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요 약

연합학습은 데이터를 공유하지 않고 분산된 환경에서 학습을 수행할 수 있도록 설계된 방법으로, 개인정보보호
가 중요한 현대사회에서 실용성을 높이 평가받고 있다. 하지만 각 클라이언트가 보유한 데이터의 양과 분포 및 특
성이 모두 상이한 Non-IID 환경에서 모델 성능이 저하되는 한계가 존재한다. 이 문제를 해결하기 위해 알맞은 클
라이언트 선택과 가중치 집계 문제를 해결해야 한다. 본 논문에서는 이 문제들을 해결하기 위해 FedAttnPSO를 제
안한다. FedAttnPSO는 각 클라이언트의 손실값을 기준으로 성능이 우수한 상위 N개의 클라이언트를 선택한다. 선
택된 클라이언트들 중 Attention Mechanism을 통해 성능이 높은 클라이언트의 기여도를 높이고 성능이 낮은 클라
이언트의 영향력을 제한하여 동적으로 집계 가중치를 부여한다. 또한 클라이언트 및 서버 측에서 PSO (Particle
Swarm Optimization) 알고리즘을 활용한 학습 최적화를 통해 전체적인 모델의 성능을 향상시킨다. FedAttnPSO와
다른 연합학습 알고리즘을 비교하기 위해 표준 이미지 데이터셋인 CIFAR-10, CIFAR-100을 사용하여 비교하였으
며, Non-IID 환경에서의 실험을 위해 FEMNIST를 사용하여 FedAttnPSO를 평가 및 비교했다. 실험 결과, 모든 데
이터셋에서 기존 알고리즘 대비 성능이 향상됨을 확인하였다.
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ABSTRACT

Federated learning is a distributed training approach designed to operate without sharing raw data, making it
particularly valuable in modern society where data privacy is paramount. However, in non-IID environments—
where the amount, distribution, and characteristics of data vary significantly across clients—the performance of
federated models tends to degrade. To address this issue, it is essential to carefully select clients and effectively
aggregate their model updates. In this paper, we propose FedAttnPSO, a novel aggregation algorithm designed to
tackle these challenges. FedAttnPSO first selects the top-N performing clients based on their local loss values.
Among the selected clients, it dynamically assigns aggregation weights using an attention mechanism, enhancing
the contributions of high-performing clients while limiting the influence of low-performing ones. To evaluate the
performance of FedAttnPSO, we conducted experiments using the standard image datasets CIFAR-10 and
CIFAR-100, as well as FEMNIST to simulate non-IID conditions. The results demonstrate that FedAttnPSO
consistently outperforms existing federated learning algorithms across all datasets.
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Ⅰ. 서 론

최근 스마트폰, 웨어러블 기기와 같은 엣지 디바

이스의 발전과 함께 병원, 금융 기관 등에서 생성되

는 데이터 양 또한 기하급수적으로 늘어나고 있다.
이러한 데이터는 개인 정보 보호 관점에서 민감한

정보를 포함하고 있는 경우가 많아 외부로 직접 공

유하거나 중앙 서버에 집중시키는 것이 어렵다. 이

러한 배경 속에서 연합학습(Federated

Learning, FL)?은 원시 데이터를 중앙 서버로 전
송하지 않고 분산된 환경에서 협력적으로 머신러닝

모델을 훈련하는 새로운 패러다임으로 주목받고 있

다. 연합학습은 각 클라이언트가 자신의 로컬 데이

터로 모델을 개별 훈련한 뒤, 학습된 모델의 파라미

터만을 중앙 서버로 전송한다. 서버는 수집된 파라

미터를 종합하여 하나의 전역 모델을 구축하기 때문
에 데이터 프라이버시를 효과적으로 보호할 수 있

다. 연합학습에서 가장 널리 사용되는 알고리즘은

FedAvg (Federated Averaging)으로, 매 라운

드마다 무작위로 선택된 클라이언트들의 로컬 모델

의 파라미터를 데이터 크기에 비례하여 단순 평균하
는 방식으로 동작한다.

하지만 실제 연합학습 환경은 각 클라이언트가 보

유한 데이터의 양, 분포, 특성이 다른 Non-IID

(Non-Independent and Identically

Distributed) 라는 본질적인 한계를 가진다. 각 클
라이언트의 데이터는 고유한 사용 패턴에 따라 생성

되므로 편향된 특성을 가지며, 이는 전역 모델의 일

반화 성능을 저해하는 핵심 원인이 된다. FedAvg

알고리즘은 이러한 Non-IID 환경에서 명확한 문제

를 드러낸다. FedAvg의 무작위 클라이언트 선택
방식은 데이터의 품질이나 대표성과 무관하게 클라

이언트를 선택하므로 편향되거나 노이즈가 많은 데

이터를 가진 클라이언트가 학습에 참여하여 전역 모

델의 성능을 저하시킬 수 있다[2],[3]. 또한 데이터

의 양에만 비례하여 가중치를 부여하는 단순 가중치

집계 방식은 데이터의 품질이나 학습 기여도를 전혀
고려하지 못하며, 이로 인해 편향된 대용량 데이터

가 모델에 과도한 영향을 미치는 결과를 초래할 수

있다[4]. 이러한 문제를 해결하기 위한 연구가 진행

되었지만 실제 연합학습 환경에서는 아직 많은 어려

움을 겪고 있다[5]. 따라서 Non-IID 환경에서 연
합학습의 성능을 높이기 위해서는 클라이언트 선택

과 가중치 집계의 고도화를 넘어, 다양한 클라이언

트 모델로부터 최적의 전역 모델을 탐색하는 고도화

된 최적화 관점의 접근이 필요하다.

