
논문 24-17-04-213
한국정보전자통신기술학회논문지(jkiiect)’24-8, Vol.17 No.4

http://dx.doi.org/10.17661/jkiiect.2024.17.4.213

1. 서론

Federated Learning은 여러 디바이스가 로컬 데

이터를 사용하여 개별적으로 모델을 학습한 후, 학습된 

모델 파라미터를 중앙 서버에 집계하여 글로벌 모델을 

WASM을 활용한 디바이스 및 엣지 클라우드 기반 Federated 

Learning의 최적화 방안
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요  약  본 논문에서는 WebAssembly(WASM)를 활용하여 디바이스와 엣지 클라우드 간의 Federated Learning을 수

행하는 최적화 전략을 제안한다. 제안된 전략은 일부 학습을 디바이스에서 수행하고, 나머지 학습을 엣지 클라우드에서 

수행하여 효율성을 극대화하는 것을 목표로 한다. 특히, GPU 메모리 세그먼트 간 데이터 이동과 연산 작업의 중첩을 최

적화하여 전체 학습 시간을 줄이고 GPU 사용률을 향상시키는 방법을 수학적으로 설명하고 평가한다. 다양한 실험 시나

리오를 통해 비동기 데이터 전송과 연산 중첩이 학습 시간을 단축하고 GPU 사용률을 향상시키며, 모델 정확도를 증가시

킴을 확인하였다. 모든 최적화 기법을 적용한 시나리오에서 학습 시간이 47% 단축되었고, GPU 사용률은 91.2%로 향상

되었으며, 모델 정확도는 89.5%로 증가함을 확인하여 비동기 데이터 전송과 연산 중첩이 데이터 전송을 기다리는 GPU 

유휴 시간을 줄이고, 병목 현상을 완화할 수 있음을 확인하였다. 본 연구는 향후 Federated Learning 시스템의 성능 

최적화에 기여할 수 있을 것으로 사료된다. 

Abstract  This paper proposes an optimization strategy for performing Federated Learning 

between devices and edge clouds using WebAssembly (WASM). The proposed strategy aims to 

maximize efficiency by conducting partial training on devices and the remaining training on 

edge clouds. Specifically, it mathematically describes and evaluates methods to optimize data 

transfer between GPU memory segments and the overlapping of computational tasks to reduce 

overall training time and improve GPU utilization. Through various experimental scenarios, we 

confirmed that asynchronous data transfer and task overlap significantly reduce training time, 

enhance GPU utilization, and improve model accuracy. In scenarios where all optimization 

techniques were applied, training time was reduced by 47%, GPU utilization improved to 

91.2%, and model accuracy increased to 89.5%. These results demonstrate that asynchronous 

data transfer and task overlap effectively reduce GPU idle time and alleviate bottlenecks. This 

study is expected to contribute to the performance optimization of Federated Learning systems 

in the future.
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업데이트하는 분산 학습 기법이다. 이는 데이터 사생활 

보호와 데이터 전송 비용 절감의 이점을 제공한다. 디

바이스가 로컬 데이터를 외부로 전송하지 않고, 모델 

파라미터만 전송함으로써 데이터의 프라이버시를 보호

할 수 있다. 또한, 네트워크 대역폭을 효율적으로 사용

하여 통신비용을 줄일 수 있다. 그러나 Federated Le

arning은 여러 가지 문제를 가지고 있다. 디바이스의 

자원이 제한되어 있고, 데이터 전송과 연산 작업 간의 

병목 현상이 발생할 수 있다. 특히, 데이터 이동과 연

산 작업이 겹치지 않으면 GPU의 사용률이 떨어지고, 

전체 학습 시간이 늘어나는 문제가 발생한다. 이러한 

문제를 해결하기 위해서는 디바이스와 엣지 클라우드 

간의 효율적인 연산 분담과 최적화가 필요하다. 이에따

라, 본 논문에서는 디바이스와 엣지 클라우드 간의 효

율적인 연산 분담과 최적화를 통해 Federated Learni

ng의 성능을 향상시키고자 한다. GPU의 메모리 세그

먼트 간 데이터 이동과 연산 작업의 중첩을 극대화하

여 전체 학습 시간을 줄이고 GPU 사용률을 향상시키

는 방법을 제안하고자 하며, 이를 통해 데이터 전송을 

기다리는 GPU 유휴 시간을 줄이고, 모델 학습 속도

와 정확도를 개선할 수 있다.

