Ⅰ. 서 론  

연합학습(federated learning, FL)[1]은 여러 로컬 디바

이스에 대한 협력 모델 훈련을 가능하게 하는 새로운 분

산 학습 방법으로 부상하고 있다. 연합학습의 성능을 높

이기 위해서는 많은 디바이스가 학습에 참여해야 하지만 

기존의 통신 시스템에서는 학습에 참여하는 디바이스의 

수에 비례하여 필요한 무선 자원의 양이 늘어나는 문제

가 있다. 이를 해결하기 위해 다중 접속 채널에서 중첩의 

원리를 활용한 무선연산(over-the-air computation, 

Aircomp)이 연합학습에 많이 응용되고 있다[2]. 또한 지

능형 반사 표면(intelligent reflecting surface, IRS)은 페

이딩 채널의 해로운 영향을 해결할 수 있으며 반사 계수

를 최적화하여 정보 전달율을 높이고 송신기의 전력을 

최소화하는 등 무선 통신의 효율을 증가시킬 수 있다. 

무선연산 연합학습에서 많은 디바이스가 참여할수록 

인공지능 모델의 성능이 좋아진다고 알려져 있다. 하지만 

많은 수의 디바이스가 학습에 참여하기 위해서는 무선연

산에서 발생하는 에러를 더 많이 허용해야 되며 이로 인

해 인공지능 모델의 성능이 약화될 수 있다[3]. 따라서 

제한된 에러 내에서 더 많은 디바이스를 선택하도록 빔

포밍 벡터와 반사 계수를 동시에 최적화함으로써 인공지

능 모델의 성능을 향상시킬 수 있다[4].  

 

Ⅱ. 본론  

연합 학습에서 federated averaging(FedAvg)[1]은 기

지국이 학습에 참여할 디바이스를 선택한 후에 각 디바

이스로부터 업데이트된 로컬 모델을 수집한다. 그리고 수

집된 로컬 모델 𝐯𝑘의 가중 평균으로 기지국의 글로벌 모

델 𝐰을 업데이트한다. 각각의 로컬 디바이스에서 업데이

트된 로컬 모델은 

 𝐯𝑘 = 𝐰 − 𝜇∇𝐹𝑘(𝐰, ℬ𝑘)              (1) 

이다. 여기에서 𝜇 는 로컬 디바이스에서의 학습률, 

𝐹𝑘(𝐰, ℬ𝑘)는 모델 파라미터 𝐰와 미니 배치 ℬ𝑘가 주어졌

을 때의 손실 함수이다. 기지국에서는 선택된 디바이스들

의 로컬 모델의 평균으로 다음과 같은 글로벌 모델을 얻

을 수 있다. 

𝐰 =
1

|𝒮|
∑ 𝐯𝑘𝑘∈𝒮                 (2) 

여기에서 |𝒮|는 집합 𝒮의 원소의 개수(cardinality)로 학

습에 참여하기로 선택된 디바이스의 수이다. 

무선연산에서 각각의 디바이스들은 간섭 제거를 위한 

추가 전력 𝑏𝑘 을 가지고 신호를 송신하며, 기지국에서는 

빔포밍 벡터를 설계하여 수신 신호들이 집계된 정보를 

얻는다. 학습에 참여하는 𝑘 번째 디바이스가 로컬 모델 

𝐯𝑘 ∈ ℝ𝑑를 위한 𝑠𝑘를 송신할 때, 수신된 신호는 

𝐫 = ∑ 𝐡̃𝑘𝑏𝑘𝑠𝑘𝑘∈𝒮 + 𝐧              (3) 

이다. 여기에서 𝐡̃𝑘 = 𝐡𝑘 + 𝐑𝚽𝐭𝑘는 IRS 가 포함된 유효 채

널, 𝐡𝑘 ∈ ℂ𝑁 는 기지국과 𝑘 번째 디바이스 사이의 채널, 

𝐑 ∈ ℂ𝑁×𝑀은 기지국과 IRS 사이의 채널, 𝐭𝑘 ∈ ℂ𝑀는 𝑘번째 

디바이스와 IRS 사이의 채널, 𝚽 = diag{𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑀} 는 

IRS 를 구성하는 각각의 반사 계수 |𝛼𝑚| = 1로 구성된 대

각 행렬이다. 

기지국에서는 빔포밍 벡터 𝐦 ∈ ℂ𝑁 와 수신신호 𝐫 ∈ ℂ𝑁

를 이용해서 집계된 정보를 얻을 수 있다. 무선연산에서 

집계된 정보는 연합학습에서 로컬 모델들의 평균과 같아

야 하므로 평균 제곱 오차(mean squared error, MSE)를 

최소화해야 한다. MSE 를 최소화하기 위해 영 강압으로 

구한 𝑏𝑘와 송신 전력의 제한 조건 𝔼(|𝑏𝑘𝑠𝑘|)2 = |𝑏𝑘|2 ≤ 𝑃

으로 구한 𝜂 = min
𝑘∈𝒮

𝑃|𝒮||𝐦𝐻𝐡̃𝑘|
2
를 적용해서 얻은 집계 오

류는 다음과 같다. 

MSE =
𝜎2

𝑃|𝒮|
max
𝑘∈𝒮

 ‖𝐦‖2

|𝐦𝐻𝐡̃𝑘|
2 ≤ max

𝑘∈𝒮

1

|𝐦𝐻𝐡̃𝑘|
2 ≤ 𝛿      (4) 

MSE 에서 𝐦에 0 이 아닌 상수 배를 해도 무관하다는 점

을 사용하면 조건 ‖𝐦‖2 ≤ 1을 얻을 수 있다. 또한 높은 

MSE 는 모델 성능을 저하시키므로 목표로 하는 MSE 값

인 𝛿보다 작아야 한다. 제한 조건내에서 학습에 참여하는 

디바이스를 최대화하는 문제는 보조 변수 𝐱를 도입해서 

다음과 같이 희소 최적화 문제로 작성할 수 있다. 



