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요 약

무인항공기(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)를 활용한 비지상 네트워크는지상 인프라의 커버리지 및 서비스의 연속성 문제를

개선했지만, 여전히 UAV들의 이동성과 자원 제약으로 발생하는 데이터 및 환경 이질성 문제가 남아있다. 이러한 문제점들을

완화하는 방법으로 전역 협업을 유지하면서 UAV별 특성을 반영하는 개인화 연합학습(Personalized Federated Learning, PFL)

이 주목받고 있다. 본 논문은 UAV 기반 비지상 네트워크에서의 PFL 연구 동향에 대해 살펴본다.

Ⅰ. 서 론

비지상 네트워크는 위성, UAV, 고고도 플랫폼 등을 활용하여 지상 네

트워크의 범위를 넓히고, 재난 상황이나 인프라가 구축되지 않은 지역에

서도 통신 및 컴퓨팅 서비스를 제공한다. 특히 UAV는 높은 이동성과 유

연한 배치가 가능해 센싱, 엣지 컴퓨팅, 이동형 기지국 등의 역할을 수행

할 수 있어 비지상 네트워크의 핵심 구성 요소로 활용된다. 그러나 UAV

들이 수집하는 데이터 분포가 지리적 분산, 임무 다양성, 이동성 등으로

인해 균질하지 않고, UAV들의 통신 및 연산 자원 또한 제한되기 때문에

연합학습(Federated Learning, FL)에서 성능 저하와 수렴 불안정성 문제

가 나타난다. 특히 모든 UAV들에게 같은 전역 모델을 적용하는 방식은

지역적 특성과 임무 요구사항을 반영하지 못해 이러한 문제점들이 더욱

두드러진다 [1].

연합학습의 이점을 유지하면서도 클라이언트별 혹은 군집별 특성을 반

영하여 모델을 학습시키는 방법으로 개인화 연합학습(Personalized

Federated Learning, PFL)이 있다. UAV를 활용한 비지상 네트워크에서

의 PFL은 참여자들의 모델을 개인화할 뿐만 아니라, 경로 계획 및 자원

관리와같은정책을개인화하기도한다. 본 논문에서는 UAV 기반 비지상

네트워크에서의 PFL 연구 동향을 모델의 개인화와 정책의 개인화 두 관

점에서 정리하고, 각 접근 방식이 통계적 이질성과 시스템 제약을 어떻게

완화하는지를 논의한다.

Ⅱ. 본론

2.1 모델의 개인화

UAV를 활용한 비지상 네트워크에서의 PFL은 공간적, 통계적 이질성

을 고려하기 위해 모델의 개인화를 한다. 모델 개인화 연구에서 참가자들

은 연합학습에 참여하면서 자신의 임무 혹은 환경에 맞는 모델을 유지하

려고 한다 [2-4].

[2]는 공간적으로분산된 UAV 센싱및엣지컴퓨팅작업에서발생하는

non-IID 데이터 문제를 해결하기 위해 DCPFL을 제안했다. 이 연구는

DBSCAN으로 클라이언트들의 모델들을 클러스터링하고, 클러스터 내부

에서 모델을 교환한다. 클라이언트 개인의 모델과 교환된 모델 사이에서

deep mutual learning으로 개인화를 이루며, 안정적인 학습을 위해 손실

함수의 weighted moving average를 기반으로 교환 시점을 결정한다. 이

연구는 개인화를 통해 모델의 성능을 향상시켰으나, UAV들의 배치에 따

라 성능이 감소할 수 있다는 문제가 남아있다.

[3]은 지리적으로 분산된 장치 클러스터 환경에서 계층화된 UAV 군집

과 worker-leader-core 구조의 HN-PFL 프레임워크를 제안한다. 여기서

worker UAV는 meta-gradient update를 수행하고, leader는 군집 내에서

집계를 수행하며 주기적인 동기화를 통해 클러스터 간 전이 가능한 전역

모델을 생성하면서 클러스터별 개인화를 이룬다. 이를 통해 데이터 오프

로딩과 처리를 최적화하며, model drift 및 배터리 제약 속에서 군집 경로

와 학습 시간을 계획한다. 하지만 군집별 UAV 수와 종류를 고려하지 않

아, 학습 도중 UAV를 다른 군집으로 이동하는 등 swarm dimensioning

으로 모델의 성능과 자원 제약 문제를 개선할 수 있을 것으로 보인다.

[4]는 모든학습단계를동일하게처리할때발생하는자원비효율문제

를 해결하기 위해 critical learning period (CLP)을 활용한 PFL을 제안한

다. 지상 장치들이 로컬 모델을 학습하면 UAV가 집계자 역할을 수행한

다. 이때 각 장치별로 로컬 모델과 전역 모델의 발산 정도 등으로 CLP를

측정해 장치 참여도, UAV 방문 빈도, 집계 주기 등을 UAV 측에서 조정

한다. 특히 variational Bayesian inference로 전역 모델을각 장치의 개인

화모델을 위한 사전 분포로 활용해 개별장치의 데이터특성을 반영하면

서도 데이터 부족으로 인해 발생하는 과적합 문제를 해결한다. 이 연구는

학습의 참여자마다 주요 학습 시점이 다르다는 점에 주목해 모델의 성능

을 유지하면서도 연산 및 통신 자원 소모를 크게 감소시켰다.

