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요 약

본논문은 non-IID 데이터기반 연합학습 환경에서클라이언트들이 학습후 모델을 업로드시 원본모델과채널별 양자화 모델간에 발생하는 통신량

차이와 글로벌 정확도 변화 양상을 실험적으로 분석한다. 이를 통해 채널별 양자화가 non-IID 데이터 기반 연합학습 환경에서 전송 비트를 크게

줄이면서도 원본 모델 대비 동일 수준 이상의 정확도가도출됨을 확인한다. 이러한분석을바탕으로, 본 논문은통신제약환경에서의연합학습을위한

모델 전송 정책 수립에 필요한 실증적 정보를 제공한다.

Ⅰ. 서 론

최근 연합학습은 개인정보를 중앙에 수집하지 않고도 모델을 학습할 수

있다는 장점 때문에 엣지 모바일 환경에서 널리 활용되고 있다. 그러나

라운드마다 클라이언트가 서버로 모델을 전송해야 하므로, 통신 자원이

제한된 환경에서는 전송 비용이 학습 성능을 좌우할 수 있다. 본

논문에서는 경량 CNN 모델인 SqueezeNet[1]을 사용하고 연합학습

방식으로 널리 쓰이는 FedAVG[2]를 적용한 환경에서 모델 업로드 시

원본모델대비채널별양자화[3] 적용에따른통신량절감과전역 정확도

변화를 실험적으로 분석한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 채널별 대칭 양자화 기법을 사용하였다. 본 기법은 각

채널의 가중치 분포를 0을 중심으로 한 균일 정수 격자에 사상하는

방식이다. 채널마다 하나의 스케일 를 두어 실수 가중치  를 정수

범위 m in  max 의 최근접 격자점으로 표시한 뒤, 로 복원을

수행한다. 구제척 정의는 식(1)-(3)에 제시한다.

식 (1)에서 채널 의스케일 는해당채널의실수가중치   중최대

절댓값을 양자화 범위의 최댓값 max로 나누어 정의한다.

 max

max  
...........................................(1)

식 (1)에서 도출된 채널별 스케일 를 바탕으로 식 (2)에서는 채널별

가중치  를 채널 의 스케일 로 나누어 반올림 후

m in  m ax 로 클리핑하여 정수  로 변환하며, 이를 양자화

가중치로 사용한다.

   clipround

 
 qm in  max  ..................(2)

식 (2)에서 도출된 양자화 가중치를 바탕으로 식 (3)은 채널 스케일 를

곱해 양자화 가중치를 실수 가중치로 복원한다.

 ⋅  ................................................(3)

그림 1. 업로드 시 원본 모델과 양자화 모델간의 정확도 비교

그림 1은 CIFAR-10 데이터셋에 대해 Drichlet 분포(=0.5)로 non-IID

환경을 구성하고, 클라이언트 기기 10개, 로컬 학습 5회, 글로벌 라운드

300, INT16을 양자화 비트로 설정하여 수행한 실험 결과를 나타낸다.

실험 결과, 원본 모델대비모든 라운드 구간에서유사하거나소폭상승한

정확도를 보였고, 특히 초기 라운드에서 수렴 속도가 더 빠른 경향을

보였다. 이는 양자화가 정규화 효과를 제공하여 각 클라이언트의 로컬

데이터셋에 대한 과적합을 억제하면서 전역 일반화 성능을 개선할 수

있음을 시사한다.



Model Traffic (MB)

SqueezeNet(FP32) 28.41

SqueezeNet(INT16) 14.66

표 1. 모델 업로드 시 통신량 크기 비교

표 1은 매 라운드마다 업로드 되는 통신량을 비교한 결과이다. 원본

모델은 28.41MB, INT16 양자화 모델은 14.66MB로 약 48.4%의 전송량

감소가 확인되었으며, 이는 통신제약적인 환경에서도효율적인연합학습

운용이 가능함을 시사한다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 non-IID 데이터 기반 연합학습 환경에서 모델 업로드 시

원본 모델 대비 채널별 INT16 양자화의 효과를 실험적으로

분석하였으며, 실험 결과 약 48%의 전송량 감소와 소폭 향상된 전역

정확도 및 초기 수렴 가속을 보여주었다. 이는 통신 제약 환경에서도

효율적인 연합학습 운용과 모델 전송 정책 수립이 가능함을 시사한다.

후속 연구에서는 클라이언트별 통신 상태를 인지하여 클라이언트별 모델

업로드 시 양자화를 동적으로 조정하는 적응형 양자화 연합학습 기법을

고안할 계획이다.
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