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요       약 

최근 딥러닝 및 로봇기술의 발전으로 인해 대량의 데이터를 빠르게 수집하고 처리하는 연구 분

야들로 확대되었다. 이와 관련된 한 가지 분야로써 다중 로봇을 이용한 분산학습 연구가 있으며, 

이는 단일 에이전트를 이용할 때보다 대량의 데이터를 빠르게 수집 및 처리하는데 용이하다. 본 연

구에서는 기존 Distributed Neural Network Optimization (DiNNO) 알고리즘에서 제안한 정적 분산 

학습방법과 달리 단계적 분산학습 방법을 새롭게 제안하였으며, 모델 성능을 향상시키기 위해 원시 

변수를 근사하는 단계수를 상수로 고정하는 기존의 방식에서 통신회차가 늘어남에 따라 점진적으로 

근사 횟수를 높이는 방법을 고안하여 새로운 알고리즘을 제안하였다. 기존 알고리즘과 제안된 알고

리즘의 정성 및 정량적 성능 평가를 수행하기 MNIST 분류와 2 차원 평면도 지도화 실험을 수행하였

으며, 그 결과 제안된 알고리즘이 기존 DiNNO 알고리즘보다 동일한 통신회차에서 높은 정확도를 보

임과 함께 전역 최적점으로 빠르게 수렴하는 것을 입증하였다. 

 

1. 서론 

최근 딥러닝 및 로봇기술의 발전으로 인해 대량의 

데이터를 빠르게 수집하고 처리하는 연구 분야들로 

확대되었다 [1-4]. 이와 관련된 한 가지 분야로써 

다중 로봇(에이전트)을 이용한 분산학습 연구가 있

으며, 이는 단일 에이전트를 이용할 때보다 대량의 

데이터를 빠르게 수집 및 처리하는데 용이하다. 그 

결과 실생활에서 임의의 영역을 탐지하고 검출하여 

3 차원 지도를 생성하거나 자율주행 시스템에 응용하

는 등 다양한 분야에서 활용되고 있다 [1-4]. 

다중 에이전트에 사용되는 분산학습 기법들은 원

시변수를 업데이트하는 방식으로 새로운 기법을 제

안하였고, 첫 번째로 경사하강법을 분산학습에 적용

한 Distributed Stochastic Gradient Descent (DSGD) 

[1], 두 번째로 전역 기울기를 추정하는 보조변수를 

이용한 Distributed Stochastic Gradient Tracking 

(DSGT) [2] 등이 제안되었다. Alternative Direction 

Method of Multiplier (ADMM) 학습 기반의 Consensus 

Alternative Direction Method of Multiplier (CADMM) 

[3]은 증강 라그랑지안 함수를 최적화하는 방향으로 

분산학습을 수행하며 성능을 개선하였다. 

 

 

그림 1 분산학습 모식도 



 

 

  

그러나 앞에서 언급된 CADMM 분산학습 기법은 목

적함수의 연산 복잡성 및 원시변수의 업데이트 등 

다양한 어려움이 존재하였고, 이를 극복하기 위한 

방법으로 Distributed Neural Network Optimization 

(DiNNO) 라는 분산학습 기법을 제안하였다 (그림 1) 

[4]. 이는 원시변수를 근사하는 근사변수를 정의하

며, 이를 업데이트할 때 Stochastic minibatch first 

order method (SFO)을 사용하는 방식으로 분산학습 

기법에서 우수한 성능을 입증하였다. 

본 연구에서는 기존 DiNNO 알고리즘에서 제안한 

정적 분산 학습방법과 달리 단계적 분산학습 방법을 

새롭게 제안하였다. 기존에 제시했던 원시변수를 갱

신하는 과정 내에서 근사변수 업데이트 횟수를 통신

회차에 비례하여 점진적으로 근사 횟수를 높이는 방

법을 고안하였고, 그 결과 다른 세 가지 알고리즘과

의 비교 실험에서 상대적 우수성을 입증하였다. 