이를 통해, WASM을 활용하여 디바이스에서 일부 

학습을 수행하고, 나머지 학습을 엣지 클라우드에서 수

행하는 최적화 전략을 제안한다. WASM은 다양한 플

랫폼에서 고성능 연산을 가능하게 하며, 이를 통해 디

바이스의 연산 능력을 최대한 활용할 수 있다. 또한, C

UDA 스트림과 통합 메모리(UVM)를 활용하여 연산과 

데이터 전송을 병렬로 수행함으로써 최적화를 달성하

고 다양한 실험 시나리오를 통해 제안된 최적화 전략

의 성능을 평가하고, Federated Learning의 효율성

을 극대화할 수 있는 방법을 제시한다. 이를 통해 제안

된 방법의 실질적인 효과를 입증하고, 향후 연구 방향

을 모색한다.

2. 관련 연구

2.1 WASM

WASM(WebAssembly)는 웹 브라우저에서 실행되

는 저수준 이진 형식의 가상 기계로, 다양한 플랫폼에

서 고성능 연산을 가능하게 한다. 최근에는 WASM을 

활용하여 Federated Learning의 성능을 향상시키기 

위한 연구들이 활발히 진행되고 있다. WASM은 이식

성측면에서 WASM은 다양한 플랫폼에서 동일한 코드

가 실행될 수 있어, 디바이스 간의 호환성을 보장한다. 

또한, WASM은 네이티브 코드에 근접한 성능을 제공

한다. 연산 집약적인 작업에 적합하며, 샌드박스 환경

에서 실행되어 메모리 격리를 통해 악의적인 버그나 

메모리 침범으로 인한 시스템 영향도를 낮출 수 있고  

격리 및 제한된 실행권한을 가질 수 있어 리소스에 직

접 접근할 수 없기 때문에 보안성을 높일 수 있다. WA

SM은 이러한 장점을 기반으로 표 1과 같은 연구가 진

행되고 있다. 

Game Engine 
Optimization

Optimizing Game Engine Performance 
with WASM

Cross-Platform Game Development 
with WASM

Machine Lear
ning Model D

eployment

Deploying Machine Learning Models 
with WASM

Lightweight Machine Learning Inferen
ce with WebAssembly

Blockchain 
Technology

Optimizing Smart Contracts with 
WebAssembly

Blockchain WebAssembly Runtime

표 1. WASM 관련 기술적 연구
Table 1. Technical Research Using WASM

Lin et al. (2021)[1]는 WASM을 사용하여 웹 기반 

게임 엔진의 성능을 최적화하는 연구를 수행하였다. 

WASM의 빠른 실행 속도와 낮은 오버헤드를 활용하여 

복잡한 물리 연산과 그래픽 처리를 효율적으로 수행하

였다. Smith et al. (2022)[2]는 WASM을 활용하여 

게임 개발 프로세스를 간소화하고, 다양한 플랫폼에서 

동일한 게임을 실행할 수 있는 Cross-Platform Gam

e Development with WASM을 제안하였다. Patel e

t al. (2021)[3]는 WASM을 활용하여 웹 브라우저에서 

머신러닝 모델을 실행하는 Deploying Machine Lear

ning Models with WASM을 제안하였다. 이를 통해 

클라이언트 측에서 머신러닝 모델을 실시간으로 실행

할 수 있으며, 서버 부하를 줄이고 응답 속도를 향상시

켰다. Chen et al. (2020)[4]는 WASM을 사용하여 경

량화된 머신러닝 모델을 웹 브라우저에서 실행하는 Li
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ghtweight Machine Learning Inference with We

bAssembly를 제안하였다. Nakamoto et al. (2021)