이에 본 논문에서 제안하는 FedAttnPSO는 두

가지 문제를 다음과 같이 해결한다. 클라이언트 선
택 문제에 대응하기 위해 FedAvg의 무작위 방식

대신 모델의 손실값(loss)을 기반으로 학습에 기여

할 가능성이 높은 클라이언트를 선별하여 학습의 효

율성과 안정성을 높인다. 가중치 집계 문제를 해결

하기 위해 기존의 데이터 크기 기반 단순 평균 방식
을 어텐션 기반 가중치 계산과 PSO 기반 점진적

업데이트라는 2단계의 정교한 방식으로 대체한다.

어텐션 메커니즘을 활용하여 각 클라이언트 모델이

전역 모델에 기여하는 중요도를 계산한다. 이렇게

계산된 중요도와 입자 군집 최적화(Particle

Swarm Optimization, PSO) 알고리즘을 통해
기존 전역 모델을 새로운 전역 모델로 안정적이고

점진적으로 이동시킨다. 이러한 방식은 특정 라운드

의 편향된 집계 결과가 전역 모델을 한 번에 오염시

키는 것을 방지하는 역할을 할 수 있다. 더 나아가,

클라이언트 측에서도 PSO를 활용한 로컬 학습을
수행하여 로컬 모델 자체의 품질을 높이고 전체 학

습 과정의 안정성을 더한다. 결론적으로

FedAttnPSO는 명확한 기준의 클라이언트 선택,

정교한 가중치 집계 방식, 그리고 모델 학습 최적화

를 통해 Non-IID 환경의 한계를 극복하고 안정적
으로 전역 모델을 구축 및 배포하는 것을 목표로 한

다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하

는 알고리즘에 적용된 핵심 기술들과, Non-IID 환

경에서 연합학습 성능 향상을 위해 수행된 관련 연
구들을 소개한다. 3장에서는 제안 알고리즘의 구체

적인 구조와 동작 원리를 설명하고, 4장에서는 실험

설정 및 결과 분석을 다룬다. 마지막으로 5장에서는

본 연구의 결론을 제시하고, 향후 연구 방향에 대해

논의한다.

Ⅱ. 배경 지식 및 관련 연구

이 장에서는 본 논문에서 제안한 FedAttnPSO

의 이해를 돕기 위한 관련 핵심 기술들의 배경 지식

과 연합학습 성능 향상을 위한 기존 연구들을 소개

한다. 나아가 본 논문이 기존 연구와 구별되는 차별

점을 설명한다.

2.1 배경 지식
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2.1.1 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO)[6]는

Kernnedy와 Eberhart가 제안한 전역 최적화 알

고리즘이며, Swarm Intelligence 개념에 기반을
두고 있다. 군집 지능은 단순한 개체 간의 지역적인

상호작용을 통해서 복잡하고 지능적인 집단 행동이

자발적으로 일어나는 자연 현상을 인공지능에 적용

한 분야이다. 특히 PSO 알고리즘은 새 떼의 이동,

물고기 무리의 행동 등에서 영감을 얻은 방식이며,

PSO 알고리즘에서는 최적해를 찾기 위해 입자
(Particle)를 가지고 있다. 각 입자는 자신의 위치

와 속도를 가지며, 이를 사용하여 집단적으로 최적

해를 찾아간다. 입자는 매 반복마다 자신의 최적 경

험과 전체 입자 중 가장 우수한 위치를 참조하여 새

로운 위치를 결정하며, PSO의 핵심 수식은 다음
수식 (1)–(2)와 같다:

  · ·  ·    ·  ·   (1)

    (2)

Ÿ : 입자 의 속도
Ÿ : 입자 의 위치
Ÿ : 입자 의 개인 최적 위치
Ÿ : 전역 최적 위치
Ÿ : 관성 계수
Ÿ : 가속 계수(인지 계수, 사회적 계수)
Ÿ : [0,1] 범위의 난수
관성 계수()는 이전 속도를 얼마나 유지할지 결
정하는 계수로써, 관성 계수가 클수록 더욱 멀리 이

동하여 탐색이 강화되고, 작을수록 수렴이 강화된다.
가속 계수()는 목표 지점으로 얼마나 빠르게 끌

려갈지 조절한다. 인지 계수()는 개인적 요인으로,

자신의 최적 경험으로 되돌아가려는 정도이다. 사회

적 계수()는 사회적 요인으로써 전역 최적 위치로
끌려가는 정도이다. 과 는 무작위 난수로써 매

반복마다 새로 생성된다. 입자마다 다른 방향성과 크

기로 이동하도록 해줌으로써 무작위성을 부여하여
탐색 공간을 넓히고 지역 최적점에 갇히지 않도록

한다. 이러한 PSO 알고리즘은 탐색과 수렴의 균형을

유지하면서 점진적으로 최적해에 접근하는 능력이

뛰어나기 때문에 연합학습의 집계를 넘어 각 클라이

언트의 로컬 모델 최적화와 중앙 서버에서 글로벌

모델 최적화 단계에 적용하여 전체적인 학습 성능을

높이는 데 효과적이다.

