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1. 서  론

최근 엣지 컴퓨팅 환경에서의 머신러닝 기술이 학

계와 산업계에서 많은 관심을 받고 있다[1]. 또한, 다

양한 엣지 컴퓨팅 기반의 머신러닝 응용이 개발되고 

있다[2]. 엣지 컴퓨팅은 수집된 데이터를 이용하여 

네트워크의 엣지에서 프로세싱을 수행하여 IoT 서

비스를 제공한다[3]. 특히, 모바일 엣지 컴퓨팅은 클

라우드 컴퓨팅 서비스를 모바일 사용자에게 제공한

다[4,5]. 엣지 컴퓨팅 환경에서의 머신러닝 기술은 예

측이 필요한 입력에 대하여 대응 가능한 모델을 만들

기 위하여 많은 양의 데이터를 활용하는 것이다.

빅 데이터의 증가로 인해 대용량 데이터 세트와 

수십억 개의 매개변수로 복잡한 모델을 학습하기 위

한 머신러닝 시스템에 대한 새로운 요구가 발생하였

다[1,22]. 특히, 데이터의 양이 증가하고 모델의 복잡

도가 증가함에 따라 하나의 머신 러닝 장치로는 정확

한 머신러닝 응용을 개발하기 어려운 문제가 있다.

이와 같은 문제를 해결하기 위하여 분산형 머신러닝 

기술이 개발되었다[6,7,8]. 분산형 머신러닝 기술은 

하나의 장치에서 학습이 느리거나 불가능한 모델을 

다수의 서버를 활용하여 가능하게 한다.

엣지 컴퓨팅에서의 머신러닝은 클라우드 컴퓨팅 

환경에서의 것과는 다르다. 클라우드 컴퓨팅에서의 

클라우드는 저장 장치나 관리 센터로써 전체 시스템

에 대한 중앙 제어를 하나, 엣지 컴퓨팅에서의 엣지 

서버들은 근처의 IoT 장치들의 서비스 요구들에 적

절하게 반응한다[9]. 특히, 엣지 컴퓨팅 환경에서의 

분산형 머신러닝 기술은 IoT 장치들의 복잡한 모델

의 학습을 가능하게 한다.
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다양한 종류의 IoT 장치들이 많은 양의 데이터와 

학습된 모델을 이용하여 머신러닝을 수행하기 위한 

방법으로는 엣지 컴퓨팅의 엣지 노드와 같이 머신러

닝 블록을 생성하는 접근법들이 있다[10,11]. 이와 같

은 접근법들은 머신러닝 프레임워크를 통하여 실시

간 애드혹 블록을 생성하여 송수신이 가능한 학습 

블록을 생성하거나[10], 모델링 단계에서 다양한 고

수준의 기술을 사용하는 재사용이 가능한 소프트웨

어 모듈을 생성한다[11].

그러나 기존의 연구들은 모바일 환경에서의 IoT

장치와 연동된 엣지 노드의 유기적인 활용 방안이 

부족하다. 기존의 연구들은 엣지 네트워크에 새로운 

엣지 노드를 추가하거나 삭제하는 등의 확장이 어렵

다. 또한, 기존 연구들은 엣지 노드들 간의 자유로운 

통신이 가능한 유기적인 연동이 미흡하다. 그리고 기

존 연구들은 엣지 노드에 다양한 종류의 머신러닝 

알고리즘들을 탑재하여 조합하는 다양성이 부족하

다. 따라서 분산형 엣지 컴퓨팅 환경에서 다양한 머

신러닝 알고리즘들을 IoT 장치들과 연동하여 머신

러닝을 수행할 수 있는 아키텍처가 필요하다.

본 논문에서는 분산형 머신러닝을 위한 모듈화 기

술 설계 방법을 제안한다. 제안된 설계 방법은 다양

한 머신러닝 알고리즘을 탑재한 블록형 모듈 아키텍

처를 포함한다. 또한, 본 논문에서는 블록형 모듈 간

의 자유로운 추가 및 삭제가 가능하도록 확장 가능한 

아키텍처를 설계한다. 설계된 아키텍처는 블록 간 제

한 없는 조합이 가능하다. 마지막으로 다양한 머신러

닝 알고리즘들을 상황에 맞게 유기적으로 연동되도

록 블록 모듈을 설계한다.