[5]는 WASM을 사용하여 블록체인 네트워크에서 스마

트 계약의 성능을 최적화하는 연구를 수행하였다. WA

SM의 빠른 실행 속도와 보안성을 활용하여 스마트 계

약의 실행 효율성을 높이고, 네트워크의 전체 성능을 

향상시켰다. Li et al. (2022)[6]는 WASM을 활용하여 

블록체인 네트워크에서 스마트 계약을 실행하는 Bloc

kchain WebAssembly Runtime을 제안하였다. 이를 

통해 스마트 계약의 이식성과 보안성을 강화하고, 다양

한 블록체인 플랫폼에서 호환성을 보장하였다.

2.2 Federated Learning

Federated Learning은 데이터가 로컬 디바이스에 

분산되어 있는 상황에서 중앙 서버에 데이터를 전송하

지 않고, 각 디바이스에서 로컬 모델을 학습한 후 모델 

파라미터를 중앙 서버에 전송하여 글로벌 모델을 업데

이트하는 분산 학습 기법이다. 이 기법은 데이터 사생

활 보호와 데이터 전송 비용 절감의 이점을 제공하며, 

기본 프로세스와 장단점은 표 2, 3과 같다.

Initialization
The central server initializes the 
global model and distributes it to all 
devices.

Local Training
Each device trains the model on its 
local data and updates the model 
parameters.

Transmission 
and 

Aggregation

Devices send their updated model 
parameters to the central server, 
which aggregates them to update 
the global model.

Iteration
This process is repeated multiple 
times to improve the global model's 
performance.

표 2. Federated Learning Process
Table 2. Federated Learning Process

이러한 장단점을 통해 최근 많은 연구들이 최적화를 

위한 다양한 방법을 제안하고 있다. 연합 최적화를 위

한 방안으로 Li et al. (2020)[7]은 Federated Learni

ng의 최적화 문제를 해결하기 위해 FedAvg 알고리즘

을 제안하였다. 이 알고리즘은 각 디바이스에서 로컬 

모델을 일정 기간 학습한 후, 중앙 서버에서 평균을 내

어 글로벌 모델을 업데이트하는 방법이다. 이 방법은 

통신 비용을 줄이면서도 모델 성능을 유지할 수 있는 

장점이 있다. 또한 Park et al. (2021)[8]은 IoT 디바

이스에서 WASM과 연계하여 Federated Learning을 

수행하는 Federated Learning with WASM for IoT 

Devices를 제안하였다. 연구에서는 IoT 디바이스의 

제한된 자원에서 효율적으로 모델을 학습하고 업데이

트할 수 있는 방법을 제시하였다. WASM을 통해 다양

한 IoT 디바이스에서 일관된 성능을 유지할 수 있었

다. 또한, WASM의 보안적인 측면과 연계하여 Zhang 

et al. (2022)[9]은 WASM의 샌드박스 환경을 활용하

여 Federated Learning의 보안을 강화하는 Secure 

Federated Learning with WASM을 제안하였다. 이

를 통해 학습 과정에서 발생할 수 있는 보안 문제를 최

소화하였다. 연구에서는 WASM의 보안 모델을 활용하

여 데이터 유출이나 모델 도용을 방지하는 방법을 제

시하였다.