2.1.2 Attention Mechanism

어텐션 메커니즘(Attention Mechanism)은 입

력 정보 중 중요한 부분에 집중하여 더 큰 비중을

두고 처리하는 방식으로, 자연어처리 분야에서 시작

되어 이후 컴퓨터 비전 등 다양한 분야로 확장되었

다. 특히 입력 데이터의 각 요소가 서로에게 어떤

영향을 미치는지 학습하고, 이 상호작용의 중요도를
동적으로 조절하는 데 유용하다. 기존의 단순한 평

균 방식에서는 모든 입력 요소가 동일한 중요도로

처리되지만 Attention Mechanism은 각 요소의

상대적 중요도를 학습하여 이를 기반으로 출력에 반

영한다. 예를 들어 문장을 번역할 때 특정 단어가
문장의 의미에 더욱 큰 영향을 미친다면 그 단어에

더욱 높은 가중치를 부여하여 번역 품질을 높일 수

있다.

기존에는 클라이언트마다 상이한 데이터의 양, 품

질, 분포를 가지고 있음에도 불구하고 단순 평균 방
식으로 글로벌 모델로 집계를 진행하였기 때문에 전

체 모델의 성능이 저하될 수 있다는 문제가 존재한

다. 이때 어텐션 메커니즘을 연합학습에 적용하여

각 클라이언트가 글로벌 모델 업데이트에 얼마나 영

향을 미쳤는지 파악할 수 있다. 이에 따라 각 클라
이언트에 대한 중요도를 파악하고, 중요도에 따라

글로벌 모델 업데이트를 위해 집계할 때 집계 가중

치를 다르게 부여함으로써 보다 효과적이고 유연한

집계가 가능하다.

2.2 관련 연구

2.2.1 클라이언트 선택 개선 연구

Chen 외[7]는 FedAvg의 무작위 클라이언트 선

택 방식이 Non-IID 데이터와 클라이언트 간 자원

이질성으로 인해 학습 효율을 크게 저하한다고 지적
하며, 이를 개선하기 위한 새로운 방법으로

FedGRA(Federated Grey Relational

Analysis)를 제안하였다. FedGRA는 무작위 선택

대신 그레이 관계 분석(GRA) 이론을 기반으로 클

라이언트를 선택한다. 장치 이질성(CPU 및 RAM

의 사용량), 데이터 이질성(훈련 손실 및 가중치 발
산), 그리고 모든 클라이언트가 특정 라운드 수 내

에서 최소 한 번은 훈련에 참여하도록 보장하는 공
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정성 보장이라는 세 가지 주요 지표를 고려하여 각

클라이언트의 그레이 관계 등급(GRG)을 계산하고

이 등급이 높은 클라이언트를 선택하는 방식이다.

하지만 선택된 클라이언트를 글로벌 모델로 집계하
는 과정에는 FedAvg의 기본적인 집계 방식인 가중

평균 방식을 사용하였다. FedGRA는 MNIST

2NN 실험에서 80% 정확도 달성에 FedAvg보다

69%의 라운드 감소로, 수렴 속도의 향상을 보였다.

Nguyen 외[8]는 데이터 프라이버시를 침해하지
않으면서 클라이언트 데이터를 기반으로 클라이언트

를 선택하는 FedDSS (Federated Data

Similarity Selection) 프레임워크를 제안한다.

데이터 통계 유사성과 왜도 유사성을 측정하여 각

클라이언트의 데이터 분포의 모양이 얼마나 유사한

지 측정한다. 이를 바탕으로 각 클라이언트마다 자
신과 가장 유사한 N개의 이웃 클라이언트를 찾아

N-SNN을 구성하고, N-SNN을 기반으로 공정성

을 고려한 K-단계 random walk 알고리즘을 사용

하여 높은 유사성을 가진 클라이언트를 선택한다.

선택된 클라이언트를 연합 평균(FedAvg) 방식으로
집계하여 전역 모델을 업데이트한다. 실험 결과 IID

및 Non-IID 환경에서 FedAvg 대비 더욱 빠른 수

렴을 달성하였다.

Marfo 외[9]는 효율적인 클라이언트 선택과 견

고한 개인 정보 보호 메커니즘이 핵심 과제임을 언
급하며 FedAvg의 무작위 클라이언트 선택 방식의

한계를 개선하는 새로운 방법을 제안한다. 먼저, 각

라운드에서 사용 가능한 클라이언트들을 데이터 품

질 및 계산 용량과 같은 요소를 사용하여 계산된 유

틸리티 점수(utility scores)를 기반으로 평가한다.
유틸리티 점수가 높은 K개의 클라이언트를 모델 훈

련에 선택하고, 이 과정은 성능과 시스템 제약 조건

에 따라 동적으로 조절한다. 그리고 개인 정보 보호

를 위해 차등 프라이버시 및 Fault Tolerance를

통합하여 데이터 추론 방지와 실패로부터의 복구 가

능성을 높인다. 선택된 클라이언트들을 집계하는 과
정에 구체적인 집계 방식은 언급되지 않았지만,

Aggregate updates라는 용어를 통해 표준적인

연합 학습 집계 절차가 사용되었음을 유추할 수 있

다. 비교 대상으로는 ACFL 및 FedL2P가 사용되

었으며, 기존 베이스라인 대비 정확도가 7% 향상되
었으며, 훈련 시간 또한 25% 가량 감소되어, 제안

하는 방법이 정확도와 훈련 시간을 크게 개선하고

시스템의 견고성을 높였음을 입증하엿다.