모델의 개인화 연구들은 UAV 기반 비지상 네트워크의 공간적 지역성

과 계층적 연결 구조를 활용하여 통계적 이질성 문제를 해결한다. 개인화

를 통해 유사한 환경에서 작업하는 참여자들의 성능을 향상하며, 제한된

연산·통신 자원을 최적화할 수 있다.



구분 제안 기법 개인화 방법

모델

개인화

DCPFL [2]
공간·계층으로 묶어 모델

부분 공유

HN-PFL [3]
계층·군집별 집계

(worker-leader-core)

CLP-aware FL [4]
Variational Bayesian 기법,

CLP 기반 참여· 집계

정책

개인화

PF-DRL [5]
글로벌 정책과

로컬 정책 결합

PFRL [6]
글로벌 모델을 개인화 정책

가이드로 사용

FKD-PDQN [7]
Attention 기반

선택적 지식 증류

표 1. 비지상 네트워크에서의 UAV 기반 개인화 연합학습 연구

2.2 정책의 개인화

단순히 모델의 개인화 차원이 아닌 UAV 네트워크의 의사결정 및제어

에 PFL을 적용하는 연구들도 있다. 이러한 연구들은 각 UAV가 자신의

환경과 임무 목표에 맞게 궤적이나 자원 할당과 같은 정책을 개인화한다

[5-7].

[5]는 데이터부족문제혹은 느리고 불안정한학습 문제를 해결하기위

해 PF-DRL을 제안했다. 이 연구는 동적인 MEC 환경에서의 다중 UAV

경로 최적화를 위해 UAV 마다 개인화된 행동 정책을 학습한다. UAV들

은 학습 후 서버에 actor와 critic evaluation network를 업로드하여 연합

학습을 수행한다. 이때 로컬 정책을 하나의 글로벌 모델로 대체하는 대신,

각 UAV는 로컬 모델과 글로벌 모델의 convex combination을 통해 개인

화된 모델을 얻어 행동 결정을 내릴 수 있도록 지원한다. 이 연구는 개인

화를 통해 성능 향상 외에도 모델의 수렴을 가속해 학습 효율을 향상할

수 있음을 보여준다.

[6]은 동적인 다중 UAV 네트워킹 환경에서 장기적인 네트워크 처리량

을최대화하기위한 PFRL 프레임워크를제안한다. PFRL에서 각 UAV는

두 가지 DDQN 모델을 학습한다. 하나는 모델을 leading UAV로 업로드

하여전역집계를수행하는로컬모델이며, 다른하나는업로드없이 로컬

에서만 학습되는 개인화된 모델이다. 이때 leading UAV는 모델 집계에

이어 ensemble distillation을 수행하여 글로벌 모델을 구축해 이질적인

UAV 환경 아래 일반화 성능을 높이고 수렴을 가속한다. 이 연구는 개인

화를통해 UAV의 이동성으로 인해변화하는 환경에맞춰 모델을학습할

수 있도록 하고 모델의 성능 외에도 네트워크 처리량을 향상시켰다.

[7]은 각 자율항공기 (autonomous aerial vehicles, AAV)가 사용자 요

구와 AAV별 성능에따라각자에게최적화된연산오프로딩및제어정책

을 학습한다. 각 AAV는 행동 정책을 parameterized deep Q-network

(PDQN)을 이용해 학습한 다음 어텐션 메커니즘을 이용해 이웃한 AAV

들로부터 지식을 선택적으로 증류·집계하여 개인화를 이룬다. 이는 모델

의전체 파라미터를교환하지않아통신오버헤드부담을줄여준다. 이 연

구는성능향상과더불어사용자의작업지연시간과 AAV의 에너지소비

를 기존 연구 대비 크게 줄였다.

정책의 개인화 연구들은 강화학습을 사용해 UAV(AAV) 별 환경 변화

와임무차이에적응적인의사결정을가능하게한다. 전역 모델은로컬정

책을 직접 대체하기보다 개인화된 정책 학습을 유도하는 기준으로 주로

활용된다. 이를 통해 이질적인 네트워크 환경과 자원 제약 하에서도 학습

안정성과 성능을 유지한다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 UAV 기반 비지상 네트워크 환경에서의 개인화 연합학

습 연구를 모델의 개인화와 정책의 개인화로 구분하여 살펴보았다. 모델

의 개인화는 UAV 간 공간적·계층적 특성을 활용해 모델의 성능을 향상

시킨다. 반면, 정책의 개인화는강화학습 기법을 통해 UAV 별 환경과 임

무에 적응적인 의사결정을 가능하게 한다. 기존 연구들은 PFL이 전역 모

델의 일반화 한계를 보완할 수 있음을 보여주었으나, 고 이동성 환경에서

의개인화범위설정과통신비용과성능사이균형문제는여전히해결해

야 한다. 향후 연구에서는 네트워크 계층 간 역할 분화와 구조적 연계를

고려한 다계층 개인화 연합학습 설계가 중요한 방향이 될 것으로 보인다.
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