Advan
tages

Data Privac
y Protection

Since local data remains on the 
devices, data privacy is preserved

Reduced C
ommunicati
on Costs

model parameters are transmitte
d, 

saving network bandwidth

Scalability
Multiple devices can train models 
in parallel, making it suitable for 

large-scale data training

Disad
vanta
ges

Limited 
Device 

Resource

Devices have limited computation
al power and memory, making it 
challenging to train complex mod

els

Communica
tion Delays

There can be delays in communic
ation between devices and the se

rver

Data 
Imbalance

If the data distribution across devi
ces is uneven, it can lead to bias

ed model training

표 3. Federated Learning의 장단점
Table 3. Advantages and Disadvantages of Federated 
Learning

3. WASM기반 디바이스 및 엣지 클라우드 

기반 Federated Learning의 최적화

본 논문에서는 WASM을 활용하여 디바이스와 엣지 
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클라우드 간의 Federated Learning을 수행하는 최적

화 전략을 제안한다. 일부 학습을 디바이스에서 수행하

고, 나머지 학습을 엣지 클라우드에서 수행하여 효율성

을 극대화하는 것이며, 특히, GPU 메모리 세그먼트 간 

데이터 이동과 연산 작업의 중첩을 최적화하여 전체 

학습 시간을 줄이고 GPU 사용률을 향상시키는 방안을 

제안하고자 한다.

3.1 데이터 분할 및 작업 할당

Federated Learning에서 각 디바이스 는 로컬 데

이터를 가지며, 로컬 데이터셋 는 다음과 같이 정

의된다.

  ∈ℐ

는 디바이스 에서의 데이터 인덱스 집합이며, 각 

디바이스는 로컬 데이터셋   를 사용하여 로컬 모델 

 를 업데이트하며 아래와 같이 정의된다.


    

−∇ 
ℒ

 

여기서 은 학습률이며, 는 디바이스 에서의 손

실 함수이다. 각 디바이스에서 업데이트된 모델 파라미

터를 엣지 클라우드에서 집계한다. 이를 글로벌 모델 

에 업데이트는 다음과 같이 정의된다. 여기서 은 

디바이스의 수,  는 디바이스 의 데이터 샘플 수, 

n은 전체 데이터 샘플 수이다.


   

  

∑ 



  

3.2 비동기 데이터 전송과 연산 중첩

GPU의 비동기 데이터 전송을 통해 데이터 전송 시

간 와 연산 시간 를 중첩시켜 전

체 시간을 줄이며, 총 소요시간은 다음과 같다.

  max 

이를 위해 CUDA 스트림을 사용하여 데이터 전송

과 연산을 비동기적으로 수행한다. CUDA 스트림을 

사용하면 메모리 전송과 커널 실행을 병렬로 수행할 

수 있어, 데이터 전송 시간과 연산 시간이 겹치지 않게 

된다. 이는 다음과 같은 코드로 구현할 수 있다.

Line Code

1
cudaMemcpyAsync(dst, src, size, 
cudaMemcpyHostToDevice, stream);

2
matrixMultiplicationKernel<<<grid, block, 0, 
stream>>>(args);

3
softmaxKernel<<<grid, block, 0, 
stream>>>(args);

표 4. CUDA 비동기 전송과 연산중첩 코드
Table 4. CUDA asynchronous and computation overlap 
code

또한, 통합 메모리(UVM, Unified Virtual Memor

y)를 사용하면 메모리 관리가 단순해지고, 메모리 이동

이 자동으로 관리된다. 통합 메모리는 CPU와 GPU 간

의 메모리 전송을 자동으로 처리하여 개발자의 부담을 

줄이고, 성능 최적화를 돕는다. 이를 통해 GPU의 효율

적인 사용을 보장할 수 있다.

Line Code

1 cudaMallocManaged(&data, size);

2 matrixMultiplicationKernel<<<grid, block>>>(data);

3 softmaxKernel<<<grid, block>>>(data);

4 cudaDeviceSynchronize();

표 5. CUDA 통합 메모리 코드
Table 5. CUDA unified virtual memory code

3.3 교차 수행

행렬 곱셈과 소프트맥스 연산을 교차 수행하여 병목 

현상을 줄인다. 행렬 곱셈 과 소프트맥스 연산 

 의 총 소요 시간은 다음과 같다. 
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   

⋅⋅

   

⋅ ∑ exp

교차 수행은 두 가지 연산 간의 데이터 종속성을 최

소화하고, GPU 자원을 최대한 활용할 수 있도록 한다. 