2.2.2 가중치 집계 개선 연구

Shi 외[10]는 FedAvg의 데이터 크기 기반 집계

의 모델 성능 저하 및 불안정한 수렴 문제를 해결하

기 위해 FedAWA (Federated learning with
Adaptive Weight Aggregation)라는 새로운 방

법을 제안한다. FedAWA는 클라이언트 벡터라는

개념을 도입하여 집계 가중치를 적응적으로 최적화

한다. 클라이언트 벡터는 로컬 데이터의 변화와 모

델 업데이트의 방향을 반영하고, 글로벌 벡터는 클

라이언트 벡터들을 집계 가중치로 가중 평균한 값이
다. 클라이언트 벡터와 병합된 글로벌 벡터 간의 정

렬 정도를 사용하여 전역 최적화 방향과 밀접하게

정렬되는 로컬 모델에 높은 집계 가중치를 할당하여

전역 모델의 안정성과 일반화 성능을 향상시킨다.

제안하는 방법은 Non-IID 환경에서 전반적으로 높
은 성능을 달성하였다.

Ye 외[11]는 로컬 및 전역 카테고리 분포 간의

불일치가 유익한 보완 지표가 될 수 있다는 분석을

기반으로 새로운 방법인 FedDisco (Federated

Learning with Discrepancy-Aware
Collaboration)을 제안한다. 각 클라이언트는 자

신의 로컬 카테고리 분포와 전역 카테고리 분포 간

의 불일치 수준을 계산한다. 이 계산은 클라이언트

측에서 이루어지므로 추가적인 데이터 공유 없이 프

라이버시를 보존할 수 있으며, 서버는 클라이언트로
부터 수집한 불일치 수준 값을 바탕으로 각 클라이

언트의 데이터셋 크기와 로컬 불일치 수준을 활용하

여 집계 가중치를 결정한다. 새로 결정된 불일치 인

지 집계 가중치를 사용하여 로컬 모델을 집계하여

전역 모델을 업데이트한다. 하지만 클라이언트 선택

에 대해서는 FedAvg에서 사용되는 무작위 클라이
언트 샘플링 방법을 사용한다. FedDisco는 다양한

데이터셋과 Non-IID 환경에서 기존 알고리즘 대비

높은 성능 향상을 보였다.

Bang 외[12]는 딥 강화학습(DRL)을 활용해 배

치 크기와 가중치 집계를 조정하는 BWA (Batch
size and Weighted aggregation

Adjustment) 메커니즘을 제안하였다. 전역 모델

정확도를 최대화하기 위한 최적화 문제는 여러 개의

국소 최적해를 가질 수 있는 복잡한 구조로, 기존의

볼록 최적화 기법으로는 해결이 어려워 이를 해결하
기 위해 DRL을 적용하였다. DRL의 PPO

(Proximal Policy Optimization) 방법을 기반

으로 최적의 클라이언트 집계 가중치를 계산한다.
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서버는 이 값을 사용하여 로컬 모델을 집계하여 전

역 모델을 업데이트한다. 클라이언트 선택 시에는

클라이언트 집계 가중치가 특정 임계값 이하인 경우

는 제외하는 방식으로 동작한다. BWA는 MNIST,
FashionMNIST, CIFAR10 데이터셋의

Non-IID 환경에서 FedAvg 대비 목표 정확도 달

성까지 57.78%의 라운드 감소를 달성하였다.

2.2.3 FedPSO

Park 외[13]는 연합학습에서 기존의 FedAvg가

모델 가중치 전체를 서버에 전송하고 데이터 크기만
을 기반하는 집계하는 방식에서 발생하는 문제를 해

결하기 위해 FedPSO (Federated Particle

Swarm Optimization) 알고리즘을 제안한다. 기

존 FedAvg는 학습된 로컬 모델의 모든 가중치를

서버로 전송하는데, 이는 네트워크 통신 비용을 증
가시키고, 불안정한 네트워크 환경에서 정확도 감소

를 유발할 수 있다. 따라서 FedPSO는 클라이언트

가 학습된 로컬 모델의 모든 가중치 대신 손실값

(loss)만을 서버로 전송한다. 그 다음 분산 환경에

서 최적의 해를 찾는 데 적합한 PSO 알고리즘을
사용하는데, 각 클라이언트 모델을 입자로 간주하여

자신의 최고 성능과 전체 군집의 최고 성능을 공유

하며 반복적으로 최적값을 찾아가는 방식으로 동작

한다. 그리고 모든 클라이언트를 평균내어 집계하는

것이 아닌, loss가 가장 낮은 클라이언트만 식별하
여 전역 모델로 업데이트한다. 실험 결과,

CIFAR-10 데이터셋에서 FedAvg 대비 9.47%

더 높은 정확도를 달성하였다. 하지만 FedPSO는

통신 효율성을 높이기 위해 집계 과정을 loss가 가

장 낮은 클라이언트만을 선택하는 방식을 사용하였

다. 이는 Non-IID 환경에서 클라이언트 다양성 반
영이 미흡하다는 분명한 한계가 존재한다. 클라이언

트 간 데이터 분포의 편차가 존재하는 상황에서 단

일 클라이언트의 weight로 글로벌 모델을 대체하는

방식은 전체 모델의 일반화를 저해할 수 있다.

