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요 약  

 

연합학습(Federated Learning)은 인공지능 학습 과정에서, 각 단말에서 수집된 데이터를 서버에 공유하지 않고 데이터를 

보유한 기기에서 학습을 진행한 후 서버에서 결과를 취합하여 범용 모델을 학습하는 기법이다. 연합학습은 개인정보를 

침해하지 않으므로 모바일이나 사물인터넷과 같이 풍부하고 분석 가치가 높은 사용자의 데이터를 안전하게 학습할 수 

있다. 다만 연산학습에서 학습을 수행하는 기기들은 연산 능력이 제한적인 경우가 많아 복잡한 모델을 학습하기 어렵다. 

본 논문에서는 모델을 압축하고 가지치기 하는 Multi-prize Lottery Ticket Hypothesis 를 사용하여 연산 효율적이면서도 

정확도를 유지하는 연합학습 기법을 제안한다. 특히 학습 데이터가 non-iid 로 분포한 상황에서 기존 방법들 대비 우수한 

정확도를 가지면서도 80%가량 적은 가중치를 갖는 희소 신경망을 학습할 수 있음을 확인하였다. 

 

1. 서 론  

모바일이나 사물인터넷(IoT: Internet of Things)은 

최근 스마트홈과 같은 미래지향 서비스를 제공하기 위한 

핵심기술로 주목받고 있다. 특히 사용자 만족도를 높이기 

위해 사용자의 데이터를 분석하는 인공지능 알고리즘이 

요구되는 반면, 이러한 데이터의 사용은 개인정보를 

침해할 우려가 있어 실질적인 적용이 어렵다. 

연합학습(Federated Learning)은 사용자의 데이터를 

수집하지 않고 데이터를 보유한 다수의 기기에서 각자 

학습을 진행한 후 학습 결과만을 공유하여 학습을 

수행하는 기법이다[1]. 이는 개인정보를 침해하지 않고 

학습을 가능케 하지만 IoT 혹은 기기에서 학습이 

이루어지므로 부족한 연산 능력으로 인한 한계점을 

가진다. 

이를 해결하기 위해 학습 모델의 복잡성을 낮추는 두 

가지 방법이 주로 연구되었다. 첫째로 모델의 가중치를 

32 비트에서 1 비트로 압축하는 이진 신경망(BNN: 

Binary Neural Network)에 관한 연구가 대표적이며[2], 

둘째로 중요도가 낮은 가중치를 가지치기 하여 희소 

신경망을 구성하되 높은 정확도를 얻는 Lottery Ticket 

Hypothesis (LTH)이 대표적이다[3]. 또한 이 두 방법을 

융합하여 모델을 더욱 간소화하면서도 높은 정확도를 

유지하는 Multi-prize Lottery Ticket Hypothesis 

(MPT)가 최근 제시되었다[4]. MPT 를 통해 약 80%의 

가중치를 가지치기한 1 비트 이진 신경망에서도 기존 

32 비트 신경망과 유사한 정확도를 달성할 수 있어 

BNN 과 LTH 단일기법보다 높은 효과를 얻을 수 있다.  

본 논문은 연합학습의 학습모델로 MPT 를 사용하여 

적은 연산과 메모리로 학습과 추론이 가능한 기법을 

제시하고자 한다. 특히 실험으로 기존 연합학습 기법 

대비 성능 향상을 확인하였으며, 하드웨어 제약이 많은 

IoT 기기에서 인공지능의 실질적인 활용성을 높일 수 

있을 것으로 기대한다.  

2. 본론  

2.1 FL: Federated Learning  

연합학습은 학습 데이터를 서버에 모으지 않고, 학습 

데이터를 보유한 클라이언트에서 로컬 학습을 수행하고, 

학습 결과만을 서버에서 취합하여 범용 학습 모델을 

얻는 방법이다. 대표적인 기법은 FedAvg[1]로, 각 

클라이언트에서 학습된 가중치 값을 서버에 보내고, 

서버에서는 평균 값을 계산하여 향상된 모델을 얻는 

기법이다. 이는 클라이언트에서 학습을 위해 많은 

연산량을 수행해야 하는 한계점을 가진다.  
 

2.2 MPT: Multi-prize Lottery Ticket Hypothesis 

MPT[4]는 충분히 거대한(over-parameterized) 

신경망이라면, 가중치의 학습 과정 없이 본래 신경망보다 

높은 정확도를 달성하는 1 비트 이진 신경망(BNN)을 

찾을 수 있다는 이론이다. MPT 는 약 80%의 가중치를 

가지치기한 1 비트 부분 신경망에서도 본래 모델의 

정확도를 유지할 수 있다. 최적의 희소 신경망을 찾기 

위해 가중치의 중요도 (가지치기 점수: pruning score)를 

학습하는 과정을 필요로 한다.  
 

