
1. 서론

신경망은 인공지능 분야의 여러 곳에 효과적으로

이용되고 있다. 근래 데이터양의 폭발적인 증가와

컴퓨터 하드웨어의 발전에 힘입어 다양한 분야에서

좋은 성과를 보여 주고 있다.

전통적인 신경망의 학습 방법은 수집할 수 있는

모든 데이터를 중앙에서 수집하여 만족할만한 정확

도가 나올 때 까지 학습하는 방법을 주로 사용한다.

데이터의 양이 너무 많아 단독 컴퓨터로 학습할 수

없는 경우는 데이터를 나누거나 모델을 나누는 분산

학습 처리 방법으로 발전해 왔다. 특히 데이터 분산

은 모든 데이터를 한 컴퓨터가 처리하지 않는 것일

뿐 전체 데이터를 볼 수 있다는 점에서는 1대로 처

리하는 것과 동일하다고 할 수 있다.

그러나 보안적 이유로 각각의 컴퓨터가 자신의 제

한된 데이터만 볼 수 있는 환경에서는 전체 학습은

기존의 분산학습 방법을 그대로 적용하기는 어려움

이 있다.

우리는 이러한 환경에서 제한된 데이터만으로 모

든 데이터로 학습한 것과 같은 학습 효과를 내기 위

한 방법을 제안한다. 제안의 핵심은 각각의 환경에

서 자신의 데이터만으로 학습하고 학습된 모델을 중

앙에서 물리적으로 통합하여 다시 각 환경으로 내려

보내 개별적으로 검증하는 방법이다. 통합된 모델은

각 환경의 데이터에는 접근하지 못한다. 즉 학습한

모델 웨이트의 물리적 통합이 핵심이다.

본 논문은 2장에 관련 연구, 3장에 모델 통합의

방법론을 제안하였다. 4장에서는 제안한 시스템의

실험 및 결과를 분석하였다. 5장에서는 결론 및 향

후 과제를 언급하였다.

2. 관련 연구

2.1 분산학습

딥러닝 모델의 분류 정확도는 훈련예시, 모델 파

라미터 수 혹은 둘 다의 증가에 의해 상향될 수 있

으며, 전형적인 신경망에서는 모델을 정의하고 학습

을 위해 대량의 데이터를 필요로 하는 수많은 매개

변수가 있다. 가끔은 데이터셋의 크기 때문에 단일

기계에 저장조차 할 수 없다. [2]

그러나 대형 네트워크 훈련은 많은 비용이 들고,

멀티 스레딩을 지원해도 단일 머신에서의 훈련은 오

랜 시간이 걸린다. 따라서 훨씬 더 빨리 실행되고,

다른 환경에서 학습된 신경망 모델의 통합

이윤호*, 이수항*, 주혜진*, 이종락**,원일용*
*서울호서전문학교 사이버해킹보안과
**영남이공대학교 정보보안과

e-mail : dbsgh3025@gmail.com, op778@daum.net, jennifer0604@naver.com,
jllee@ync.ac.kr, clccclcc@shoseo.ac.kr

Integration of neural network models trained in
different environments

Yun-Ho Lee*, Su-Hang Lee*, Hye-Jin Ju*, Jong-lack Lee**, Ill-Young
Weon*

*Dept. of Cyber Hacking Security, Seoul Hoseo College
**Dept of Security, YongNam Techincal Colleag

요 약

신경망은 주로 전체 데이터를 중앙에서 학습시키거나 상황에 따라 데이터나 모델을 나누어 분산학
습 방법으로 처리해 왔다. 그러나 데이터의 양의 증가와 보안적 이유로 인해 모든 환경에서 기존의 방
법을 쓰기에 어려움이 있다. 본 연구에서는 제한된 데이터만으로 모든 데이터로 학습한 것과 같은 학
습 효과를 내기 위한 방법을 제안한다. 데이터의 구성이 다른 두 가지 환경인 V-환경과 H-환경에서
학습한 모델을 어떤 방법으로 통합해야 기존의 성능과 비슷한 성능을 낼 수 있는지 연구한다. 우리는
가중치를 합치는 방법을 avg, max, absmas 3가지 방법으로 실험하였으며, 실험 결과로 V-환경에서는
기존의 성능과 비슷한 성능을 보였으며, H-환경에서는 기존의 성능에는 부족하지만, 의미 있는 성능을
보였다.
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훈련 시간을 효과적으로 줄일 수 있는 병렬 및 분산

알고리즘이 필요하다. 분산 방법에는 다음의 2가지

방법이 존재한다. [3]

1) 데이터 병렬화 (Data Parallelism)

데이터가 서로 다른 기계에 분할되고, 각 작업자

노드에 복제된 전체 모델을 사용해 각 기계에서 일

부 계산이 수행되는 방식이다. [2] 전체 작업자에서

가중치, 매개변수를 동기화하는 몇 가지 접근법이

있다. 가장 간단한 것은 매개변수 평균화로써 중앙

집중화 된 매개변수 서버의 전역 모델 매개변수를

반복 후 각 작업자의 매개변수 평균으로 설정한다.