대다수의 기존 연구는 클라이언트 선택 연구와 가
중치 집계 연구 중 하나에 집중하는 경향이 있었으

며, 클라이언트 선택 및 가중치 집계에 집중하여 클

라이언트 모델과 전역 모델을 학습하는 과정에서의

최적화를 고려하지 않았다. 따라서 본 논문에서는

이 세 가지 요소를 모두 고려하는 FedAttnPSO
(Federated Learning Attention Particle

Swarm Optimization) 알고리즘을 제안한다. 기

존 연구와의 차이점 비교를 위해 표 1과 같이 정리

하였다. 제안하는 알고리즘은 연합학습 매 라운드마

다. loss가 가장 낮은 상위 N개의 선별한 뒤, 각

클라이언트의 로컬 모델을 어텐션 메커니즘을 사용
하여 전역 모델에 끼치는 중요도를 계산한다. 이러

한 어텐션 중요도를 기반으로 집계 가중치를 부여하

여 전역 모델을 업데이트한다. 즉, 전역 모델 업데

이트에 중요한 영향을 끼치는 클라이언트에는 높은

가중치를 부여하고, 그렇지 않은 클라이언트에는 낮
은 가중치를 부여하여 Non-IID 환경에서도 보다

안정적이고 정밀한 학습이 가능하다. 또한 PSO 알

고리즘을 통하여 클라이언트 로컬 모델과 서버 전역

모델 모두 안정적이고 점진적인 모델 학습을 통해

지역 최적해에 빠질 위험을 줄여 전체적인 수렴 안
정성과 성능을 동시에 향상시키는 것을 목표로 한

다.

Ⅲ. FedAttnPSO

이 장에서는 본 연구에서 제안하는

FedAttnPSO 알고리즘의 세부적인 동작 방식을

설명한다. FedAttnPSO는 클라이언트와 서버 간
의 상호작용을 통해 전역 모델을 점진적으로 최적화

하는 연합학습 알고리즘이다. 전체 과정은 클라이언

트 측 로컬 최적화와 서버 측 글로벌 최적화라는 두

개의 큰 축으로 구성되며, 이 과정이 여러 라운드에

그림 1. 시스템 개요
Fig. 1. System overview

연구 클라이언트 선택 집계 가중치 최적화

[7, 8, 9] ○ × ×

[10, 11] × ○ ×

[12] ○ ○ ×

[13] × ○ ○

Ours ○ ○ ○

표 1. 기존 연구와 차이점
Table 1. Differences with related works
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걸쳐 반복된다. 전체적인 개요는 그림 1과 같으며,

각 요소마다 세부적인 동작 절차를 설명한다.

3.1 클라이언트 측 연산

연합학습의 각 라운드가 시작되면 각 클라이언트

는 중앙 서버가 가지고 있는 현재의 전역 모델 파라

미터를 수신받는다. 각 클라이언트는 수신받은 전역

모델을 기반으로 자신의 로컬 데이터를 사용하여 로
컬 모델 학습을 수행한다. FedAttnPSO 알고리즘

에서 클라이언트는 모델을 학습할 때 PSO 알고리

즘을 통한 최적화 단계를 결합하여 로컬 모델을 업

데이트한다. 여기서 각 클라이언트 모델의 가중치는

PSO의 입자(Particle)로 간주되며, 자신의 과거

최고 성능과 서버로부터 받은 전역 모델을 모두 고
려하여 최적의 방향으로 이동한다. 클라이언트 모델

은 수식 (3)–(4)을 통해 업데이트되며, 알고리즘 1

과 같다:

   ·   ·  ·    ·  ·    (3)

    (4)

Ÿ : 클라이언트 의 현재 모델
Ÿ : 클라이언트 의 모델 변화 방향
Ÿ : 클라이언트 의 로컬 최적 모델
Ÿ : 전역 최적 모델
Ÿ : 관성 계수
Ÿ : 가속 계수
Ÿ : [0,1] 범위의 난수
사전에 정의된 로컬 에폭만큼 학습을 마친 클라이

언트는 최종적으로 업데이트된 로컬 모델의 손실값

을 중앙 서버로 전송한다.

3.2 서버 측 연산

3.2.1 성능 기반 클라이언트 선택

서버는 수신된 손실값을 기준으로 성능이 가장 우

수한 상위 N개의 클라이언트를 선택한다. 손실값이

가장 낮을수록 성능이 좋은 모델이라고 판단하며,

손실값이 가장 낮은 N개의 클라이언트만을 식별한
다. 식별된 클라이언트들에게 파라미터 정보를 요청

하고 다음 집계 과정에 포함시킨다. 이 과정을 통해

성능이 낮거나, 학습에 부정적인 영향을 줄 수 있는

클라이언트를 사전에 필터링하여 전역 모델의 품질

을 높인다.

3.2.2 어텐션 기반 가중치 집계

선택된 상위 N개의 클라이언트 모델들을 전역 모

델로 집계하는 과정에 어텐션 메커니즘을 사용한다.