2.3 MPT-FL 학습 알고리즘 

본 논문에서는 높은 정확도를 가지면서도 연산 

효율적인 MPT 를 연합학습에 사용하는 MPT-FL 기법을 

제안한다(표 1 참고). 구체적으로, 각 클라이언트에서는 

MPT 에 따라 학습을 수행한다. MPT 는 모델의 1 비트 

가중치를 직접 학습하지 않고, 초기값을 그대로 유지하며 

각 가중치의 pruning score 를 학습한 후 절댓값 크기를 

기준으로 원하는 비율 (pruning ratio)만큼 가지치기 

하여 희소 신경망을 생성한다. 생성된 희소 신경망은 

학습 데이터를 통해 손실을 계산할 수 있어, 손실을 



최소화하는 방향으로 pruning score 를 학습한다. 각 

클라이언트에서 학습된 pruning score 를 서버에서 평균 

취합하여 다시 클라이언트에 배포하는 과정을 반복하여 

최종적으로 모델의 크기가 작으면서도 본래 신경망의 

높은 정확도를 유지하는 범용 모델을 얻을 수 있다. 

표 1. MPT-FL 알고리즘 

 
 

2.4 실험 결과 

실험 환경. 100 명의 클라이언트를 설정하며 

라운드마다 무작위로 10 명을 선정하여 학습한다. 모델은 

MPT 논문의 Conv-4 를 사용하였으며, 4 개의 Conv2D 

layer 와 3 개의 FC layer 로 구성되어 총 

1,932,352 개의 파라미터를 가진다. 

데이터. 연합학습을 위해 MNIST 손 글씨 숫자 

데이터를 변형하여 사용한다. 여러 기기가 서로 다른 

데이터를 보유하는 non-iid 상황에 부합하도록 각 

클라이언트가 2 개의 클래스에 대해서 각 20 개씩의 

데이터를 갖는 환경을 구성하였다. 학습 데이터 

4000 개를 100 명에게 분배하며, 모델의 검증을 위해 

서버 모델에 전체 테스트 데이터를 사용해 검증한다. 

비교 기법. MPT-FL 의 성능을 평가하기 위해 4 개의 

비교 모델, DNN, MPT[4], FedAvg[1], BNN-FL 을 

선정하였다. DNN 과 MPT 는 연합학습하지 않고 전체 

데이터로 학습한 standalone 모델이며, FedAvg 는 가장 

기본이 되는 32 비트 연합학습 모델이다. BNN-FL 은 

연합학습에 이진 신경망을 사용하여 구현한 기본적인 

모델이다. BNN-FL 과 MPT-FL 은 신경망의 가중치만 

이진화한 경우(1/32)와 가중치와 입력을 모두 이진화한 

경우(1/1)를 모두 확인하였다. 

표 2 는 학습 중 달성한 최고 테스트 정확도와 최종 

모델 크기, 그리고 pruning ratio 를 나타낸다. 연합학습 

여부와 관계없이 MPT 기반 학습 기법 (MPT 1/32, 

MPT-FL 1/32)이 MPT 를 사용하지 않은 경우보다 높은 

정확도를 달성함을 확인함으로써 MPT 이론을 실험을 

통해 검증하였다.  

또 다른 1 비트 모델인 BNN 을 사용한 BNN-FL 과 

비교하여도 1/1 일 때와 1/32 일 때 모두 MPT-FL 이 

평균적으로 0.79% 향상된 모습을 보여주었다. 특히, 

MPT-FL 은 높은 정확도를 유지하면서도 최종 모델 

크기는 본래 DNN 모델의 크기인 7,729,408 바이트에서 

241,544 바이트로 32 배 감소시켜 모델의 복잡도를 크게 

낮추었다. 모델의 크기는 메모리 사용량과 전력 소모에 

큰 연관성이 있어[2], MPT-FL 은 클라이언트의 

메모리와 전력 소모량을 크게 줄일 수 있다. 

그림 1 은 MPT-FL 의 가중치를 pruning ratio 에 따른 

테스트 정확도를 나타낸다. MPT-1/32 은 모든 구간에서 

FedAvg 를 능가하는 성능을 보여주며, MPT-1/1 은 

pruning ratio 가 높아질수록 높은 정확도를 보여 

FedAvg 와 비슷한 값을 가지게 된다. 

표 2. 기법의 정확도, 모델 크기와 희소 비율의 비교. 

Method Test Acc(%) 
Model 

Size(byte) 
Sparsity(%) 

DNN 99.34±0.04 7,729,408 0% 

MPT 1/32 99.46±0.04 241,544 80% 

FedAvg 97.48±0.10 7,729,408 0% 

BNN-FL 1/1 96.53±0.25 241,544 0% 

BNN-FL 1/32 97.27±0.08 241,544 0% 

MPT-FL 1/1 97.47±0.22 241,544 80% 

MPT-FL 1/32 97.92±0.11 241,544 80% 

 

 
그림 1. 가지치기 비율에 따른 테스트 정확도 비교 

 

3. 결론 

본 논문은 연합학습의 모델을 간소화하기 위해 

MPT 를 적용하였으며, 실험을 통해 효과를 확인하였다. 

실험을 통해 MPT-FL 로 학습한 모델은 1 비트로 압축된 

희소 신경망에서 FedAvg 보다 적은 연산으로, 

비슷하거나 더 높은 정확도를 달성할 수 있음을 

확인하였다. 이는 기존 연합학습 방법들이 복잡한 모델을 

학습하면서 마주하는 제한점들을 해결하면서 연산 

효율적이고 높은 정확도를 달성할 수 있게 하므로 

활용도가 높을 것으로 기대된다. 
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