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요       약 

연합 학습은 최근 기계 학습 분야에서 발생할 수 있는 다양한 문제들을 해결했지만, 학습의 주

체가 서버에서 클라이언트로 이동함에 따라 클라이언트 장치의 컴퓨팅 자원의 한계가 새로운 문제

로 부각되었다. 클라이언트의 장치는 중앙 집중적 서버와 비교하여 상대적으로 적은 컴퓨팅 자원을 

보유하고 있으며, 특히 엣지 디바이스와 같은 클라이언트의 장치는 현저히 적은 컴퓨팅 자원으로 

인해 일반적인 연합 학습 절차에 효과적으로 참여하기 어렵다. 본 연구는 클래스 계층 구조와 계층

적 전문가 혼합을 통해 엣지 디바이스가 연합학습에 효과적으로 참여할 수 있도록 하였다. 이 기법

은 CIFAR-100 과 Tiny ImageNet 데이터셋을 통해 효용성을 입증하였으며, 기존 기법과 비교해 라운

드당 학습 시간과 메모리 사용량이 낮음을 보인다. 

 

1. 서론 

연합 학습(Federated Learning)[1]은 개인정보 보호 

기계 학습의 한 방식으로, 중앙 집중형 기계 학습 환

경에서 발생할 수 있는 여러 문제를 해결하기 위해 

제안되었다. 기존 기계 학습 환경에서는 사용자의 데

이터를 서버로 전송함으로써 개인정보가 유출될 수 

있는 문제가 존재하며, 사용자가 생성하는 데이터의 

품질이 증가함으로써 높은 통신 비용이 발생한다. 연

합 학습은 사용자의 데이터를 서버로 전송하는 것이 

아닌, 클라이언트의 장치에서 직접 학습을 수행하고, 

중앙 서버는 학습된 모델을 수집, 집계 및 전송하는 

역할을 수행하는 방식으로 학습의 주체를 중앙 서버

에서 클라이언트로 옮겨 데이터 유출을 방지하는 동

시에 통신 비용을 줄였다. 

연합 학습은 기존에 있던 여러 문제를 해결했지만, 

새로운 문제점들을 야기하였다. 각 클라이언트가 자

신의 데이터와 기기를 활용하여 학습하기에 각 클라

이언트의 환경이 이질적일 수 있으며, 이는 모델 학

습에 부정적인 영향을 끼친다. 클라이언트의 데이터 

분포가 비독립 동일 분포(Non-Independent and 

Identically Distributed; Non-I.I.D)일 경우, 모델이 적절하

게 수렴되기 어려우며 학습된 글로벌 모델이 클라이

언트의 환경에 적합하지 않을 수 있다. 또한 클라이

언트가 보유한 기기 간의 컴퓨팅 자원이 이질적일 경

우, 낙오자(Straggler)로 인해 연합 학습 수행 속도가 

느려지거나 글로벌 모델의 성능이 저하될 수 있으며, 

연합 학습에 참여할 수 있는 클라이언트가 제한될 수 

있다[2]. 

한편, 기존 기계 학습 모델의 아키텍처는 분리할 

수 없는 단일 구조를 가지고 있다. 이러한 구조를 가

진 경우, 해당 모델은 새로운 클래스의 추가 등으로 

인한 목표 작업이 변경되는 경우 학습한 기존 모델을 

사용할 수 없으며, 새로운 모델을 학습해야 한다. 연

합 학습에서 이러한 문제는 클라이언트의 많은 자원

을 소요하여 학습한 지식을 잃는다는 것을 의미하며, 

클라이언트에게 새로운 작업에 대한 학습을 다시 요

청해야 한다[3]. 

본 연구에서는 엣지 디바이스를 대상으로 하는 연
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합 학습 환경에서 계층 분류(Hierarchical Classification) 

문제를 계층적 전문가 혼합(Hierarchical Mixture-of-

Experts)을 통해 해결한다. 전문가들의 독립성과 계층 

모델의 활용을 통해 기존의 하나의 작업을 여러 단순

한 작업으로 분할하여 독립적으로 수행함으로써 (1) 

각 라운드 당 클라이언트에게 요구되는 학습 비용과 

통신 비용을 줄임으로써 다양한 종류의 클라이언트가 

학습에 참여할 수 있도록 하는 동시에 낙오자를 줄이

며, (2) 각 작업에 대한 지식을 계층 구조를 기반으로 

독립적으로 유지함으로써 작업의 확장성을 보장하여 

새로운 작업을 적은 비용으로 학습할 수 있으며, 클

라이언트에게 작업에 대한 유연성을 제공하여 클라이

언트의 모델을 추가적인 학습 없이 환경에 적합하게 

개인화 할 수 있다.  