이후 훈련을 위해 업데이트된 전역 모델 매개변수를

모든 작업자에게 보낸다. [3]

2) 모델 병렬화 (Model Parallelism)

모델이 너무 커서 단일 머신에 맞지 않으면 여러

머신에 분할한다. 신경망의 다른 노드에 해당하는

연산이 다른 기계에서 수행된다. 모델을 하나의 기

계에 맞출 수 없고 훈련 과정을 너무 많이 고정시키

지 않는 경우 의존한다. [2] 모델 병렬화 프레임워크

에서는 노드 간의 통신 자동 관리, 훈련이나 추론

과정을 동기화할 필요가 있다. [3]

2.2 CNN

CNN(Convolutional Neural Network, 합성곱 신경

망)은 다계층 네트워크를 이용하여 인간의 시각 피

질 내에 뉴런의 구조와 작동을 기반으로 [4], 딥 피

드-포워드 인공신경망의 한 종류이다. [5] 가장 오래

된 심층 신경 구조에 속하며 [6] 원래 컴퓨터 비전

을 위해 개발되었으나 이후 자연어 처리(NLP)에 효

과적인 것으로 나타났다. [7]

CNN은 컨볼루션 레이어(Convolution Layer), 풀

링 레이어(Pooling Layer)로 구성된다. 컨볼루션 레

이어는 입력 이미지의 너비와 높이를 통해 “슬라이

드”하고 입력 영역의 내적과 가중치 학습 매개 변수

를 계산하는 데 사용된다. 반면 풀링 레이어는 컨볼

루션 필터의 결과에 따라 입력 이미지의 크기를 줄

이므로 모델 내의 파라미터의 수도 감소하여 다운

샘플링(Down-Sampling)이라고도 한다. [5]

이미지와 비디오 같은 영상을 처리하도록 고안되

었는데, 이미지 특징 표현을 자동으로 학습할 수 있

어 기존의 수작업으로 제작된 많은 기술을 능가한

다. [4]

3. 학습 모델 통합

망의 구조는 동일하지만 학습 환경이 달라 다른

데이터로 학습한 두 개의 모델을 물리적으로 통합하

는 방법으로 우리가 제안하는 학습 알고리즘은 다음

과 같다.

1. Create a model of the same structure in each envir

onment and initialize the weight value

do {

2. Each model is trained to a certain accuracy or

higher

3. Create a new model by combining the weight

values ​​of the trained model

4. Copy the new created model to each local lear

ning environment

5. If the accuracy of the copied model in each e

nvironment is more than the reference value, the train

ing ends

}

각각의 환경에서 학습이 완료된 모델로 새로운 모

델을 만들 때 구조는 동일하고 웨이트 값은 아래의

방법과 같이 통합한다.

average. 식 (1)과 같이 가중치들의 평균을 구해

모델을 하나로 합치는 방법이다.

  

 
  

     (1)

max. 가중치들의 최댓값만 뽑아 모델을 하나로

합친다. 식으로 표현하면 식 (2)와 같다.

≠   max 
  

   
 (2)

absmax. 식 (3)과 같이 가중치들에 절댓값을 취

한 후 최댓값만 뽑아 모델을 하나로 합친다.

≠   max 
  

   
  (3)

제안하는 모델에서 통합된 신경망은 통합적 모델

과 동일한 노드와 웨이트 구조를 가지며, 모든 웨이

트 값을 일괄적으로 위의 3가지 방법에 따라 각각

설정한다.

4. 실험 및 결과

4.1 데이터 및 실험 환경
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(그림 1) fashion-mnist 데이터셋

사용한 데이터는 fashion-mnist이며, 이 데이터는

0~9의 레이블이 붙여진 t-shirt/top, trouser,

pullover 등 10개의 클래스로 이루어져 있다.

실험의 환경은 그림 2와 같이 2가지로 구분하였는

데, 각각의 환경이 모든 클래스를 포함하지만 서로

다른 데이터로 구성되어 있는 환경(V-환경), 각각의

환경이 특정 클래스의 데이터만을 포함하는 환경

(H-환경)으로 나누어 진행한다.