제안된 설계 방법은 블록형 모듈로 인하여 다양한 

엣지 컴퓨팅 장치들을 조합한 응용화가 수월하다. 또

한 정규화된 메타 데이터에 기반을 둔 프로토콜을 

이용하여 블록형 모듈 간의 빠른 통신이 가능하다.

그리고 제안된 방법은 블록형 모듈 간 단방향 혹은 

양방향 통신을 지원한다. 설계된 아키텍처는 응용 서

비스에 따른 유무선 통신 및 전송 방법을 제공한다.

2. 제안된 설계 방법

2.1 AI 블록형 모듈화 아키텍처

본 논문에서는 주변 IoT 장치들과 연동가능한 분

산형 머신러닝을 위하여 블록형 모듈 구조를 가지는 

머신러닝 모듈화 아키텍처를 설계한다. Fig. 1은 블

록형 모듈 아키텍처인 AI-Block Architecture의 설

계 다이어그램이다. 설계된 아키텍처는 응용 서비스

와 연동되는 프로세싱 유닛, N개의 AI 알고리즘, AI

서버, 학습 데이터, 학습된 모델, 엣지 컴퓨터, 그리고 

IoT 장치들로 구성된다. 프로세싱 유닛은 유선이나 

무선으로 연결된 학습 데이터를 활용하여 모델을 학

습시키고, 학습된 모델을 이용하여 해당 AI 알고리즘

으로 연결된 엣지 컴퓨터나 IoT 장치들을 구동시킨

다. 학습 데이터나 학습된 모델들은 유선으로 연결된 

하드웨어 노드나 무선으로 연결된 AI 서버에 저장되

며 학습 데이터를 이용하여 모델을 실시간 학습시킨

다. 엣지 컴퓨터나 IoT 장치들은 프로세싱에 연동된 

응용 서비스의 특징에 따라서 동작된다. 예를 들어,

자동차 종류를 인식하는 응용 서비스에서는 외부 카

메라가 IoT 장치가 되며, 이미지인식 딥러닝 알고리

즘이 연동되어 사용될 수 있다. 엣지 컴퓨터로 사용

될 경우에는 딥러닝 알고리즘과 카메라, 프로세싱,

네트워킹 기능을 모두 엣지 컴퓨터에 포함하여 자동

차 종류 인식 응용 서비스에 연결될 수 있다.

AI-Block Architecture는 Central node, Algor-

ithms node, Data node, Edge node, Leaf node를 구

Table 1. Block Node Description

Node Description

Central node processing, application

Algorithm node machine learning algorithm

Data node
AI server or training data,
training model

Edge node
edge computer or another central
node

Leaf node IoT device, sensing device, display

Fig. 1. The Proposed AI-Block Architecture.
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성한다. Table 1은 AI-Block Architecture의 각 노드

에 대한 설명이다. Central node는 블록화 모듈의 엣

지 처리 노드로써 프로세싱과 응용 서비스를 포함한

다. Algorithm node는 다양한 머신러닝 알고리즘들

을 모듈화하여 블록형태로 구성한 것이다. 특히,

Algorithm node는 naive bayes, decision tree, SVM,

kNN, Random forest, K-means, Gaussian mixture

등의 알고리즘들을 사용한다. Data node는 학습 데

이터와 학습된 모델을 저장하는 역할을 하며, 유선으

로 연결된 하드웨어 노느나 무선으로 연결된 AI

server에 분산 저장된다. 다수의 AI server는 학습 

관련 데이터뿐만 아니라 응용서비스의 데이터베이

스로써의 역할도 함께 수행한다. Edge node는 엣지 

컴퓨팅을 위한 엣지 장치로써 동작하거나 또 다른 

프로세싱과 응용 서비스를 포함하는 Central node로

도 동작한다. 분산 머신러닝 환경에서 다수의 Cen-

tral node들이 Edge node로써 역할을 하며 상호 네트

워크 통신을 한다. 마지막으로 Leaf node는 가장 최 

하단에 배치되는 IoT 장치이거나, 센싱 장치, 디스플

레이 등의 입출력 형태로 연결된다. Fig. 2는 AI-

Block의 유선 하드웨어 연결의 개념을 보여주는 다

이어그램 예시이다.

제안된 블록형 모듈 아키텍처는 블록형 모듈인 노

드들 간의 자유로운 추가 및 삭제가 가능하다. 노드

들 간의 유무선 연결 구조가 느슨한 결합 구조로 되

어있어 제한 없는 조합이 가능하다. 또한, N개의 AI

Algorithm 노드들을 이용하여 다양한 머신러닝 알

고리즘들을 상황에 맞게 유기적으로 연동할 수 있다.

