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요 약  

 
본 논문은 다중 접속 채널(multiple access channel, MAC) 환경에서 분할 학습(split learning)을 위한 통신 지연을 감소시키

고 학습의 효율을 높이는 무선 분할 학습 구조를 제안한다. 제안하는 구조는 서버 모델의 비동기식 업데이트와 주파수 분할 이

중화 (frequency division duplex, FDD)를 활용한다. 제안된 복합 다중 접속 방식은 시분할 다중 접속과 비직교 다중 접속을 

융합하여 통신 지연 시간을 단축시키고, 서버의 비동기 업데이트를 가능하게 한다. 이를 통해 서버는 그룹별로 활성화 값을 순

차적으로 받으면서 모델을 효율적으로 업데이트할 수 있다. 또한, 이전 연구의 그룹화 알고리즘을 일반적인 크기의 그룹에 적용

할 수 있도록 확장한다. 모의 실험을 통해, 제안된 구조가 분할 학습의 빠른 수렴을 달성함을 입증한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론 

분할 학습(split learning)은 분산형 기계 학습 기법의 

일종으로 글로벌(global) 모델을 분할 층을 기준으로 

분할하여 앞부분을 무선 단말기들이 가지고 뒷부분을 

서버가 가져간 후 서로 협력하여 모델을 학습한다. 순전파 

과정에서 단말기들은 데이터를 신경망의 앞부분에 넣어 

분할층에서 나오는 활성화 값을 서버에게 보내고 서버는 

받은 활성화 값을 신경망의 뒷부분에 넣어 최종 출력을 

얻는다. 역전파 과정에서는 서버에서 손실함수를 미분하여 

경사하강법을 이용해 분할층까지 계산한 그라디언트 값을 

단말기로 보내고 단말기에서는 받은 그라디언트 값을 

이용해 입력층까지 그라디언트 값을 계산할 수 있다. 계산한 

그라디언트를 이용해 모델을 업데이트 하는 과정을 

단말기별로 번갈아 가며 모델이 수렴할 때까지 진행한다. 

이러한 학습 방식은 연합 학습과 마찬가지로 학습을 위한 

데이터를 직접 보내지 않기 때문에 보안에 강하다는 장점이 

있고, 글로벌 모델의 크기에 비례해 통신 오버헤드가 

증가하는 연합 학습의 문제를 해결할 수 있다 [1]. 그럼에도 

여전히, 단말기와 서버 간의 빈번한 통신을 필요로 하는 

분산형 기계 학습의 특성상 통신 지연 시간을 줄이는 것은 

여전히 중요한 문제이다.  

이전 연구 [2] 에서는 비직교 다중 접속 채널에서 통신 

지연을 감소시키는 효율적인 단말기 그룹화 방식을 

제안하였다. 본 논문에서는 다중 접속 채널의 특징을 활용한 

서버 모델의 비동기식 업데이트와 주파수 분할 이중화 

(FDD)를 적용한 새로운 무선 분할 학습 구조를 제안한다. 

또한, 기존 연구에서 그룹 크기를 2 로 제한했던 그룹화 

방식을 2보다 큰 그룹에도 적용할 수 있도록 개선한다. 

 

Ⅱ. 본 론  

본 논문에서는 서버가 𝑁𝑁개의 단말기들(𝒮̅𝒮 = {1, … ,𝑁𝑁})을 

𝐾𝐾 개씩 묶어 𝐺𝐺 개의 클러스터로 나누어 신경망 모델을 

훈련시키는 분할 학습을 고려한다. 이 때, 단말기들의 

SNR 은   (SNR1, … , SNR𝑁𝑁) 로 주어져 있고, SNR1 ≤ ⋯ ≤
SNR𝐾𝐾의 순서로 정렬되어 있다고 가정한다.  이 때, 각각의 

클러스터는 다중 접속을 이용해 서버와 통신하게 되는데 본 

논문은 시분할 다중 접속과 비직교 다중 접속을 융합한 복합 

다중 접속을 제안한다. 구체적으로, 클러스터 내부에서 

𝐾𝐾개의 단말기를 𝐿𝐿개씩 묶어 𝐶𝐶개의 그룹으로 나누고 같은 

그룹에 속한 단말기들은 비직교 다중 접속을 이용해 동시에 

서버와 통신하고 그룹들 간에는 시분할 다중 접속을 이용해 

하나의 그룹이 활성화 값을 전부 보내면 순차적으로 다음 

그룹이 활성화 값을 보낸다. 복합 다중 접속을 통해 얻는 

이득에는 크게 3가지를 제시한다.  