 (P1)  min 
𝐦,𝛂,𝐱

 ‖𝐱‖0  

   s. t.    τ − |(𝐡𝑘 + 𝐑𝚽𝐭𝑘)𝐻𝐦|2 ≤ 𝑥𝑘   
    ‖𝐦‖2 ≤ 1  

        𝚽 = diag{𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑀}, |𝛼𝑚| = 1, ∀𝑚   (5) 

여기에서  ‖𝐱‖0는 𝐱의 𝑙0-norm 으로 벡터 𝐱에서 영이 아

닌 원소의 개수를 의미한다. 

(P1)은 비볼록 최적화 문제로 풀기 어려운 문제가 있

다. 본 논문에서는 𝑙0-norm을 볼록 함수인 𝑙1-norm으로 

안정화하고 교대 최적화 방법으로 문제를 해결하였다. 제

안하는 교대 최적화 알고리즘에서는 먼저 𝚽를 고정하고 

𝐦을 최적화한 뒤 𝐦을 고정하고 𝚽를 최적화하며 이 과

정을 수렴할 때까지 반복한다. 

먼저 𝚽가 고정되었다면 이 문제는 IRS가 없는 무선연

산 연합학습에서 학습에 참여하는 디바이스의 수를 최대

화하는 기존의 문제와 같다. 따라서 DC와 같은 기존 알

고리즘으로 빔포밍 벡터 𝐦을 구할 수 있다[3]. 

다음으로 앞서 구한 𝐦를 사용하여 𝚽를 최적화하는 문

제는 다음과 같이 간략화해서 작성할 수 있다. 

(P2)  min 
𝛂,𝐱

 ‖𝐱‖1  

 s. t.    τ − |𝑐𝑘 + 𝐝𝑘
𝐻𝛂|

2
≤ 𝑥𝑘   

   |𝛼𝑚| = 1, ∀𝑚                       (6) 

여기에서 𝑐𝑘 = m𝐻𝐡𝑘와 𝐝𝑘 = diag{𝐭𝑘}𝐻𝐑𝐻𝐦이다. (P2)에서 

첫 번째 조건은 비 볼록으로 해결하기 어려운 문제가 있

다. |𝑐𝑘 + 𝐝𝑘
𝐻𝛂|

2
은 𝛂에 대해서 볼록 함수이므로 하한인 

테일러 급수를 1 차항까지 전개한 값 𝜑̃(𝛂; 𝛂(𝑙))으로 대체

할 수 있다. 본 논문에서는 majorization minimization 

(MM) 기법을 적용하여 다음과 같은 볼록 문제를 반복적

으로 푸는 것으로 해를 구한다. 

(P3) (𝛂(𝑙+1), 𝐱(𝑙+1)) = max 
𝛂,𝐱

 ‖𝐱‖1  

  s. t.    τ − 𝜑̃(𝛂; 𝛂(𝑙)) ≤ 𝑥𝑘  

 |𝛼𝑚| = 1, ∀𝑚        (7) 

(P3)에서 |𝛼𝑚| = 1 대신 |𝛼𝑚| ≤ 1을 사용하고 정규화하

는 방식을 사용하면 이 문제는 볼록 최적화 문제이므로 

CVX toolbox 를 사용해서 해결할 수 있다. 또한 본 논문

에서는 projected subgradient method 을 적용하여 저 복

잡도 알고리즘을 제안한다. 

 

Ⅲ. 모의 실험 결과 

본 장에서는 IRS 반사 계수를 설계하지 않는 Random 

phase, 기존 알고리즘 DC[4], 이상적인 알고리즘인 

Oracle-AirComp, 그리고 본 논문에서 제안하는 CVX와 

Subgradient를 서로 비교한다. 

 
그림 1. 통신라운드에 따른 예측 정확도 

그림 1 은 기지국 안테나의 개수가 20 개, 전체 장치의 

개수가 100개, MSE threshold γ =
𝑃|𝒮|

𝜎2
𝛿가 20dB일 때 통

신라운드에 따른 인공지능 모델의 학습 성능을 보여준다. 

모의 실험에서 1 번의 통신라운드는 연합학습이 1 번 진

행되는 모든 과정을 포함하며 MNIST 데이터 셋에 대한 

서포트 벡터 머신의 분류 성능을 평가하였다. DC는 통신

라운드에 따라 선택되는 장치의 수가 일정하지 않기 때

문에 학습에서도 불안정한 성능을 가진다. 제안하는 알고

리즘인 CVX와 Subgradient는 통신 잡음이 없는 이상적

인 상황을 가정한 Oracle-AirComp의 성능을 달성한다. 

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 IRS를 포함하는 무선연산 연합학습 시

스템을 위한 장치 선택 및 IRS 반사 계수 설계 알고리즘

을 제안하였다. 먼저 기존의 장치 선택 문제를 희소 최적

화 문제로 변환하고 교대 최적화 기법을 적용하였다. 다

음으로 IRS 반사 계수를 설계하기 위해 MM 기법을 적

용하여 문제를 해결하였으며 projected subgradient 기법

에 기반한 저 복잡도 알고리즘을 제안하였다. 모의 실험

에서 제안하는 알고리즘은 기존의 SDR기반 알고리즘보

다 더 많은 디바이스를 선택하며 이상적인 알고리즘인 

Oracle-AirComp의 성능에 근접하는 것을 확인하였다. 
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