이를 통해 GPU의 연산 능력을 최대한 끌어올리고, 데

이터 전송과 연산 간의 병목 현상을 줄일 수 있다. 

3.4 Federated Learning 워크플로우

Federated Learning 워크플로우는 다음과 같은 

단계로 이루어진다. 

Local 
Training

Each device   updates its local model 

 using its own local dataset  

Model Tran
smission

Each device transmits its local model 

 to the edge cloud

Global 
Model 

Aggregation

The edge cloud aggregates the model 
parameters received from each device 

to update the global model 
Global 
Model 

Distribution

The updated global model   is then di

stributed back to each device.

표 6. Federated Learning Workflow
Table 6. Federated Learning Workflow

로컬 학습은 디바이스의 자원을 최대한 활용하여 데

이터의 사생활을 보호하면서 학습을 진행한다. 이후 모

델 전송을 통해 나타난 전송된 모델 파라미터는 엣지 

클라우드에서 집계되어 글로벌 모델을 업데이트하는 

데 사용된다. 글로벌 모델 집계에서 업데이트된 모델은 

각 디바이스의 로컬 모델을 조정하여 전체 학습 과정

의 일관성을 유지한다. 또한, 각 디바이스는 전송받은 

글로벌 모델을 기반으로 다음 학습 단계로 진행된다.

이에 따라 전체 Federated Learning 프로세스의 

최적화로 총 학습 시간을 최소화하고, GPU 사용률을 

최대화하며, 모델 정확도를 향상시킬 수 있게 되며, 효

율적인 연산과 데이터 전송을 통해 최적화된 모델의 

성능을 보장 할 수 있다.

4. 성능평가

성능 평가는 학습 시간, GPU 사용률, 모델 정확도, 

데이터 전송 시간, 병목 현상 분석의 항목으로 이루어

진다. 평가를 위해 PyTorch를 사용하여 구현하고, 다

양한 실험 시나리오를 설정하였다. 디바이스는 WASM

을 지원하는 디바이스로 제한하며, 엣지 클라우드는 K

8s기반의 오케스트레이션 엣지 클라우드를 사용하였

다. 또한 CUDA를 통해 런타임 환경을 제공하였다.

실험의 각 시나리오는 표 7와 같으며, 10개의 상이

한 클래스를 포함하여 다양한 패턴을 학습하고 일반화

하는 능력을 평가하는 데 적합한 CIFAR-10 데이터셋

과 복잡한 패턴을 학습하고, 장기적인 종속성을 효과적

으로 처리할 수 있으며 GPU 자원을 효율적으로 활용

할 수 있는지 확인할 수 있는 Transformer 모델을 통

해 성능평가를 진행하였다. 

Scenario 1 All training performed on devices

Scenario 2
Partial training on devices, remaining 

training on edge cloud

Scenario 3
Training with asynchronous data transfe

r and computation overlap

Scenario 4
Softmax operation optimization on 

devices

Scenario 5
Matrix multiplication optimization on 

edge cloud

Scenario 6 All optimizations applied

표 7. Performance Evaluation Scenarios
Table 7. Performance Evaluation Scenarios

4.1 학습시간, GPU사용률, 모델정확도

학습 시간은 디바이스와 엣지 클라우드에서 전체 학

습을 완료하는 데 소요된 총 시간을 측정한 것이다. 각 

시나리오에서 비동기 데이터 전송과 연산 중첩이 학습 

시간에 어떻게 영향을 미치는지를 평가하였다. GPU 

사용률은 학습 과정에서 GPU가 얼마나 효율적으로 사

용되었는지를 나타낸다. 높은 GPU 사용률은 메모리 

전송과 연산 작업의 중첩이 효과적으로 이루어졌음을 

의미한다. 모델 정확도는 최종 학습된 Federated Lea

rning 모델의 정확도를 나타낸다. 각 시나리오에서의 
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모델 학습 성능을 평가하여 엣지 클라우드에서의 추가 

학습이 모델 성능에 미치는 영향을 분석하였다.

