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요 약  

 
클라우드 서버와 클라이언트들의 직접적인 통신을 통한 기존 연합학습(Federated Learning)방식의 문제점으로 꼽히는 

많은 통신 자원의 낭비, 중앙처리에 따른 부하, 실제환경에서 적용의 어려움 등의 문제를 개선하기 위해 거리 기반 

클러스터링 연합학습의 효율적 방식을 제안한다. 클라우드 서버가 각각의 모든 클라이언트들과 직접적인 일대일 통신을 

통해 모델 파라미터를 교류함으로써 발생하는 통신 자원의 소모를 줄이는 방식으로, D2D 통신에 기반하여 클라이언트들의 

위치에 따른 제한된 거리(distortion)기반 K-mean 클러스터링을 통해 그룹과 그룹 리더를 선정한다. 선정된 그룹 리더는 

그룹 내의 클라이언트들의 모델을 1 차적으로 취합하여 서버로 전송함으로써 클라우드 서버의 부하를 줄이는 동시에 

클라우드 서버와 클라이언트들의 통신 자원 소모를 줄이는 연합학습 방식을 제안한다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

현재 네트워크 환경에서 기존의 머신 러닝은 

디바이스에서 생성되는 데이터들을 클라우드 서버로 

전송하여 데이터를 학습하는 방식을 사용한다. 하지만 

클라우드 학습 처리 방식은 네트워크 대역폭, 개인정보 

보호, 통신 자원 낭비 등의 문제점을 발생시키므로 

모바일 환경에서는 적합 하지 않다[1].  

이러한 문제점들을 해결하고자 최근 분산학습 방식의 

하나인 연합학습(Federated Learning: FL)[1]이 

주목받고 있다. 연합학습은 로컬 디바이스에서 생성되는 

데이터를 클라우드로 전송하지 않고 로컬에서 

학습함으로써 모델 파라미터 만을 클라우드 서버로 

전송하여 업데이트 하는 방식이다. 

 하지만 기존 연합학습 방식을 모바일 환경에 

효과적으로 적용하기 위해서는 학습 모델의 정확도의 

수렴을 보장하는 동시에 제한된 통신과 컴퓨팅 자원에 

대한 고려도 같이 이루어져야 한다. 따라서 연합학습의 

다양한 프레임워크 중 하나로 클러스터링 기반 연합학습 

(Clustered Federated Learning: CFL)방식이 

제안되었다[2].  클라우드 서버와 모든 클라이언트들이 

일대일 통신을 하는 기본의 방식을 개선하여, 

클러스터링을 통해 그룹을 형성시켜 학습 모델을 취합한 

후 그룹의 LN(Leader Node)만이 서버와 학습 모델을 

교류하는 방식이다. 이를 통해 원거리에 위치한 클라우드 

서버 와 클라이언트들 간의 통신 비용을 줄이면서 학습 

모델의 수렴성을 보장한다[3]. 

기존의 CFL 관련 연구들은 학습 모델의 파라미터를 

기준으로 클러스터링을 실시하였다. 그러나 모델 

파라미터 기준의 클러스터링은 원거리에 위치한 

클라이언트끼리 통신 가능성이 존재하므로 제한된 통신 

자원의 모바일 환경에서 효율적이지 못하다. 따라서 본 

논문에서는 D2D(Device to Device) 네트워크 환경을 

가정하여 제한된 거리 내에서 클라이언트들의 위치를 

기반으로 k-mean 방식의 클러스터링을 통해 그룹내의 

모델들을 취합하여 LN 을 통해 원거리에 위치한 

클라우드 서버와 클라이언트들의 직접적인 통신을 

줄이는 자원 효율적 클러스터링 기반 연합학습 방식을 

제안한다. 