첫 번째로, 직교 다중 접속보다 짧은 지연시간을 성취할 

수 있다는 것이다. 비직교 다중 접속은 시간이나 스펙트럼과 

같은 통신 자원의 활용성이 더 높기 때문에, 최적의 자원 

배분 상황에서 더 짧은 통신 지연을 얻을 수 있다. 특히 

시분할 다중 접속 대비 더 짧은 지연 시간을 얻는 것은 지난 

연구에서 증명되었고, 주파수 분할 다중 접속 대비 우수성은 

모의 실험결과를 통해 입증된다. 

두 번째로, 그룹 간 시분할 다중 접속을 활용해서 서버 

모델에 비동기식 업데이트를 적용할 수 있다. 클러스터 내의 

모든 단말기가 동시에 비직교 다중 접속을 사용해 통신을 

하게 되면 서버는 순전파를 하기 전에 모든 단말기의 활성화 

값을 수신해야 한다. 하지만 제안한 복합 다중 접속에서는 

단말기가 𝐿𝐿개씩 묶여 동시에 상향 링크 통신을 하기 때문에 

서버도 활성화 값을 𝐿𝐿 개씩 받게 된다. 서버는 처음 

그룹으로부터 𝐿𝐿개의 활성화 값을 받았을 때, 받은 활성화 

값을 이용해 순전파 및 모델 업데이트를 진행하면서 다음 

𝐿𝐿개의 활성화 값을 수신할 수 있다. 이 방식은 단말기의 

모델보다 서버의 모델을 자주 업데이트하기 때문에 

비동기식 업데이트로 간주된다. 비동기식 업데이트를 

통해서 서버 모델의 파라미터들은 이전 그룹의 데이터를 

이용해 더 좋은 시작점으로 이동한 후, 다음 그룹의 활성화 

값을 기다리는 효과를 얻게 된다. 일반적으로 서버의 계산 

능력이 높고 단말기의 송신파워가 작은 상황에서는 상향 

링크 지연 시간이 서버의 계산 시간을 압도하기 때문에 



 

비동기식 업데이트의 도입은 추가적인 지연시간을 

발생시키지 않는다.  

세 번째로, 주파수 분할 이중화 (FDD)를 이용해 서버가 

활성화 값을 수신함과 동시에 이전 그룹에게 그라디언트 

값을 보낼 수가 있다. 이는 복합 다중 접속을 이용해 서버가 

비동기식 업데이트가 가능하기 때문에 얻는 이득으로, 

서버가 업데이트를 진행하기 위해 모든 활성화 값을 받아야 

하는 비직교 다중 접속 상황에서는 이용할 수 없다. 다만, 

비동기식 업데이트와 FDD 를 이용한 동시 전송은 

클러스터의 크기가 그룹의 크기보다 큰 경우 (즉, 𝐾𝐾 > 𝐿𝐿) 

에만 이용할 수 있다. 이는 𝐾𝐾 > 𝐿𝐿  인 경우에만 하나의 

클러스터 내에 여러 개의 그룹이 존재하기 때문이다. 

마지막으로, 제안된 복합 다중 접속 상황에서 상향 링크 

시간을 최소화할 수 있는 그룹화 알고리즘을 제시한다. 우선 

그룹의 크기가 2 인 경우에 대해서는 이전 연구에서 

효율적인 알고리즘이 제시되었다. 이 결과를 활용하고자, 

𝑁𝑁개의 단말기들을 우선 아래와 같이 𝐿𝐿/2개씩 묶어서 2𝑁𝑁/𝐿𝐿 
개의 부분집합들로 쪼갠다. 

