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요 약  

 
본 논문은 연합학습 상황에서 서버의 라벨이 없는 데이터를 이용한 앙상블 증류를 할 때에 생성적 적대 신경망을 

이용하여 클라이언트 별 데이터 분포가 크게 상이할 때에도 강인하게 학습할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 또한 

제안하는 앙상블 증류 알고리즘이 클라이언트 데이터를 모두 합친 데이터 분포에서 최적의 성능을 가짐을 이론적으로 

증명하고, CIFAR-10 데이터셋에 대해 성능의 우월성을 검증한다.   

 

 

Ⅰ. 서 론  

연합학습 분야는 클라이언트들이 각각 갖고 있는 

데이터로 학습한 모델을 서버에게 보내면 서버가 그를 

모아서 서버 모델을 학습하고 다시 클라이언트에게 

보내는 과정을 반복함으로써 학습하는 알고리즘에 대해 

연구하는 분야이다 [1]. 연합학습 과정에서 서버는 

클라이언트의 데이터를 모두 받아오지 않으므로 

프라이버시와 통신 효율 면에서 장점이 있다. Google 이 

첫 연합학습 알고리즘인 FedAVG 알고리즘을 제시한 

이후로, 연합학습 과정에서 통신 효율 [2], 프라이버시 

[3], [4], 그리고 클라이언트 데이터 분포의 상이성 극복 

[5]-[7]과 같은 분야에서 많은 연구가 진행되고 있다. 

특히 서버는 클라이언트 대비 데이터 저장 및 계산 

용량이 더 크므로 서버에 추가적인 데이터가 있을 수 

있고, 이를 이용한 앙상블 증류를 통해 클라이언트 

데이터 분포의 상이를 극복하는 알고리즘들이 

제시되었다. 본 논문은 생성적 적대 신경망을 이용하여 

더 좋은 성능의 분류 모델을 학습할 수 있는 앙상블 

증류 알고리즘을 제시한다. 

 

Ⅱ. 본 론  

분류 모델을 학습시키기 위한 본 논문에서 고려하는 

연합학습 상황은 다음과 같다. 하나의 서버와 𝐶 명의 

클라이언트가 있고, 클라이언트는 라벨이 있는 작은 

데이터셋, 서버는 라벨이 없는 큰 데이터셋이 있다고 

가정한다. 서버는 저장 용량이 클라이언트보다 클 

것이므로 큰 데이터셋을 가지고 있을 수 있고, 데이터 

라벨링은 비용이 많이 드는 작업이므로 서버에 라벨이 

없는 큰 데이터셋이 있다는 가정은 충분히 현실적이다. 

앙상블 증류 과정은 다음과 같다. t  라운드에 자신의 

데이터셋으로 학습한 클라이언트 c  의 모델이 fc
𝑡 라고 

하자. 서버는 자신의 데이터셋 U 안의 데이터 x 에 대해 

다음과 같이 의사 라벨을 만든다.  

𝑦̃(𝑥) =∑𝑤𝑐(𝑥)fc
𝑡(𝑥)

𝐶

𝑐=1

 

이 때 𝑤𝑐(𝑥) 는 데이터 x 에 대해 클라이언트 c 의 

출력이 얼마나 반영되는지를 결정하는 가중치이고, 

∑ 𝑤𝑐(𝑥)
𝐶
𝑐=1 = 1이다. 

이렇게 각 라벨이 없는 데이터 x에 대해 의사 라벨 

𝑦̃(𝑥) 를 계산하고, 의사 라벨이 있는 데이터셋  𝑈̃ =
{(𝑥𝑖 , 𝑦̃𝑖)}𝑖=1

𝑁  을 구성한 후에, 서버는 자신의 모델 fs
t 의 

파라미터를 클라이언트 파라미터의 평균으로 초기화한 

후에 𝑈̃에 대해 추가로 학습한다. 이를 통해 클라이언트 

각각의 데이터 분포가 크게 상이하더라도 서버 

데이터셋으로의 추가 학습을 통해 더 좋은 성능의 서버 

모델을 학습할 수 있게 된다. 

FedDF[6]를 제시한 논문에서는 이러한 앙상블 증류를 

제시하고, 몇 가지 가정 하에서 서버 모델 성능의 상한을 

제시했다. FedDF 알고리즘은 모든 c = 1,… , C 와 모든 

서버 데이터 x에 대해서, 𝑤𝑐𝐷𝐹
(𝑥) =

1

𝐶
로 클라이언트 별 

동일한 균등 가중치를 이용하여 의사 라벨을 만든다. 

Fed-ET 알고리즘은 서버 데이터 x에 대해 보다 잘 

아는 클라이언트 모델의 출력이 더 많이 반영되도록 

가중치를 조정한다 [7]. fc
𝑡(𝑥) 가 데이터 x 에 대한 

클라이언트 c 의 출력 logit 이라고 하자. 이 때 

클라이언트 c의 가중치 𝑤𝑐𝐸𝑇는 다음과 같다. 