 

Ⅱ. 제안기법  

그림 1.의 알고리즘은 본 논문에서 제안하는 L-CFL 

(Location-based Clustered FL) 이다. 클라이언트의 수 

n 명, 설정한 전체 학습 라운드 T, range 범위에 

존재하는 클라이언트들의 무작위 위치 배열 location, 

모델 파라미터 w, 클라이언트간 최대 거리 임계 값 

threshold 를 입력 값으로 설정하였다. location 값들을 

입력으로 k-mean 클러스터링 함수를 통해 

클라이언트들끼리 그룹화 하고 그룹의 개수에 따른 

클러스터 내부 평균 거리 distortion 값을 구한다. 이때 

설정한 제한된 거리 threshold 값을 넘지 않는 그룹의 

최대 개수 m 을 구한다. 그림 2.는 range 가 

2000*2000 인 환경에서 k-mean 클러스터링 방식을 

활용하여 threshold 를 넘지 않는 그룹 m 개에 따른 

그룹화된 산포도의 결과의 예를 나타낸다.  

각 클러스터 내부에 위치한 클라이언트들 중 centroid 에 

가장 가까운 클라이언트를 LN 으로 선정한다. 이후 기존 

연합학습과 유사한 방식으로, 선정된 LN 은 클라우드 

서버로부터 초기화된 학습 모델을 전송받은 후 클러스터 

내부의 클라이언트들에게 학습 모델을 전송한다. 

클러스터 내부의 클라이언트들은 전송받은 학습 모델을 

각자의 로컬 데이터를 활용하여 훈련한다. 훈련이 끝나면 

LN 으로 학습 모델을 전송하고 LN 은 학습 모델들을 
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취합한 후 취합된 학습 모델을 클라우드 서버로 

전송한다. 클라우드 서버는 LN 들로부터 받은 학습 

모델을 취합한 후 학습 모델이 수렴할 때까지 T 라운드 

동안 반복한다.  

 
<그림 1. Location -based Clustered Federated 

Learning Algorithm > 

 <그림 2. 클라이언트들의 위치에 따른 k-mean 

클러스터링을 통한 그룹화된 산포도> 

 

Ⅲ. 성능 평가  

성능평가를 위해 D2D 네트워크 환경을 가정하였으며, 

클라우드 서버의 위치는 2000m*2000m 의 중심점 

(1000,100)으로 설정하였다. 연합학습시 소모되는 통신 

자원의 단위를 거리(미터)에 따라 1 unit으로 설정하였다. 

클러스터링을 통해 조직된 그룹 내부에 존재하는 

클라이언트들 간의 D2D 통신 비용은 다음과 같은 

이유로 서버와 클라이언트들의 직접적인 통신 비용의 

1/10수준인 0.1 unit으로 설정하였다. 

1) 클라우드 서버와 LN 간의 직접적인 통신 비용은 

클러스터 내부 통신 비용의 10배이다[4].[5]. 

2) 장거리 통신 거리와 잦은 backhaul 은 네트워크의 

혼잡을 초래한다[4]. 

연합학습에 따른 통신 자원의 소모량을 비교하기 위한 

벤치마크로 가장 보편적인 연합학습 방식인 

FedAvg(Federated Averaging)[1]를 사용하였다.  

그림 3. 은 본 논문에서 제안하는 L-CFL 기법의 통신 

거리에 따른 자원 소모량을 FedAvg 와의 비교 그래프로 

나타낸 것이다. FedAvg 방식의 거리에 따른 통신 비용은, 

한 라운드동안 학습모델의 송신과 수신을 기준으로 

36502 * 2 unit이 소모되며, L-CFL은 각 클러스터들의 

내부 통신 비용 1106 * 2 unit, LN 과 서버와의 통신 

5621 * 2 unit을 합한 6727 * 2 unit이 소모되었다. 이는 

L-CFL 방식의 통신 비용이 FedAvg 방식의 통신 비용의 

약 18%정도의 수준인 것을 확인할 수 있다. 

  

<그림 3. FedAvg vs L-CFL의 통신 거리에 따른 자원 

소모량> 

Ⅳ. 결론  

본 논문은 기존 연합학습의 통신 자원 소모를 줄이기 

위해 위치기반 k-mean 클러스터링을 통한 연합학습 

기법을 제안하였다. 추후 본 연구를 확장하여 

클라이언트들의 선택적 학습 참여를 통해 통신 자원 

소모를 더 줄이면서 학습 모델의 유사도 기반의 

클러스터링을 통한 연합학습 방식 연구를 통해 모바일 

환경에서 자원 효율적이면서 높은 정확도의 학습 모델을 

생성할 수 있는 연합학습에 대한 연구를 진행할 

예정이다.   
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