 

2. 알고리즘 

2.1. CADMM 및 DiNNO 알고리즘 

본 연구에 기반이 되는 DiNNO 분산학습 알고리즘

은 수식 1 과 같이 CADMM 알고리즘의 단점을 보완하

기 위해 제안된 알고리즘이며, 기존 ADMM 알고리즘

에서 보조변수와 쌍대변수로 인해 증강된 라그랑지

안 함수를 최적화하는 기법이다. 수식 1 에서 𝑖는 개

별 에이전트, 𝑝𝑖
𝑘는 쌍대변수, 𝜃𝑖

𝑘는 각 에이전트의 

파라미터를 나타내는 원시변수이며, ℓ(𝜃𝑖; 𝒟𝑖)는 지역 

데이터에 대한 개별 에이전트 손실함수를 의미한다. 

 

수식 1 CADMM 알고리즘 
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CADMM 알고리즘은 원시변수가 업데이트될 때 마다 

지역 최적점을 찾아가는 방식으로써 복잡도가 높으

며, 그 결과 연산하는 과정이 오래 걸린다는 단점이 

있다. 위와 같이 기존 알고리즘의 단점을 보완하고

자 개별 에이전트가 원시변수를 업데이트 하는 과정

에서 원시변수를 근사하는 새로운 근사변수를 정의

하였고, 이와 함께 지역 데이터에 대해 SFO 기법을 

적용하여 근사변수를 최적화하는 DiNNO 알고리즘 방

식을 제안하였다. 이와 같은 알고리즘의 접근법을 

통해서 CADMM 의 단점을 보완하였고, 그 결과 기존에 

제안되었던 다양한 분산학습 알고리즘과 비교했을 

때 보다 더욱 우수한 성능을 입증하였다. 

 
 

2.2. 제안된 알고리즘 

본 연구에서는 개별 로봇 간의 연결성이 낮을 때 

최적화 과정에서 최적점에 수렴하는 속도가 느려지

는 단점을 보완하고자 기존 DiNNO 알고리즘에서 학

습 방법을 개선하는 새로운 학습 알고리즘을 제안하

였다. 즉 제안된 학습 알고리즘은 원시변수를 근사

하는 과정에서 근사변수의 업데이트 횟수를 통신회

차에 따라 점진적으로 증가하는 기법을 고안하였다. 

이는 통신회차가 낮을 때 근사변수 업데이트 횟수를 

낮춤으로써 불필요한 계산량을 줄였으며 반면 통신

회차가 높아질수록 근사변수의 업데이트 횟수를 높

이면서 높은 정확도를 유지하는 방식으로 학습을 진

행하였다. 따라서 제안된 알고리즘에서 B 의 값을 상

수로 설정하지 않고, 초기값과 최종값을 기준으로 

통신회차에 비례하여 점진적으로 증가하는 방식의 

알고리즘이 기존 DiNNO 알고리즘과의 차이점이다. 

 

3. 실험 및 평가방법 

3.1. MNIST 분류기 및 암시적 지도화 

본 연구에서는 두 가지의 실험을 기준으로 기존 

분산학습 알고리즘 두 가지 (DSDG 및 DiNNO)와 제안

된 알고리즘의 성능을 비교 분석하였다. 첫 번째 알

고리즘 성능 비교를 위한 실험으로써 MNIST 이미지

를 사용하였으며, 이는 수기로 작성된 숫자 인식 및 

분류이다. 본 실험에서는 10 개의 개별 에이전트가 

MNIST 데이터셋 중 한 가지의 클래스에 대해 레이블 

된 지역 데이터만 수집할 수 있으며, 완전 그래프, 

순환 그래프 및 연결성이 낮은 두 가지의 무작위 그

래프에서의 분산 학습을 진행하였다. 기존 DiNNO 알

고리즘의 원시변수 업데이트 횟수는 기존 논문과 동

일하게 2 로 설정하였으며, 제안된 알고리즘의 원시

변수 업데이트 횟수의 최솟값은 1 이고 최댓값은 3

으로 지정함으로써 통신회차에 비례하여 점진적으로 

증가할 수 있게 설정하였다. 본 실험과 함께 개별 



 

 

  

에이전트의 정확도를 기준으로 제안된 알고리즘을 

활용하여 협력학습, 연합학습, 및 엣지-합의학습들 

학습 방법에 따른 성능 비교 분석을 수행하였다. 