(그림 2) 실험 환경

4.2 실험 과정

실험 방법은 그림 3와 같다. 먼저 학습 전, 전체

학습 훈련 셋을 두 그룹으로 나누고, 나눠진 데이터

셋에 대해 각각 학습을 진행한다. 나눠진 학습용 데

이터로 각 모델을 학습하고 이후 만들어진 각각의

모델을 3가지 방법으로 통합한 새로운 모델을 만든

다. 통합된 모델은 각 환경으로 복사하고 재학습한

다. 이 과정을 반복하여 수행한다. 이렇게 만들어진

통합된 모델의 성능은 테스트 데이터로 검증한다.

(그림 3) 실험 흐름

실험에서 사용한 신경망의 구조는 그림 4과 같다.

(그림 4) 모델 구조

4.3 실험 및 분석

타 실험에서 fashion-mnist 전체 데이터셋을 가지

고 학습한 모델의 테스트셋 결과는 약 90% ~ 95%

정도의 정확도를 가진다. [8] 이와 비교해서 본 논문

에서 제안한 방법에서의 결과는 아래와 같다.

V-환경에서 실험 결과는 표 1과 같다. 표 1에서

지역정확도는 나눠진 데이터셋이 학습되는 각각의

환경에서의 validation 정확도이다. 테스트 정확도는

통합된 모델의 테스트 정확도이다. 테스트 정확도는

웨이트를 합치는 방법에 따라 avg, max, absmax 3

가지가 있다.

회수
지역정확도

(모델1)

지역정확도

(모델2)

테스트 

정확도 

(avg)

테스트 

정확도 

(max)

테스트 

정확도 

(absmax)
1 91.41% 91.51% 76.13% 18.28% 71.10%
2 92.43% 92.13% 93.00% 85.32% 91.53%

3 92.46% 91.96% 93.44% 58.03% 92.50%
... ... ... ... ... ...
n 93.26% 92.43% 93.73% 89.60% 93.22%
... ... ... ... ... ...

<표 1> V-환경 실험 결과

V-환경은 모든 방법이 우수한 성능을 보였다.

max 방법은 비교적 저조한 성능을 보였지만, avg로

웨이트를 통합했을 때는 지역 정확도보다 높은 성능

을 보였다.

H-환경에서 실험 결과는 표 2과 같다.

Data set Train Test Total

fashion-mnist 60000 10000 70000

<표 6> dataset
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회수
지역정확도

(모델1)

지역정확도

(모델2)

테스트 

정확도 

(avg)

테스트 

정확도 

(max)

테스트 

정확도 

(absmax)
1 93.71% 98.33% 47.33% 11.45% 47.08%
2 94.58% 98.28% 56.40% 49.41% 56.95%

3 95.01% 98.48% 64.49% 27.14% 62.76%
... ... ... ... ... ...
n 95.2% 98.41% 78.68% 71.49% 70.73%
... ... ... ... ... ...

<표 2> H-환경 실험 결과

H-환경은 지역 정확도만큼의 성능이 나오지는 않

았지만, 처음 모델을 통합했을 때의 정확도인 11%

~ 47% 정확도보다 약 30%가 성능이 오른 것을 확

인할 수 있었다. 특히 avg 방법 같은 경우는 거의

80%에 가까운 성능을 보였다. 이는 최적화 등을 거

치면 성능이 더 오를 수 있을 것이라 기대할 수 있

다.

V-환경 같은 경우는 기존의 논문들만큼 본 논문

에서도 좋은 성능을 보였다. H-환경의 경우는 지역

정확도만큼 정확도가 높지 않았지만 통합 모델의 테

스트 성능에서 유의미한 성능을 보였다. 또한 처음

의 통합 모델의 테스트 성능은 40%대에 머물렀지

만, 반복적으로 학습을 하며 70%대의 성능으로 오

른 것을 확인하였다.

5. 결론 및 향후 과제

학습하는 데이터를 통합하지 못하는 보안 환경에

서 제한된 데이터만으로 모든 데이터로 학습한 것과

같은 학습 효과를 내기 위한 방법을 제안하였다.

제안의 핵심은 각각의 개별적 환경에서 얻은 데이

터로 학습하고, 학습된 모델을 통합하는 방법이다.

모델의 통합은 각각 신경망의 웨이트들의 물리적 연

산을 통하여 수행 되었다. 제안된 방법의 성능 검증

을 위해 2개의 실험 환경을 나누어서 실험하였다.

실험 결과는 제안한 방법이 어느 정도 의미가 있

음을 보여 주었다. 특히, V-환경 실험 결과는 단독

학습과 비슷한 성능을 보였다. H-환경 실험 결과는

의미 있는 성능을 보였지만, 단독 학습과 비교 한다

면 아직 더 많은 최적화가 필요해 보인다.

향후 과제는 모델의 물리적인 웨이트 조절을 위한

다양한 연산자를 개발할 필요가 있으며, 다양한 도

메인에서 성능을 실험하고 분석하는 것이 필요하다.
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