 

𝑤𝑐𝐸𝑇(𝑥) =
Var(fc

𝑡(𝑥))

∑ Var (f
c′
𝑡 (𝑥))𝐶

𝑐′=1

 

이는 logit 이 크게 차이나는 클라이언트 모델이 데이터에 

대해 더 확신하는 모델이고, 그만큼 해당 데이터에 대해 

더 잘 아는 모델일 것이라는 가설에서 기인한다. 

본 논문이 제시하는 연합학습 알고리즘은 세 단계로 

이루어져 있다.  

1. 서버는 서버 데이터셋 U를 이용하여 생성 모델 

G를 훈련한 후 클라이언트들에게 배포한다. 

2. 클라이언트 c는 서버가 제공한 G를 이용하여 가짜 

데이터셋을 만들고, 자신이 가지고 있는 진짜 

데이터셋을 이용하여 생성적 적대 신경망[8]의 

판별자 Dc 를 학습한다. 특히, 진짜 데이터에 

대해서는 1, 가짜 데이터에 대해서는 0 을 

출력하도록 학습한다. 그 후 Dc를 서버에 보낸다. 

3. 서버와 클라이언트는 앙상블 증류를 이용하여 

연합학습을 진행한다. 

앙상블 증류 단게에서 서버는 클라이언트 c의 판별자 

Dc 와 모델 fc
𝑡 를 이용하여 의사 라벨을 만든다. 서버 

데이터 x에 대해, “odd” Φc를 다음과 같이 정의한다. 

Φc(𝑥) ≔
Dc(𝑥)

1 − Dc(𝑥)
 

본 논문이 제시하는 가중치 𝑤𝑐
∗는 다음과 같다. 

𝑤𝑐
∗(𝑥) =

Φc(𝑥)

∑ Φc′
(𝑥)𝐶

𝑐′=1

 

또한, 다음 정리가 알려져있다. 

정리 1 [8]. 클라이언트 c의 데이터 분포가 pc , 생성 

모델 G가 만드는 데이터 분포가 pg라고 하면, 최적으로 

학습된 Dc는 다음과 같다. 

Dc(𝑥) =
pc(𝑥)

pc(𝑥) + pg(𝑥)
 

이를 통해 판별자 Dc를 통해 만드는 odd 가 Φc(𝑥) =
pc(𝑥)

𝑝𝑔(𝑥)
 

를 근사함을 알 수 있고, 데이터 x에 대해 Φc(𝑥)는 해당 

데이터가 c 의 데이터 분포에서 나왔을 확률 pc(𝑥) 에 

비례한다. 또한 pc(𝑥)가 다른 클라이언트에 비해 클수록 

c의 모델 fc
𝑡의 출력의 성능이 다른 클라이언트에 비해 

좋을 것이다( fc
𝑡 는 pc(𝑥) 에서 loss 를 최소화하도록 

학습하므로). 따라서, 제시하는 가중치 𝑤𝑐 는 앙상블 

과정에서 해당 데이터를 더 잘 학습했을 클라이언트 

모델에 더 큰 가중치를 주는 알고리즘이라고 할 수 있다. 

위 가중치를 이용하여 다음 정리를 증명할 수 있다. 

정리 2. Loss 가 convex 하고, D는 모든 클라이언트 

데이터 분포의 평균 분포이고, LD(𝑓)는 모델 f의 D에서의 

평균 loss, fc는 클라이언트 c의 데이터 분포에서 평균 

loss 가 가장 작은 모델이라 하자. 이 때 모든 모델 f에 

대해, 

LD(∑𝑤𝑐
∗𝑓𝑐

𝑐

) ≤ 𝐿𝐷(𝑓). 

이는 제시하는 앙상블로 생성한 의사 라벨이 어떠한 

단일 모델로 생성한 의사 라벨의 성능보다 좋음을 

의미한다. 

다음은 CIFAR-10 에서 𝐶=20 이고 클라이언트 데이터 

분포가 Dirichlet(0.1) 분포를 따를 때(충분히 클라이언트 

데이터 분포가 불균등할 때), FedAVG, 그리고 균등 

가중치 𝑤𝑐𝐷𝐹 , 분산 기반 가중치 𝑤𝑐𝐸𝑇 , 마지막으로 본 

논문이 제시하는 생성적 적대 신경망 기방 가중치 

𝑤𝑐
∗ 들을 이용한 앙상블로 50 라운드 학습한 모델의 

최종성능을 나타낸 표이다. 표의 값은 3 회 서로 다른 

랜덤 시드에 대해 반복하여 평균을 취한 값이다. 

 

알고리즘 최종 성능(정확도, %) 

FedAVG 47.95 

𝑤𝑐𝐷𝐹 기반 앙상블 증류 72.32 

𝑤𝑐𝐸𝑇 기반 앙상블 증류 71.60 

𝑤𝑐
∗ 기반 앙상블 증류  80.96 

이는 본 논문이 제시하는 가중치 기반 앙상블의 성능이 

이미지 데이터셋에서 잘 동작함을 보인다. 

 

Ⅲ. 결 론  

본 논문에서는 생성적 적대 신경망을 이용하여 최적의 

앙상블을 수행할 수 있는 가중치 모델링을 제시했고, 

이를 통해 높은 성능의 이미지 분류 모델을 학습하였다. 
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