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요 약  

 
본 논문은 무인 항공기(Unmanned Aerial Vehicles, UAV)를 활용한 연합학습(Federated 

Learning, FL)에 대한 새로운 분산형 접근 방식을 제안하고 평가한다. 이 연구는 Ad-hoc 

네트워크 환경에서 UAV 간의 최소 신장 트리(Minimum Spanning Tree, MST)를 기반으로 

분산 연합학습을 수행함으로써 데이터 이질성 문제와 높은 대역폭 요구 사항을 극복한다. 

시뮬레이션 결과, MST 기반 분산 연합학습 방법은 기존 연합학습 대비 학습 정확도는 

유사하면서도 시간을 최대 40%까지 단축된 것을 확인했다. 향후 다양한 환경을 적용하여 학습 

소요시간과 모델 정확도 성능을 향상하는 연구를 진행할 예정이다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 몇 년 동안, 무인 항공기 (Unmanned Aerial 

Vehicle) 기술은 급속한 발전을 이루며 다양한 분야에서 

주목받고 있다. [1]-[2] 이러한 발전은 특히 컴퓨팅 

성능의 발전과 밀접한 관련이 있다. 고성능 프로세서와 

5G Massive-MIMO, Dual Connectivity 등 다양한 통신 

기술의 발전으로 UAV 는 더욱 복잡하고 다양한 작업을 

수행할 수 있게 되었다. 이는 농업, 측량, 감시, 그리고 

재난 구조와 같은 분야에서 UAV 의 적용 가능성을 크게 

확장시켰다. 또한, 기계 학습 및 딥러닝 분야에서의 

발전은 UAV 가 이전에는 불가능했던 방식으로 데이터를 

처리하고 분석하는 데 기여했다. 

중요한 것은 연합학습 (Federated Learning)[3] 의 

도입이다. 연합학습은 다수의 장치가 로컬 데이터를 

기반으로 학습을 수행하고, 학습된 모델을 중앙 서버에서 

집계하여 처리하는 방식이다. 이러한 접근 방식은 

UAV 를 이용한 학습에서 특히 유용하다. 하지만 

연합학습을 UAV 환경에 적용하는 것은 많은 도전과제에 

직면한다. 연합학습의 특징인 중앙 집중식 서버의 높은 

의존성은 불안정한 UAV 환경에서는 학습 중단과 모델 

성능 저하 같은 취약점을 만든다. 장애가 빈번한 

환경에서 분산형 연합학습 (Decentralized Federated 

Learning) 기법은 빠른 집계를 충족할 수 있는 유망한 

접근법으로 주목받고 있다. [4] 하지만 이러한 분산 

메커니즘은 데이터 이질성에 의한 영향을 받을 수 있고 

많은 라운드 프로세스 상 더 높은 대역폭 자원을 

요구한다. 앞서 말한 FL 과 DFL 의 문제해결을 위해 본 

논문에서는 UAV 의 Ad-hoc 네트워크 환경에서 최소 

신장 트리 (Minimum Spanning Tree) 기반의 분산 

연합학습 방법을 제안한다.  

 

Ⅱ. 본론  

2.1 시스템 모델  

본 논문에서 UAV 의 시스템 구조는 에드혹 (Ad-hoc) 

네트워크와 메시 토폴로지 (Mesh Topology) 환경을 

기반으로 한다. 시스템 모델은 그림 1 과 같다.  

 
그림 1. 시스템 모델 

그림 1 에서 보든 지상 기지국과 연합학습을 수행하는 

UAV 들, 그리고 로컬 학습을 위한 데이터로 구성된다. 

UAV 는 학습 중 특정 위치에서 정지 비행하며 학습을 

진행한다. 각 UAV 는 집합 𝑈  로 표현되며, 𝑈 =

 {1,2,3, . . . , 𝑢}  로 정의된다. 로컬 학습에 사용되는 

데이터는 집합 𝐷 로 표현한다. 본 논문에서는 이질적 

데이터를 사용하여 로컬 트레이닝을 수행한다고 

가정한다. 네트워크 가중치 그래프 생성과 관제 센터로의 

보고를 위해 최소 한 대 이상의 UAV 가 인근 기지국을 



통해 관제 센터로 연결되어 있다고 가정한다. 무선 링크 

네트워크 집합은 𝒢 = (𝒱, ℰ) 로 표현되며, 𝒱 는 UAV 

집합인 𝑈 , ℰ 는 UAV 간 무선 링크 집합을 나타낸다. 