Scenario
Time to Trai

n
(Sec)

GPU 
Utilization(%)

Model 
Accuracy(%)

Scenario 1 1032.45 61.3 85.2

Scenario 2 842.12 71.8 87.1

Scenario 3 623.98 84.7 88.3

Scenario 4 762.34 75.1 86.4

Scenario 5 645.87 79.6 87.8

Scenario 6 547.61 91.2 89.5

표 8. 성능평가 결과1
Table 8. Performance Evaluation Results1

학습 시간의 결과 디바이스에서 모든 학습을 수행하

는 시나리오 1에서 가장 긴 학습 시간이 소요되었다. 

이는 디바이스의 제한된 연산 능력과 자원으로 인한 

것이다. 일부 학습을 엣지 클라우드에서 수행한 시나리

오 2는 엣지 클라우드의 고성능 연산 자원을 활용하여 

학습 시간이 단축되었다. 비동기 데이터 전송과 연산 

중첩을 적용한 시나리오 3은 데이터 전송과 연산이 병

렬로 수행되어 학습 시간이 더욱 단축되었다. 소프트맥

스 연산과 행렬 곱셈의 최적화를 각각 적용한 시나리

오 4와 5에서도 학습 시간이 감소하였으며, 모든 최적

화 기법을 적용한 시나리오 6에서 가장 짧은 학습 시

간이 기록되었다.

GPU 사용률의 결과는 디바이스에서 모든 학습을 

수행한 시나리오 1에서는 GPU 사용률이 가장 낮았다. 

이는 디바이스의 자원 한계로 인해 GPU가 충분히 활

용되지 못했기 때문이다. 일부 학습을 엣지 클라우드에

서 수행한 시나리오 2에서는 GPU 사용률이 향상되었

다. 비동기 데이터 전송과 연산 중첩을 적용한 시나리

오 3에서는 GPU 사용률이 크게 향상되었으며, 이는 

데이터 전송과 연산이 병렬로 수행되어 GPU의 유휴 

시간이 감소했기 때문이다. 소프트맥스 연산과 행렬 곱

셈의 최적화를 각각 적용한 시나리오 4와 5에서도 GP

U 사용률이 증가하였다. 모든 최적화 기법을 적용한 

시나리오 6에서는 GPU 사용률이 가장 높게 나타났다.

모델의 정확도는 모든 학습을 디바이스에서 수행한 

시나리오 1에서는 모델 정확도가 가장 낮았다. 이는 디

바이스의 자원 한계와 데이터 분포의 불균형으로 인한 

것이다. 일부 학습을 엣지 클라우드에서 수행한 시나리

오 2에서는 모델 정확도가 향상되었다. 비동기 데이터 

전송과 연산 중첩을 적용한 시나리오 3에서는 모델 정

확도가 더욱 향상되었으며, 이는 데이터 전송과 연산의 

병렬 수행으로 학습 효율성이 증가했기 때문이다. 소프

트맥스 연산과 행렬 곱셈의 최적화를 각각 적용한 시

나리오 4와 5에서도 모델 정확도가 증가하였다. 모든 

최적화 기법을 적용한 시나리오 6에서는 모델 정확도

가 가장 높게 나타났다.

4.2 데이터 전송시간, 병목 현상 분석

데이터 전송 시간은 디바이스와 엣지 클라우드 간의 

데이터 전송에 소요된 시간을 측정한 것이다. 실시간 

데이터 스트리밍을 통해 데이터 전송 시간이 어떻게 

감소하는지를 평가하였다. 병목 현상 분석은 소프트맥

스 연산과 행렬 곱셈 연산 간의 병목 현상을 분석하는 

것이다. 각 시나리오에서 최적화 전후의 성능 차이를 

비교하여 병목 현상을 어떻게 줄일 수 있는지 평가하

였다.