N개의 Edge node들은 다양한 엣지 컴퓨팅 장치들을 

조합한 응용 서비스 제공이 쉽게 한다.

2.2 아키텍처 확장성

제안된 아키텍처는 메타데이터 쿼리 프로토콜을 

정의하여 사용한다. 메타데이터 쿼리 프로토콜은 정

규화된 메타데이터를 통해서 네트워크 통신 프로토

콜을 이용하여 블록형 모듈 간의 빠른 통신을 가능하

게 한다. 정규화된 메타데이터는 시맨틱 정보를 나타

내는 5W1H(Who, What, Where, When, Why, How)

의 컨텍스트 형식[12]을 따른다. 5W1H의 정규화된 

메타데이터는 MQTT, HTTP, 시리얼 통신의 네트

워크 프로토콜 통신으로 쿼리 형태로 블록 모듈 간 

전송된다. 이와 같은 메타데이터 쿼리 프로토콜은 블

록형 모듈 아키텍처에서 블록형 모듈 간의 자유로운 

조합이 가능하여 제한 없는 확장성을 지원한다.

AI-Block 설계 방법은 Fig. 2와 같이 머신러닝을 

위한 모듈화 구조로 하드웨어 블록(block)형태 혹은 

브릭(brick)형태로 설계되어 비접촉식(무선)/접촉식

(유선) 통신이 가능하다. 비접촉식 블록 연동의 경우

에는 MQTT나 HTTP를 통한 메타데이터 쿼리 프로

토콜로 데이터를 송수신한다. 접촉식 블록 연동의 경

우에는 직접적인 블록 맞춤으로 시리얼 통신 데이터

를 송수신한다.

2.3 모듈 통신 방법

제안된 아키텍처는 단방향 혹은 양방향 통신으로 

다양한 블록 모듈들을 상황에 맞게 유기적으로 연동

한다. Fig. 3은 AI-Block 아키텍처의 상황에 따른 통

신 방향을 나타낸다. 단방향 통신은 입력(센싱, 머신

러닝 알고리즘)과 출력(디스플레이) 노드에 사용된

다. 양방향 통신은 프로세싱(퓨전, 추론) 노드와 데이

터(학습, 모델링) 노드에 사용된다. Fig. 4와 Fig. 5는 

Fig. 2. AI-Block Concept Diagram. Fig. 3. AI-Block Communication Direction.
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제안된 아키텍처의 통신 방식에 대한 예시를 나타낸

다. Fig. 4는 직접적인 통신방식으로 물체인식과 음

성인식의 머신러닝 결과 데이터를 직접적으로 디스

플레이인 전자종이(e-Paper) 시스템에 전송하는 것

을 나타낸다. Fig. 5는 융합 통신방식으로 물체인식

과 음성인식의 인식 데이터를 프로세싱 노드가 융합

(fusion)하여 머신러닝을 수행한 후에 그 결과 데이

터를 디스플레이인 전자종이 시스템에 전송하는 것

을 나타낸다. 이와 같이, AI-Block 아키텍처는 주어

진 응용 상황에 따라 블록형 모듈들을 연동함으로써 

유기적인 통신이 가능하게 한다.

3. 구  현

3.1 블록형 모듈화 비교 분석

제안된 아키텍처의 블록형 모듈화 구조를 관련된 

연구를 기반으로 다음 Table 2와 같이 비교 분석하였

다. Table 2는 제안된 아키텍처의 특징들을 기반으로 

분석하였다. 분석 결과, 기존 연구들 중 일부는 대용

량의 데이터를 활용하여 구조적 확장성을 가능하게

하고, 개별적인 통신 방법으로 머신러닝 알고리즘들

을 연동하였다. 그러나 기존 연구들은 머신러닝 알고

리즘 및 학습 데이터들을 모듈화하여 블록 형태의 

개별 분산 구조로 구성하지 않는다. 특히, 정규화된 

메타데이터 프로토콜을 정의하지 않기 때문에 개별 

분산된 머신러닝 블록 간의 정규화된 통신 방법이 

미흡하다. AI-Block 아키텍처는 분산형 엣지 컴퓨팅 

환경에서 머신러닝 알고리즘 및 관련된 학습 데이터

들의 모듈화된 블록 구조로 설계되었으며, 모듈 간 

5W1H의 형태로 정규화된 메타데이터 쿼리를 정의

Fig. 5. Integration Communication for AI-Block Architecture.

