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요 약

본 논문에서는 클라이언트가 서로 다른 학습능력 및 통신환경을 가지는 분산학습 환경을 고려한다. 컴퓨팅 능력이 제한되거나 통신환

경이 열악한 클라이언트가 학습에 참여할 수 있도록 SplitFed와 ordered dropout 방식을 결합한 새로운 알고리즘을 제안한다. 제안한 방식

을 통해 클라이언트가 서로 다른 크기의 모델을 학습함으로써 모두 분산학습에 참여할 수 있고 전체 모델 학습에 기여할 수 있도록 하였

다. CIFAR10 데이터셋에 대한 이미지 분류를 통해 클라이언트가 서로 다른 크기의 모델을 학습하더라도 모두 전체 모델 성능 향상에 기

여할 수 있음을 밝혔다.

Ⅰ. 서 론

연합학습은 분산학습의 대표적인학습방법이다. 여러 클라이언트와서

버가학습 과정에서학습모델의파라미터를전달하는 방식으로학습을진

행한다[1]. 이를 통해서 각 클라이언트는 데이터의 유출 없이 학습할 수

있는 장점이 존재한다. 하지만 컴퓨팅 능력이 제한되거나 통신환경이 열

악한클라이언트에서는 학습수행이어렵고이러한 이유로전체학습결과

가 저하되는 결과를 얻게 된다.

분할학습은 연합학습과 다른 분산학습 방식으로 컴퓨팅 능력이 제한된

클라이언트를 활용하여 학습시키기 위해서 제안된 방식이다[2]. 연합학습

과 달리 전체 학습모델을클라이언트 모델과 서버 모델두 부분으로 나누

어 각각을 클라이언트와 서버에서 학습하게 된다. 전체 모델의 일부분만

을클라이언트에서 학습을진행하기때문에컴퓨팅 능력이제한된클라이

언트에서도 학습이 가능한 것이 장점이지만, 전체 학습 진행 과정이 순차

적으로 진행되어야 하므로 학습 진행시간이 오래 걸리는 단점이 존재한

다.

두 분산학습과정의 단점을 극복하기 위해서 새로운 학습 방식인

SplitFed 방식이 제안되었다[3]. SplitFed 방식에서는 분할학습을위한 서

버와 연합학습을 위한 서버가 존재하여 두 학습 방식을 활용하며 학습이

진행되며 이를 통해서 클라이언트의 제한된 학습능력과 열악한 통신환경

을 극복할 수 있고, 분할학습의 느린 학습 속도 또한 개선이 가능한 장점

이 있다.

기존 연구들에서도 제안된 학습능력과 열악한 통신환경에서의 학습을

진행하고 성능을 높이기 위해서 다양한 방식이 제안되었다[4],[5],[6].

본 연구는 SplitFed 방식과 Ordered Dropout[7]을 활용하여 각 클라이

언트의학습능력과 통신환경이다른경우학습이 가능한새로운알고리즘

을 제안한다. CIFAR10 데이터셋과 ResNet18, ResNet50을 사용하여 테

스트를 진행하였고 성능을 확인하였다.

Ⅱ. 본론

1. Ordered Dropout(OD)

OD에서는노드를랜덤하게드롭아웃하는것이아닌 [그림 1]에서와같이

오른쪽에있는노드부터 순차적으로 드롭아웃을 수행한다. 이때 드롭아웃

비율인 는 드롭아웃에서 남아있는 비율을 나타낸다. 이를 이용해서 [그
림 2]와 같이 모델의 컨볼루션 레이어에서 각 텐서에서 드롭아웃 비율 
에 대해서 channel-wise한 방식으로 드롭아웃을 구현하여 진행하였다.

[그림 1] 값에 따른 OD

[그림 2] Channel-wise OD with 
2. 시스템 모델

본 논문에서 사용된 시스템 모델은 [그림 3]과 같다. 기존 SplitFed에서

제안된 모델에서각 클라이언트에서서로 다른 OD 비율을 적용하여 학습

을 진행한다. 먼저 클라이언트마다 다른 OD 비율 에 따라서 클라이언
트 모델을 학습한다. 이후 모델의 나머지 부분을 서버에서 학습을 진행한

다. 이제 서버에서부터 각 클라이언트로 역전파를 진행한다. 이후 Fed

Server로 학습이 완료된 클라이언트 모델 파라미터를 전달한다. Fed



Server에서는 FedAvg 방식으로 모델 aggregation을 진행한다.

aggregation이 완료된 클라이언트 모델을 클라이언트에 다시 분배하는

과정으로 한 번의 Round가 종료된다.

[그림3] SplitFed system model with Ordered dropout

3. 알고리즘

[그림 4]에서는 각 클라이언트의 OD 비율이 다른 경우 클라이언트의

학습결과를 aggregation 하는 과정을 보여준다. OD 비율이 가장 큰 클라

이언트모델의 크기에맞춰서 aggregation 하게 된다. OD 비율이작은모

델의 경우 각 layer에서의 결과 텐서에 0값으로 채운 텐서를 연결하여 텐

서 크기를 일치시킨다. 이후 FedAvg를 사용하여 그 결과들을

aggregation 하게 된다. 서버에서클라이언트로 결과 분배는 다시 클라이

언트 모델의 크기에 맞춰서 슬라이싱하여 분배한다.

[그림4] HeteroSplitFed에서의 Aggregation 과정

4. 시뮬레이션 결과

실험은 ResNet18과 ResNet50 모델을기반으로 SplitFed 모델을구성하

였다. 학습 Round는 100, local epoch은 5로 설정하였고, 클라이언트는 5

개로 구성하였다. 학습 데이터셋은 CIFAR10을 사용하여 Dirichlet 분포를

이용하여 5개의 클라이언트에 데이터셋을 분배하였다. 이때 Dirichlet 분

포에서 파라미터 값은 0.9로 설정하였다. 데이터의 분포는 non-i.i.d.하

게 분배된다. [표 1]은 클라이언트마다 에 대한최고 정확도를정리하였

다.

[표 1] 값의 따른 각 모델 학습 정확도

[그림 5] HeteroSplitFed with ResNet18

[그림 6] HeteroSplitFed with ResNet50

[그림 5], [그림 6]에서처럼 학습의 정확도가 Round가 진행될수록 점차

증가하는 모습을 보여준다. ResNet18을 사용한 결과에서는 OD 비율이

높은 경우 빠르게 증가하면서 수렴하는 결과를 보이지만 나머지 결과에

대해서는 큰 차이가 없지만 수렴하는 결과를 보인다. ResNet50을 사용한

경우에는 OD 비율이 작은 경우 낮은 정확도와 수렴속도를 보이지만 OD

비율이 높은클라이언트가포함된경우에는정확도가 OD 비율이낮은 경

우보다 더 빠르게 수렴하는 결과를 확인하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 분산학습에 참여하는 클라이언트의 학습능력 및 통신환

경이 제한되는 상황에서 학습 진행이 어려운 한계점을 해결하기 위해

SplitFed와 OD을 활용한 분산학습 알고리즘을 제안하였다. 향후 본 논문

에서제안한알고리즘을 바탕으로클라이언트와서버모델을 적응적방식

으로 나누는 방식과 더 다양한 상황에서의 시뮬레이션 환경을 구축하여

실험 및 평가를 진행할 계획이다.
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