이는 단순히 평균을 내는 것이 아니라, 각 클라이언

트의 성능, 즉 손실값에 기반하여 차등적인 가중치

를 부여하는 방식이다. 손실값이 낮은 클라이언트가
더 높은 어텐션 점수를 할당받고, 이에 따라 가중치

가 부여된다. 각 클라이언트의 어텐션 점수는 수식

(5)와 같이 해당 클라이언트의 손실값의 역수를 취

하여 계산된다. 이때 분모에 더해지는 작은 상수를

손실값이 0에 가까워질 때 발생할 수 있는 수치적

불안정성을 방지하는 역할을 한다. 수식 (6)을 통해
소프트맥스 함수를 통해 모든 클라이언트의 가중치

합이 1이 되도록 정규화한다:

      × (5)

     
(6)

이렇게 계산된 어텐션 가중치를 사용하여 새로운

전역 모델을 생성하는데, 선택된 클라이언트 모델들

의 각 파라미터에 해당 가중치를 곱하여 가중합을

구하는 방식으로 이루어진다.-

3.2.3 PSO 기반 전역 모델 업데이트

서버는 수식 (5)–(6)으로 계산된 전역 모델을

알고리즘 1. 클라이언트 측 PSO 알고리즘
Algorithm 1. Client-side PSO algorithm
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즉시 다음 라운드의 모델로 채택하는 것이 아니라,

서버 측 PSO 알고리즘을 통해 현재의 전역 모델을

안정적이고 점진적으로 이동시킨다. 서버는 개인 최
적해 없이 전역 최적해만을 참조하여 자신의 위치를

업데이트한다. 이는 특정 라운드의 결과가 전역 모

델에 급격한 변화를 주는 것을 막고, 전체 학습 과

정의 안정성을 확보하는 역할을 할 수 있다. 서버

측 업데이트는 수식 (7)–(8) 및 알고리즘 2와 같

다:

  · · ·   (7)

    (8)

Ÿ : 서버 모델의 현재 상태
Ÿ : 서버 모델의 변화 방향(속도)
Ÿ : 서버가 기억하는 가장 좋은 모델
Ÿ : 관성 계수
Ÿ : 가속 계수
Ÿ : [0,1] 범위의 난수
3.3 전체 시스템 요약

지금까지 설명한 클라이언트와 서버의 동작을 통

합한 FedAttnPSO의 전체 흐름은 알고리즘 3과

같다. 이처럼 FedAttnPSO는 성능 기반의 클라이
언트 선택, 어텐션 메커니즘을 이용한 가중치 집계,

클라이언트 및 서버에서의 PSO 기반 점진적 업데

이트를 결합하여 Non-IID 환경에서도 강건하고 효

율적인 학습을 가능하게 한다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 데이터셋

본 논문에서 제안하는 FedAttnPSO의 성능을

평가하기 위해 CIFAR-10, CIFAR-100, 그리고

FEMNIST 데이터셋을 사용하였다. 표준 이미지
데이터셋인 CIFAR-10과 CIFAR-100에서는 IID

환경과 Non-IID 환경에서의 성능 차이를 보기 위

해 두 환경으로 구분하여 실험을 진행하였다.

FEMNIST는 연합학습의 실제 환경을 구현하기 위

한 데이터셋으로, Non-IID하게 구분되어 있기에
본 논문에서 제안하는 알고리즘의 성능을 입증하기

위해 사용하였다.

CIFAR-10 및 CIFAR-100은 32x32 컬러 이미

지 데이터셋이다. CIFAR-10은 10개의 클래스를

포함하며, CIFAR-100은 100개의 세분화된 클래
스를 가져 분류 문제의 복잡도를 높인 데이터셋이

다. IID 환경 구성을 한 경우, 전체 학습 데이터를

클라이언트 수에 따라 중복 없이 균등하게 분할하였

으며, 이를 통해 각 클라이언트는 모든 클래스에 대

해 동일한 분포의 데이터를 보유하도록 설계되었다.

알고리즘 2. 서버 측 PSO 알고리즘
Algorithm 2. Server-side PSO algorithm

알고리즘 3. FedAttnPSO 알고리즘
Algorithm 3. FedAttnPSO algorithm
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반면에 Non-IID 환경을 구성한 경우, 현실 세계의

데이터 불균형을 묘사하기 위해 디리클레 분포 기반
의 데이터 분할 방법을 사용하였다. 이 방식은 각

클라이언트가 특정 클래스에 편향되게 데이터를 갖

도록 유도하기 때문에 데이터 이질성을 구현할 수

있다.

FEMNIST[14]는 62개의 클래스(숫자 0–9, 영

어 대소문자 a–z, A–Z)로 구성된 28x28 흑백
손글씨 이미지 데이터셋이다. 이 데이터셋은 실제

연합학습 환경에서의 실험을 목적으로 구성된 것으

로, 실제 작성자별로 데이터가 그룹화되어 있다. 사

용자별로 각 클래스가 가지고 있는 데이터가 매우

상이하며, 클래스가 없는 경우도 존재하여 본질적으
로 Non-IID 환경을 구성하고 있다. 본 실험에서는

사전처리된 3,500명의 사용자 데이터 중 일부를 클

라이언트로 지정하여 사용하였으며, FEMNIST 데

이터셋의 특성 상 각 클라이언트는 작성자에 따라

고유한 데이터 양과 클래스 분포를 가지고 있다.

4.2 실험 시나리오

논문에서는 2개의 실험 시나리오(최적 N 선정

실험, 성능 비교 실험)를 통해 FedAttnPSO를 검

증하였다. 최적 N 선정 실험에서는 글로벌 모델 통

합 과정에 사용하는 상위 N개의 클라이언트를 선택

할 때, 가장 최적의 비율을 도출하는 실험을 진행하

그림 2. IID 환경에서 상위 N 비율 비교
Fig. 2. Top N comparison in IID

그림 3. Non-IID 환경에서 상위 N 비율 비교
Fig. 3. Top N comparison in Non-IID

Parameters Value
Number of clients 20

Ratio for selecting clients 0.1, 0.3, 0.5
Environment IID Non-IID

Dataset
CIFAR 10

CIFAR 100

CIFAR 10

CIFAR 100

FEMNSIT

표 2. 최적 N 선정 실험을 위한 파라미터
Table 2. Parameters for the optimal N selection
experiment

Parameter Value

Algorithm
FedAvg, FedPSO,

FedAttnPSO
Rounds 10, 30, 50

Environment IID Non-IID

Dataset
CIFAR 10

CIFAR 100

CIFAR 10

CIFAR 100

FEMNSIT

표 3. 성능 비교 실험을 위한 파라미터
Table 3. Parameters for the accuracy comparison
experiment
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였다. 이때, IID 환경과 Non-IID 환경에서의 최적

의 N의 비율을 찾기 위해 각각 실험을 진행하였다.