 

2. Preliminaries 

2.1. 계층 분류 

계층 분류(Hierarchical Classification)는 다중 레이블 

분류(Multi-label Classification) 문제 중 하나로, 여러 수

준의 클래스가 트리 또는 DAG(Directed Acyclic Graph)

로 구성되어 각 수준에 해당하는 클래스로 분류하는 

문제이다. 루트 클래스를 제외한 모든 클래스에는 상

위 클래스가 존재하며, 트리 또는 DAG 의 상위 수준

에 속해 있을수록 더 포괄적인 개념을 가진다. 계층 

분류 문제는 요구되는 분류 수준에 따라 반드시 리프 

노드 중 하나로 분류되어야 하는 필수 리프 노드 예

측(Mandatory Leaf Node Prediction)과 상위 노드로도 예

측이 가능한 비필수 리프 노드 예측(Non-Mandatory 

Leaf Node Prediction)으로 분류된다. 그림 1 은 계층 분

류의 대표적인 예시인 생물 분류 문제를 보여준다. 

 

(그림 1) 계층 구조에 따른 생물 분류 문제. 상위 분류는 

모든 하위 분류가 보유한 공통 특성에 따라 분류됨. 테두

리가 표시된 생물은 상위 분류에는 속하였으나, 하위의 표

기된 분류와 다른 범주로 분류되는 생물. 

2.2. 계층적 전문가 혼합 

전문가 혼합(Mixture-of-Experts)은 복잡한 입력 공간을 

여러 개의 전문가 네트워크가 분할하여 처리하는 기

계 학습 기법이다. 일반적인 전문가 혼합은 그림 2 와 

같이 하나의 게이팅 네트워크와 둘 이상의 전문가 네

트워크로 구성된다. 전문가 네트워크는 전체 작업 중 

특정 부분에 특화되어 있으며, 게이팅 네트워크는 여

러 전문가 네트워크의 처리 결과에 대한 가중치를 결

정한다. 이를 통해 하나의 복잡한 작업을 여러 개의 

단순한 작업으로 나눈 후, 각 전문가 네트워크가 서

로 다른 작업에 특화됨으로써 기존의 복잡한 작업을 

해결한다. 계층적 전문가 혼합은 이를 계층적으로 구

성하여 더 복잡한 작업을 효과적으로 처리할 수 있다. 

 
(그림 2) 3개의 전문가 네트워크와 게이팅 네트워크로 구

성된 전문가 혼합 모델. 각 전문가는 입력의 특정 특성에 

특화되어 있으며, 게이팅 네트워크는 입력을 기반으로 전

문가 네트워크 결과의 가중치를 결정함. 

 

3. 연구 제안 

본 연구에서는 연합 학습 환경에서 엣지 디바이스

가 계층 분류 문제를 효과적으로 해결하기 위한 계층

적 전문가 혼합 모델을 제안한다.  

 

이 계층적 전문가 혼합 모델은 계층 분류 문제를 

분류 체계(Taxonomy)를 따르는 클래스 계층 구조

(Class Hierarchy) 기반의 부모 노드별 지역 분류기

(Local Classifier per Parent Node; LCPN) 접근법으로 해

결한다. 클래스 계층은 트리 구조로 되어 있으며, 각 

부모 노드에 전문가 네트워크를 지역 분류기로 지정

함으로써 각 전문가 네트워크는 이미지를 해당 노드

에서 자식 클래스 중 하나로 분류하는 작업에 특화된

다. 또한 부모 노드에 위치한 전문가는 예측 결과에 

따라 하나의 자식 노드의 전문가를 활성화시키는 게

이팅 네트워크의 역할을 수행한다. 그림 3 은 추상적
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인 계층 전문가 혼합 모델을 보인다. 

 

 

(그림 3) 계층 전문가 혼합 모델 예시. 각 전문가는 계층 

구조의 부모 클래스에 위치해 자식 클래스 중 하나로 분류

하는 작업에 특화됨. 이때 각 전문가와 작업은 다른 전문

가와 작업에 독립적. 

각 전문가들은 서로 독립적인 기계 학습 모델이며 

서로 다른 작업을 명시적으로 할당하였기 때문에, 한 

전문가의 학습은 독립적으로 수행할 수 있다. 연합 

학습에서는 각 라운드마다 한 개의 전문가를 학습함

으로써 기존 단일 모델 기반의 연합 학습과 비교하여 

한 라운드에 요구되는 학습 시간과 메모리 요구량을 

줄일 수 있다. 한편, 기존의 데이터 라벨은 원본 작

업, 즉 기존의 단일 수준의 분류 작업을 위해 지정되

어 있지만, 전문가 혼합 모델에서는 각 전문가가 원

본 작업이 아닌 분할된 소형 작업을 수행한다. 이때, 

분류 체계 기반 계층 모델에서는 여러 하위 클래스를 

포함하는 유일한 상위 클래스가 존재하므로, 데이터

가 속한 범주의 라벨로 재지정함으로써 기존 데이터

를 계층 모델 학습에 사용할 수 있다. 