두 번째 실험은 다중 에이전트를 이용하여 임의의 

2 차원 평면도 지도를 추정 및 생성하는 암시적 지도

화 추론이다. 본 실험에 사용된 CubiCasa5k [5] 데

이터셋은 다양한 평면도 이미지 데이터들로 구성되

었으며, 제안된 알고리즘을 비교 분석하기 위해 2 차

원 건물 평면도를 사용하였다. 이어서 개별 에이전

트는 사전에 계산된 경로를 이동하며 라이다 장비를 

사용하여 주변 환경을 스캔한다. 또한, 스캔하는 과

정에서 로봇은 수집한 데이터를 공간좌표로 입력 받

으며 해당 2 차원 환경 평면도의 밀도를 추정한다. 

따라서 개별 에이전트에서 수집된 데이터를 기반으

로 7 개의 에이전트가 협력하여 최종 하나의 2 차원 

평면도를 생성하는 지도화 결과를 비교하였다. 

 

3.2. 평가방법 

본 연구에서는 두 가지 실험을 개별적 기준으로 

기존 분산학습 알고리즘과 제안된 알고리즘의 성능

을 비교 분석하였다. 첫 번째 MNIST 분류에서는 검

증 데이터셋에 대한 10 가지의 개별 에이전트의 평균 

정확도, 최솟값 및 최댓값을 평가하였다. 두 번째 

평면도 지도화에서는 정량 및 정성 평가를 수행하기 

위해 이미지의 유사도 (상관관계, 카이제곱, 교차 

및 바타차야 거리 등)를 비교 분석하였으며, 추가로 

검증 데이터셋에 대한 이진 교차 엔트로피 오차를 

측정하여 비교 분석하였다. 

 

4. 실험 결과 

그림 2 은 첫 번째 MNIST 분류 평가에 대한 기존

의 두 가지 알고리즘과 제안된 알고리즘의 실험 결

과이다. 그림 2(a)는 제안된 알고리즘과 DiNNO 알고

리즘에서 유사한 검증 정확도를 보였다. 그림 2(b)

에서는 작은 편차로 DiNNO 알고리즘보다 제안된 알

고리즘이 빠른 수렴 속도로 높은 정확도를 달성하였

으며, 이는 10 개의 개별 에이전트가 상대적으로 빠

르게 전역 최적점에 수렴했음을 입증한다. 또한, 그

림 2(c)와 (d)을 통해서 개별 에이전트 간의 연결성

이 낮을수록 높은 정확도를 보였으며, 통신회차가 

증가하여도 높은 정확도가 유지된다는 점에서 성능

의 우수성을 입증하였다. 이어서 연합학습과 엣지-

합의 학습 알고리즘에 대해 동일한 MNIST 분류 평가

를 수행하였다. 표 1 은 10 개의 개별 에이전트에 대

한 연합학습, 엣지-학의학습 및 제안된 알고리즘의 

정확도를 비교한 결과이다. 연합학습의 경우 10 개의 

에이전트에서 제안된 알고리즘 보다 정확도가 낮게 

측정되었으며, 엣지-합의 학습의 경우 특정 에이전

트의 정확도는 우수하였지만 이외의 에이전트에서는 

현저히 낮은 정확도를 보였다. 따라서 본 실험 결과

를 통해 MNIST 분류 실험에서는 제안된 알고리즘이 

기존 알고리즘들 보다 우수함을 입증하였다. 

 

표 1 세 가지 알고리즘에 대한 개별 에이전트 정확도 비교

(연합학습(A), 엣지-합의 학습(B) 및 제안된 알고리즘(C)) 

 0 번 1 번 2 번 3 번 4 번 

A 68% 81% 41% 31% 52% 

B 45% 34% 11% 99% 100% 

C 84% 83% 81% 76% 80% 
      

 5 번 6 번 7 번 8 번 9 번 

A 56% 75% 67% 69% 62% 

B 100% 61% 50% 26% 2% 

C 70% 82% 80% 76% 79% 

 

그림 3 과 4 및 표 2 는 두 번째 2 차원 평면도 지

도화에 대한 두 가지 알고리즘과 제안된 알고리즘의 

실험 결과이다. 그림 3 은 DiNNO 및 DSGD 알고리즘과 

비교하였을 때 동일한 통신회차에서 제안된 알고리

즘이 이전에 우수함을 입증 받았던 기존 DiNNO 알고

리즘보다 오차가 적었으며 동시에 전체적으로 오차

가 빨리 감소한다. 이는 중앙집중형 학습의 오차에 

빠르게 수렴했음을 의미하며 또한 결과적으로 제안

된 알고리즘의 성능이 개선되었음을 입증한다. 