성능 비교 실험에서는 FedAttnPSO 알고리즘과

기존에 널리 사용되는 FedAvg 알고리즘[1], 그리
고 PSO를 사용한 선행연구인 FedPSO 알고리즘

[13]과의 성능을 비교 및 분석한다. 최적 N 선정

실험을 위한 파라미터는 표 2와 같고, 성능 비교 실

험을 위한 파라미터는 표 3과 같다.

4.3 실험 결과

4.3.1 최적 N 선정 실험

최적의 상위 N의 비율을 찾기 위한 첫 번째 실험

의 결과는 그림 2 및 그림 3과 같다. 표 2와 같이,

최적 N 선정 실험에서 사용한 클라이언트의 수는
20개이며, 비율을 각각 0.1, 0.3, 0.5로 진행하였

다. IID 환경과 Non-IID 환경을 구분하여 실험을

진행했다. IID 환경에서는 CIFAR-10과

CIFAR-100 데이터셋을 사용하였으며, Non-IID

환경에서는 CIFAR-10, CIFAR-100, 그리고
FEMNIST 데이터셋 모두를 사용하여 진행하였다.

그림 2와 같이 IID 환경에서의 실험 결과는 N의

비율을 0.1로 했을 때, CIFAR-10에서 65%,

CIFAR-100에서 30%로 가장 높은 성능을 달성하

였다. 이는 데이터가 모두 균일하게 분포된 환경에

서는 소수의 클라이언트만으로도 전체 데이터의 대
표성을 확보할 수 있기 때문에 가장 낮은 클라이언

트 비율을 선택할 때 성능이 높은 것으로 해석된다.

Non-IID 환경에서 최적의 N의 비율은 그림 3에

서 볼 수 있듯이 0.5이다. CIFAR-10은 53%,

CIFAR-100은 24%, FEMNIST는 73% 성능을
달성하였다. 본 실험 결과에서 CIFAR-100 데이터

셋의 경우, 100개의 클래스로 세분화되어 분류의

복잡성이 증가되었을 때 클라이언트 선택 비율이 낮

은 경우 아예 수렴하지 못하는 것을 볼 수 있다. 이

를 바탕으로 IID 환경과 다르게 Non-IID 환경에
서는 개별 클라이언트가 가지는 데이터 편향성이 크

기 때문에 보다 다양한 클라이언트를 글로벌 모델에

통합시켜야 전체 데이터 분포의 다양성을 반영할 수

있기에 가장 높은 비율인 0.5를 선택한 경우 성능이

높은 것으로 해석된다.

4.3.2 성능 비교 실험 결과

최적 N 선정 실험 결과를 바탕으로, 성능 비교

실험에서 상위 N의 비율을 IID 환경과 Non-IID

환경에서 각각 0.1, 0.5로 선택하였다. 먼저

CIFAR-10 및 CIFAR-100 데이터셋의 경우, 전
체 데이터의 양이 많지 않아 클라이언트의 개수를

20으로 고정하고, 전체 라운드의 수를 증가시키며

실험을 진행하였다. 라운드별 자세한 수치는 표 4,

5과 같다. CIFAR-10의 경우, IID 환경에서는 제

안한 알고리즘이 FedAvg 대비 최대 15.6%,
FedPSO 대비 최대 10.1% 높은 정확도를 달성하

였고, Non-IID 환경에서는 FedAvg 대비 최대

12%, FedPSO 대비 최대 25.3% 향상되어 제안

하는 알고리즘의 타당성을 입증하였다. 다음으로

CIFAR-100의 경우, IID 환경에서 제안하는 알고
리즘이 FedAvg 대비 최대 5.5%, FedPSO 대비

최대 9.1% 높은 정확도를 달성하였으며, Non-IID

환경에서는 FedAvg 대비 최대 3.3% 정확도 향상

을 달성하였다. FedPSO의 경우는 분류의 복잡성

이 높은 CIFAR-100 데이터셋의 경우 Non-IID

환경에서는 수렴하지 못하는 것에 비해 제안하는 알
고리즘은 최대 27.4%까지 달성하는 것을 보였다.