모델의 추론은 효과적인 컴퓨팅 자원 활용을 위해 

하향식 탐욕적 예측을 사용한다. 먼저, 루트 전문가

가 입력을 예측하여 자식 클래스 중 하나로 분류한다. 

분류된 클래스가 리프 노드가 아니라면 해당 노드에 

위치한 전문가에서 예측을 다시 수행하여 그 자식 클

래스 중 하나로 분류한다. 이를 반복하여 리프 노드

에 도착할 때까지 반복한다. 이를 통해 한 번에 활성

화되는 모델을 제한하는 동시에 입력을 최종 예측까

지 하향식으로 분류할 수 있다. 

 

4. 성능 평가 

본 연구에서는 제안한 방법을 평가하기 위해 단일

모델 기반으로 계층 분류를 수행하는 Flat Softmax[4]

와 비교하였으며, 불균형 클래스 계층을 다루는 계층 

분류 문제에서 모델 성능을 적절하게 평가할 수 있는 

Information Recall 과 Information Precision[4]을 기반으

로 한 Information F1 을 통해 평가하였다. 사용한 데

이터셋은 CIFAR-100 데이터셋[5]과 Tiny ImageNet 데

이터셋[6]으로, CIFAR-100 은 단일 수준의 분류를 위

한 fine label 과 다섯 개의 fine label 로 구성된 상위 분

류인 coarse label 로 구성되어 있으며, 이를 기반으로 

클래스 계층을 구성하였다. Tiny ImageNet 은 

ImageNet[7] 데이터셋의 일부분을 축소된 저해상도 

이미지로 구성한 데이터셋으로, ImageNet 의 기반인 

WordNet[8]을 사용해 클래스 계층을 구성하였다. 그

(그림 4) CIFAR-100 과 Tiny ImageNet 에서 제안한 방법과 Flat Softmax 를 Information F1, 학습 시간, 메모리 사용량을 

비교한 그래프. 왼쪽 그래프는 CIFAR-100의 실험 결과이고, 오른쪽 그래프는 Tiny ImageNet의 실험 결과. 
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림 4 와 표 1 은 CIFAR-100 과 Tiny ImageNet 에서 Flat 

Softmax 와 제안한 방법의 Information F1, 각 라운드별 

클라이언트의 평균 학습 시간과 메모리 사용량을 보

여준다. 제안한 방법 

은 두 데이터셋에서 Flat Softmax 에 비해 낮은 

Information F1 을 보였으나, 클라이언트 기기에서 한 

라운드 학습에 소요되는 시간이 적고, 메모리 사용

량이 낮다. 

 

5. 결론 

본 연구는 엣지 디바이스를 위한 연합 학습에서, 

계층적 전문가 혼합을 통해 계층 분류 문제를 자원 

효율적으로 해결하는 방법을 제시하였다. 이 방법을 

통해 한 라운드에 소요되는 학습 시간과 메모리 사용

량을 줄임으로써 적은 컴퓨팅 자원을 가진 엣지 디바

이스도 연합 학습에 참여할 수 있게 하여 클라이언트

와 학습 데이터의 다양성을 확보하여 낙오자 발생을 

억제할 수 있다. 또한 계층 모델 기반의 독립적인 전

문가를 통해 모델이 확장성과 유연성을 가져 여러 상

황에 적은 비용으로 대응할 수 있다. 그러나 제안한 

방법은 하향식 탐욕적 예측 방식으로 인해 Flat 

Softmax 에 비해 상대적으로 낮은 Information F1 성능

을 보인다. 또한 각 라운드에서 소요되는 컴퓨팅 자

원은 줄었으나, 전체 모델의 크기는 커지면서 전체 

학습 시간은 증가하였다. 향후 이러한 문제들을 해결

하기 위해 다양한 접근법에 대한 검토가 필요하다. 
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데이터셋 CIFAR-100 Tiny ImageNet 

                 지

표              

모델 

Information 

F1 

라운드당 

학습 시간
(ms) 

라운드당 

메모리  

사용량 

(MB) 

Information 

F1 

라운드당 

학습 시간
(ms) 

라운드당 

메모리  

사용량 

(MB) 

Flat Softmax 0.54632 
97 

(100%) 

61.9 

(100%) 
0.37979 

681 

(100%) 

537.0 

(100%) 

제안한 방법 

최대 

0.43977 

72 

(74.2%) 

59.7 

(96.4%) 
0.31015 

649 

(95.3%) 

472.7 

(87.7%) 

최소 
3 

(3.1%) 

4.1 

(6.6%) 

5 

(0.7%) 

8.6 

(1.6%) 

< 표 1 > CIFAR-100 과 Tiny ImageNet 에서 제안한 방법과 Flat Softmax 를 Information F1, 학습 시간, 메모리 사용량을 

비교한 표. 학습 시간과 메모리 사용량의 백분율은 Flat Softmax 대비 제안한 방법의 사용량을 나타냄. 
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