 

 

그림 3 검증 데이터셋에 대한 세 가지 알고리즘 오차 비교 

그림 2 세 가지 알고리즘에 대한 MNIST 분류 



 

 

  

그림 4 는 통신회차에 따른 기존의 두 가지 알고

리즘과 제안된 알고리즘의 2 차원 평면도 지도화 생

성 결과 및 밀도 비교 분석이다. 그림 4(A)는 알고

리즘들이 생성하고자 하는 2 차원 평면도이며, 세 가

지 알고리즘은 각각 그림 4(B), (C) 및 (D)이다. 제

안된 알고리즘 (그림 4(B))와 DiNNO 알고리즘 (그림

4(C))을 비교했을 경우 제안된 알고리즘의 밀도 값

이 우수했으며, 이는 더 정확한 2 차원 평면도를 지

도화 한다는 것을 의미한다. 반면 DSGD 알고리즘(그

림 4(D))은 지도화를 수행하지 못한 결과를 얻었다. 

따라서 제안된 알고리즘이 2 차원 평면도 지도화 실

험을 가장 우수하게 수행하였다. 

 

 

그림 4 통신회차에 따른 2 차원 평면도 지도화 비교 

표 2 는 기존의 두 가지 알고리즘(DiNNO 및 DSGD)

과 제안된 알고리즘의 2 차원 평면도 지도화 결과를 

정량적으로 비교하기 위해 이미지의 유사도를 비교

하는 알고리즘을 선별하여 다섯 가지 알고리즘으로 

이미지 유사도를 비교 분석 실험을 수행하였다. 제

안된 알고리즘은 DiNNO 및 DSGD 알고리즘보다 상관

관계와 교차값 1 에 가까웠으며, 또한 카이제곱, 바

타차야거리, EMD 값 0 에 가깝게 평가되었다. 이는 

제안된 알고리즘이 기존 두 가지 알고리즘(DiNNO 및 

DSGD) 보다 Ground Truth(그림 4(A))와 가장 유사한 

이미지를 생성함을 의미한다. 따라서, 제안된 알고

리즘은 정성 및 정량적 평가를 통해 기존의 두 가지 

DiNNO 및 DSGD 알고리즘보다 우수함을 입증하였다. 

 
표 2 2 차원 평면도 지도화에 대한 이미지 유사도 비교 

유사도 평가 G.T. OUR DiNNO DSGD 

CORREL 1.00 0.98 0.90 0.02 

INTERSECT 1.00 0.84 0.71 0.09 

CHISQR 0.00 1.70 2.31 172.71 

BHATTACHARYYA 0.00 0.28 0.49 0.94 

EMD 0.00 0.62 1.82 5.72 

5. 결론 및 논의 

본 연구에서는 기존 DiNNO 알고리즘의 학습방법을 

개선하여 단계적으로 근사변수 업데이트 횟수를 늘

려가며 학습하는 분산 최적화 방법을 새롭게 제안하

였다. 세 가지 실험 및 비교 분석을 통해 기존의 

DiNNO 알고리즘 보다 최적점에 더욱 빠르게 수렴하

며 이와 함께 높은 정확도 유지를 통해 성능이 향상

됨을 입증하였다. 특히 개별 에이전트 간의 연결성

이 낮을수록 성능 향상도가 증가한다는 점에서 제안

된 알고리즘이 통신 여건이 좋지 않은 상황에서 더

욱 유용하게 활용될 수 있음을 보였다. 추후 연구에

서는 제안된 알고리즘의 시간 복잡도를 개선하고, 

다양한 분야에 응용하여 연구를 진행할 예정이다. 
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