Table 2. Block Modularity Comparison

Modularity Scalability Communication Data Protocol Related Research

Distributed learning
machine

Large data
Bidirectional
communication

Not defined [8]

Distributed learning
machine

Not defined
Bidirectional & Consensus
communication

Not defined [7]

Distributed learning
machine

Large data
Data-Model parallelism,
Continuous communication

Not defined [6]

Distributed learning
machine

Not defined
Synchronization
parameter

[2]

Real-time ad hoc
blocks

Ad hoc
expansion

Bidirectional
communication using
channel media

Not defined [10]

Distributed machine
learning block module

Seamless ad hoc
expansion

Wired/Wireless, One-way
or Bidirectional
communication

Unified metadata
query protocol

AI-Block
[The proposed
work]

Fig. 4. Direct Communication for AI-Block Architecture.
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하여 HTTP나 MQTT 등의 통신 프로토콜로 상황에 

맞는 단방향 혹은 양방향 통신을 지원한다.

3.2 AI-Block 아키텍처 구현

AI-Block 아키텍처의 효과를 입증하기 위하여 

Fig. 6과 같이 시스템을 구현하였다. 머신러닝 개발

과 관련된 기존의 소프트웨어 아키텍처로는 Tensor

Flow [13,14], MXNet [15], Caffe2 [16] 등이 있고,

엣지 컴퓨팅을 위한 머신러닝 하드웨어 아키텍처로

는 인텔 모비디우스[17], 엔비디아 젯슨 보드[18,19],

구글 코럴보드[20,21] 등이 있다. 기존의 머신러닝 소

프트웨어 아키텍처들은 블록형 모듈화 구조와는 다

르나, 기존의 머신러닝 하드웨어 아키텍처들은 엣지 

노드의 블록 모듈로 활용이 가능하다. 그래서 본 논

문에서는 기존의 머신러닝 하드웨어 아키텍처 중 하

나인 구글 코럴보드를 활용하여 Fig. 6과 같은 응용 

시스템을 개발하였다. Fig. 7은 개발된 응용 시스템

에 사용된 하드웨어를 나타낸다. 개발된 시스템은 블

록 모듈 간 연동을 나타내기 위하여 구현한 것으로 

비전 Edge node의 테스트 영상인식 결과, 음성 Edge

node의 테스트 음성인식 결과, 코럴보드 Edge node

의 테스트 영상인식 결과를 라즈베리파이 Central

node에서 프로세싱하여 Papirus Leaf node에 단순 

출력한 것이다. 그리고 카메라 영상 Leaf node의 영

상을 입력으로 받아서 라즈베리파이 Central node에

서 출력 확인하였다. 개발된 시스템은 단순 테스트 

데이터들을 송수신하는 예제로써 제안된 아키텍처

의 블록 모듈화 가능성을 확인하기 위함이다.

4. 결  론

본 논문에서는 분산형 머신러닝을 위한 블록형 모

듈화 아키텍처 설계 방법을 제안하였다. 제안된 아키

텍처는 다양한 머신러닝 알고리즘을 탑재한 블록형 

모듈 구조로써 블록형 모듈 간의 자유로운 확장이 

가능하고, 다양한 머신러닝 알고리즘들을 상황에 맞

게 유기적으로 연동되게 한다. 제안된 아키텍처는 정

의된 메타데이터 쿼리 프로토콜을 이용하여 자유로

운 데이터 통신이 가능하게 한다. 또한, 주변 응용 상

황에 적합한 통신 방법을 설계하여 다양한 엣지 컴퓨

팅 장치들을 조합한 응용 서비스 구현을 쉽게 한다.

그리고 블록형 모듈 간의 연동을 확인하기 위하여 

하드웨어 기반의 모듈화 응용 시스템을 구현하였다.

추후 연구에서는 제안된 블록형 모듈을 실제 하드

웨어 블록이나 브릭 형태로 제작하고 다양한 엣지 

컴퓨팅 응용 시스템에 적용할 것이다. 설계된 아키텍

처의 성능과 자유도를 실험하고 정확한 머신러닝 응

용 정도를 평가할 것이다. 본 논문에서의 블록형 모

듈화 설계는 분산형 엣지 컴퓨팅 환경에서 다양한 

머신러닝 알고리즘들을 IoT 장치들과 연동하여 머

신러닝을 수행하는 기초 연구가 될 것이다.
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