앞선 두 데이터셋과 다르게 FEMNIST의 경우,

실제 연합학습 환경 실험을 위한 데이터셋으로 작성

Environment Algorithm
Accuracy (%)

10 Rounds 30 Rounds 50 Rounds

IID

FedAvg 38.9 57.3 57.9

FedPSO 53.1 56.1 54.8

FedAttnPSO 54.5 63.4 64.9

Non-IID

FedAvg 33.4 52.1 53.2

FedPSO 29.2 32.2 32.7

FedAttnPSO 45.4 56.5 58.0

표 4. CIFAR10 실험 결과
Table 4. CIFAR10 test accuracy by epoch

Environment Algorithm
Accuracy (%)

10 Rounds 30 Rounds 50 Rounds

IID

FedAvg 18.0 23.6 24.3

FedPSO 16.3 22.5 20.7

FedAttnPSO 21.4 27 29.8

Non-IID

FedAvg 14.2 22.9 24.1

FedPSO Nan Nan Nan

FedAttnPSO 14.7 24.3 27.4

표 5. CIFAR100 실험 결과
Table 5. CIFAR100 test accuracy by epoch

Environment Algorithm
Accuracy (%)

20 clients 30 clients 50 clients

Non-IID

FedAvg 66.1 65.4 65.1

FedPSO 30.7 38.4 35.3

FedAttnPSO 72.6 71.3 69.7

표 6. FEMNIST 실험 결과
Table 6. FEMNIST test accuracy by round
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자별로 데이터가 Non-IID 분포를 따라 구성되어

있다. 전체 데이터는 작성자 3,500명으로 구성되어

있어, 본 실험에서는 전체 라운드 수를 고정하고 클

라이언트의 개수를 20, 30, 50으로 증가시켜 실험
을 진행하였다. 클라이언트 수 별 자세한 수치는 표

6와 같으며, 제안하는 알고리즘이 FedAvg 대비 최

대 6.5%, FedPSO 대비 최대 41.9% 향상되었다.

세 가지 데이터셋의 실험 결과, 특히 FedPSO의

경우 Non-IID 환경에서의 성능 저하가 크게 나타
났는데, 이는 통신비용 감소를 위해 매 라운드마다

단일 클라이언트의 모델만을 글로벌 모델에 반영하

기 때문에 PSO 알고리즘을 사용하여 모델 최적화

를 진행함에도 불구하고 Non-IID 환경에서는 제대

로 학습하지 못하는 것을 알 수 있다. 반면 본 연구

에서 제안하는 FedAttnPSO 알고리즘의 경우, 상
위 N개의 클라이언트 모델을 어텐션 매커니즘을 통

해 중요도 기반으로 가중 집계하고, 서버 측 PSO

최적화까지 결합하여 기존 연구인 FedPSO의 한계

를 해결하며, FedAvg보다도 빠르고 안정적인 수렴

을 보여 제안하는 알고리즘의 견고성을 입증하였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 연합학습의 한계인 Non-IID 환경

에서의 성능 저하를 극복하기 위해 성능 기반 클라

이언트 선택, 어텐션 메커니즘 기반 가중치 집계,

PSO 최적화를 결합한 새로운 알고리즘인
FedAttnPSO를 제안하였다. 기존에 널리 사용되

는 FedAvg 알고리즘의 무작위 클라이언트 선택과

단순 평균 집계를 개선하기 위해 각 클라이언트의

손실값을 기준으로 상위 N개를 선택하는 방식과,

어텐션 메커니즘을 사용하여 가중치를 차등 부여하
는 방식, 더 나아가 학습 과정에 PSO 알고리즘을

결합하여 보다 안정적이고 점진적인 모델 업데이트

를 통해 견고한 알고리즘을 제안하였다.

세 가지 데이터셋(CIFAR-10, CIFAR-100,

FEMNIST)을 사용한 성능 비교 실험을 통해 제안

하는 알고리즘의 우수성을 정량적으로 입증하였다.
특히 현실적인 Non-IID 환경을 구현한

FEMNIST 데이터셋을 사용한 실험에서

FedAttnPSO는 FedAvg 대비 최대 6.5%,

FedPSO 대비 최대 41.9%의 정확도 향상을 달성

했다. 또한 분류 복잡성이 높은 CIFAR-100
Non-IID 환경에서 FedPSO가 수렴에 실패한 반

면, 제안하는 FedAttnPSO 알고리즘은 안정적으

로 학습을 진행하며 최대 27.4%의 정확도를 달성

하였다. 이는 다양한 클라이언트를 고려하고, 안정

적으로 통합하는 방식의 견고성을 증명하여 충분한

실현 가능성을 입증하였다.
본 연구에서는 이미지 데이터셋을 중심으로 실험

을 진행하였으나 향후 연구에서는 보다 다양한 유형

의 데이터셋을 활용하여 여러 환경에서의 적용 가능

성을 검토하고, 제안하는 알고리즘의 일반성과 타당

성을 입증하고자 한다. 아울러, 현재의 손실값 기반
클라이언트 선택 방식에서 나아가 강화학습 기반의

선택 정책을 도입함으로써 클라이언트의 신뢰도, 데

이터 품질, 이전 라운드에서의 기여도 등을 종합적

으로 고려하는 방향으로 확장하고자 한다. 이를 통

해 보다 지능적이고 동적인 클라이언트 관리를 실현

하고, 연합학습의 성능을 더욱 향상시키고자 한다.
또한 클라이언트 모델의 집계 과정에 PSO 알고리

즘과 어텐션 메커니즘을 적용함에 따라 기존

FedAvg 알고리즘 대비 계산 복잡도가 증가할 수

있으므로, 정량적 분석을 통해 성능 향상과 복잡도

증가 간의 균형을 평가하고 실제 적용 가능성을 검
토할 계획이다. 마지막으로, 모델 성능의 다각적 평

가를 위해 정확도 뿐만 아니라 정밀도, 재현율, F1

Score 등의 지표를 활용한 실험을 추가로 수행함으

로써 제안 기법의 전반적인 효과성을 검증할 것이

다.
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