Scenario
Data Transfe

r Time

Bottleneck Analysis

Matrix 
Multiplication

Softmax

Scenario 1 N/A 403.45 629.87

Scenario 2 52.76 301.23 505.12

Scenario 3 32.15 251.67 372.31

Scenario 4 41.89 351.89 416.45

Scenario 5 37.54 304.76 358.98

Scenario 6 27.83 202.54 305.78

표 9. 성능평가 결과2
Table 9. Performance Evaluation Results2

데이터 전송시간은 시간이 측정되지 않은 시나리오 

1을 제외하고, 일부 학습을 엣지 클라우드에서 수행한 

시나리오 2에서는 데이터 전송 시간이 소요되었다. 비

동기 데이터 전송을 적용한 시나리오 3에서는 데이터 
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전송 시간이 크게 감소하였다. 이는 데이터 전송과 연

산이 병렬로 수행되어 전송 시간이 단축되었기 때문이

다. 소프트맥스 연산과 행렬 곱셈의 최적화를 각각 적

용한 시나리오 4와 5에서도 데이터 전송 시간이 감소

하였다. 모든 최적화 기법을 적용한 시나리오 6에서는 

데이터 전송 시간이 가장 짧게 나타났다.

모든 학습을 디바이스에서 수행한 시나리오 1에서

는 행렬 곱셈과 소프트맥스 연산 모두에서 병목 현상

이 크게 나타났다. 일부 학습을 엣지 클라우드에서 수

행한 시나리오 2에서는 병목 현상이 일부 완화되었다. 

비동기 데이터 전송과 연산 중첩을 적용한 시나리오 3

에서는 병목 현상이 많이 감소하였다. 소프트맥스 연산

을 최적화한 시나리오 4에서는 소프트맥스 연산의 병

목 현상이 크게 감소하였으며, 행렬 곱셈을 최적화한 

시나리오 5에서는 행렬 곱셈 연산의 병목 현상이 크게 

감소하였다. 모든 최적화 기법을 적용한 시나리오 6에

서는 행렬 곱셈과 소프트맥스 연산 모두에서 병목 현

상이 가장 많이 감소하였다.

5. 결론

본 논문에서는 WASM를 활용하여 디바이스와 엣지 

클라우드 간의 Federated Learning을 수행하는 최적

화 전략을 제안하였다. 제안된 전략은 일부 학습을 디

바이스에서 수행하고, 나머지 학습을 엣지 클라우드에

서 수행함으로써 효율성을 극대화하는 것을 목표로 하

였다. 특히, GPU 메모리 세그먼트 간 데이터 이동과 

연산 작업의 중첩을 최적화하여 전체 학습 시간을 줄

이고 GPU 사용률을 향상시키는 방법을 수학적으로 설

명하고 평가하였다. 성능 평가 결과, 비동기 데이터 전

송과 연산 중첩을 통해 데이터 전송을 기다리는 GPU 

유휴 시간을 줄일 수 있음을 확인하였다. 또한, 이러한 

최적화 전략을 통해 모델 학습 속도가 향상되었으며, 

전체 학습 시간이 크게 감소하였다. 또한, 엣지 클라우

드에서 추가적인 학습을 수행함으로써 모델의 최종 정

확도가 향상되었으며, 이는 다양한 디바이스에서 수집

된 데이터를 효과적으로 활용할 수 있는 가능성을 보

여준다. 특히, 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 로

컬 데이터를 중앙 서버에 전송하여 데이터 균형을 맞

추는 방법이 모델 성능 향상에 기여하였다. 향후 실시

간 데이터 처리, 스마트 팩토리 및 스마트 농업 등에서 

기초 데이터 처리와 엣지 클라우드에서의 정밀한 분석

과 예측이 필요한 환경에서 효과적으로 적용될 수 있

으며, Federated Learning 시스템의 보안성을 강화

하기 위한 WASM의 샌드박스 환경을 활용하여 데이터 

유출 및 모델 도용을 방지하는 방법을 개발함으로써, 

더욱 안전한 Federated Learning 환경을 구축할 수 

있을 것이다.
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