ℋ1 = �1,2, … ,
𝐿𝐿
2� ,ℋ2 = �

𝐿𝐿
2 + 1, … , 𝐿𝐿� ,⋯ 

,ℋ2𝑁𝑁/𝐿𝐿 = �𝑁𝑁 −
𝐿𝐿
2 + 1, … ,𝑁𝑁� 

여기서 각각의 부분집합 ℋk에 소속된 단말기들의 평균 

SNR을 ℋk의 SNR로 생각하면 각각의 부분집합들을 하나의 

단말기처럼 생각할 수 있다. 이제 ℋ1,ℋ2, … ,ℋ2𝑁𝑁/𝐿𝐿에 이전 

연구에서 제안한 그룹 크기 2 에 대한 단말기 그룹화를 

적용하면 그룹 크기가 𝐿𝐿 인 𝑁𝑁/𝐿𝐿개의 그룹을 얻을 수 있다. 

이제 그룹을 𝐶𝐶개씩 하나로 묶으면 𝐺𝐺개의 클러스터를 구성할 

수 있고, 클러스터 별로 순차적으로 제안된 무선 분할 학습 

방식은 진행할 수 있다. 
모의 실험은 기지국을 중심으로 반경 10m 에서 1km 

사이에 단말기를 균일한 분포로 생성시켜 실험하였다. 

데이터셋은 불균일하게 분포된 MNIST 데이터셋을 

사용하였고 12개의 층을 가진 합성곱 신경망 중 단말기는 

앞의 3개의 층을 서버는 나머지 9개의 층을 나누어 가지고 

분할 학습을 진행하였다. 학습률은 학습 기법마다 가장 빠른 

수렴 속도를 보여주는 학습률을 사용하였다. 

그림 1 은 총 20 개를 단말기가 학습에 참여하였을 때, 

학습 시간 대비 테스트 성능을 측정한 결과를 나타낸다. 

클러스터의 크기는 𝐾𝐾 = 2 와 𝐾𝐾 = 4 두 가지를 고려하였고, 

제안된 기법에서 그룹의 크기는 𝐿𝐿 = 2로 제한하였다. 비교 

기법으로는 주파수 분할 다중 접속 (FDMA)을 이용한 

클러스터 구조를 사용하였다. 실험 결과를 보면 FDMA보다 

제안한 구조가 빠르게 수렴하는 것을 통해 복합 다중 접속의 

우수성을 확인할 수 있다. 또한, 제안된 기법 내에서도 𝐾𝐾 =
4  인 경우가 𝐾𝐾 = 2  인 경우보다 빠른 수렴 속도를 

보여주는데, 이는 𝐾𝐾 = 4  일 때에만 𝐾𝐾 > 𝐿𝐿 이 성립하여 

비동기식 업데이트와 FDD 를 이용해 보다 분할 학습의 

효율성이 높아졌음을 입증한다. 

그림 2 는 총 24 개의 단말기가 학습에 참여하였을 때, 

다양한 그룹 크기들 간의 학습 시간 대비 테스트 성능을 

측정한 결과를 나타낸다. 그룹 크기에 의한 효과만을 보기 

위해 클러스터의 크기는 𝐾𝐾 = 24  로 설정하여 하나의 

클러스터만 사용하였다. 실험 결과를 보면 𝐿𝐿 = 2 인 경우가 

가장 빠른 수렴 속도를 보여주는 것을 확인할 수 있다. 

 

Ⅲ. 결 론  

본 논문에서는 분할 학습의 학습 시간을 감소시키는 

효율적인 학습 구조를 제안한다. 제안된 구조는 시분할 다중 

접속과 비직교 다중 접속을 융합한 복합 다중 접속 구조를 

도입하여 서버 모델의 비동기식 업데이트를 가능하게 한다. 

이러한 비동기식 업데이트 모델 학습의 성능을 높일 뿐 

아니라 FDD 를 이용해 그라디언트 전송에 필요한 통신 

지연을 감소시키는 역할도 한다. 또한, 이전 연구에서 제안한 

그룹화 방식을 일반적인 크기의 그룹에 대해서 적용할 수 

있도록 확장한다. 모의 실험을 통해, 제안된 구조가 분할 

학습의 빠른 수렴을 달성함을 입증한다. 
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그림 1. 다양한 분할 학습 기법들 간의 학습 시간 대비 테스

트 성능 비교. 

 

그림 2. 다양한 그룹 크기들 간의 학습 시간 대비 테스트 성

능 비교. 

 