𝓌(𝑖, 𝑗) 는 𝑖, 𝑗 ∈ 𝒱  UAV 간 직접 데이터 전송이 가능한 

통신 전력의 가중치를 나타낸다. 𝒢 를 이용하여 MST 

생성 시 거리에 따른 가중치 테이블을 이용하여 트리를 

업데이트한다. 

2.2 제안 기법  

각 UAV는 Algorithm 1을 따라 연합 학습을 진행한다. 

학습 후 모델 집계를 Prim 알고리즘 방식을 이용하여 

MST 를 생성하고 이를 통해 모델을 집계한다.  

Algorithm 1:MST Federated Learning 

Input: 학습률 𝜂, UAV 집합 𝒰, 전체 라운드 ℛ 

Output: ℳ𝑟+1 

1: 모든 UAV 에 대해 글로벌 모델 파라미터 초기화 𝓂𝑢
0 ←

 ℳ0 

2: For 𝑟 ← 1 to ℛ do  

3:  For 𝑢𝑎𝑣 𝑢 ∈  𝒰 병렬로 실행 

4:   𝓂𝑢
𝑟 ← 𝓂𝑢

𝑟−1 −  𝜂∇ℒ(𝓂𝑢
𝑟−1, 𝒟𝑢) 

5:  End if 

6:  For 𝑢𝑎𝑣 𝑢 ∈  𝒰 병렬로 실행 

7:   𝒫, 𝒞 ← 𝑃𝑃𝑇(𝑢)  

8:   𝓂𝑠𝑢𝑚
𝑟 ← 𝓂𝑢

𝑟 , 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑛𝑜𝑑𝑒 ← 1  

9:   𝑐 ∈ 𝒞 데이터 수신 𝓂𝑠𝑢𝑚
𝑟  ← 𝓂𝑠𝑢𝑚

𝑟 + 𝓂𝑐
𝑟 ,𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑛𝑜𝑑𝑒 ←

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑐 

10:   𝒫로 𝓂𝑠𝑢𝑚
𝑟 , 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑛𝑜𝑑𝑒 전송 

11:   If 𝒫 = ∅ then 

12:    𝓂𝑢
𝑟+1 ←

1

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑛𝑜𝑑𝑒
𝓂𝑠𝑢𝑚

𝑟    

13:    모든 𝑐 ∈ 𝒞로 갱신된 글로벌 파라미터 전송 

14:   Else 

15:    𝒫 로부터 갱신된 글로벌 파라미터 수신, 
𝓂𝑢

𝑟+1 ← 𝓂𝒫
𝑟+1 

16:   End if 

17:  End if 

18: End if 

알고리즘 1. MST Federated Learning 

2.3 시뮬레이션 및 평가 

MFL 은 시뮬레이션을 위하여 Python, tensorflow 

환경에서 시뮬레이션을 진행하였다. 학습에 참여하는 

UAV 는 총 10 대이다. 데이터는 MNIST 숫자 데이터를 

이용하였다. 데이터가 이질적 특성을 가지게 하기 위하여 

한 데이터를 0~9 까지 숫자별로 4 |𝑈| 개의 shard 로 

나누어 각 UAV 에 랜덤으로 4 개의 숫자 종류를 

배정하였다. 로컬 학습에서는 convolutional neural 

network (CNN) 을 이용하여 이미지 분류 학습을 

수행한다. 비교를 위하여 기존의 연합학습과 

분산연합학습 방법 중 하나인 gossip 평균을 이용한 

학습을 사용한다. 

 
그림 2. 라운드 별 정확도 

 
그림 3. 학습 정확도 달성을 위한 소요시간 

시뮬레이션 결과 학습 정확도의 경우 제안기법이 

기존의 연합학습과 비슷한 정확도를 보이면서도 시간 

측면에서는 목표 시간까지 최대 40%의 시간을 절약하는 

결과를 확인할 수 있다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 UAV 환경에서 연합학습을 적용 시 생길 수 

있는 문제에 관하여 MST 기반 분산 연합학습 방법을 

제안하고 평가하였다. 트리 구조를 활용하여 좀 더 

효율적이고 집계에 걸리는 시간을 단축할 수 있었다. 

시뮬레이션 결과 학습 소요시간을 최대 40% 단축 

가능하였다. 향후 본 논문을 기반으로 UAV 학습에 

다양한 시나리오를 적용하여 학습 소요시간 단축과 같은 

성능을 향상시키는 연구를 진행할 예정이다. 
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