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[요    약] 

연합학습은 로컬 데이터를 공유하지 않고 모델 업데이트만 공유하여 여러 클라이언트에서 분산된 개인 데이터 세트를 활용해 

성능을 향상시키고 사용자에게 개인정보보호를 제공하는 머신러닝 기술이다. 하지만 연합학습은 모든 학습 클라이언트가 목적

에 맞는 데이터를 보유하고 있으며, 학습 모델을 개선하는데 항상 긍정적인 기여를 한다는 가정으로 인해 데이터 중독 등의 공격

을 통해 모델 학습에 부정적인 영향을 끼칠 수 있는 악의적인 클라이언트가 참여할 수 있다. 이 논문에서는 연합학습에 참여하고

자 하는 클라이언트의 신뢰도 점수를 계산하고, 신뢰도 점수를 기반으로 참여 클라이언트를 선택하여 데이터 중독 공격 방어를 가

능하게 하는 신뢰도 점수 기반 연합학습(Trust Score based Federated Learning, TSFL)알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘을 구

현하여 FedAVG 및 BlockFLow와 같은 선행연구와 비교 평가한 결과, 연합학습에 데이터 중독 공격이 진행되는 상황에서 제안 알

고리즘이 최대 7%의 모델 성능 개선을 달성하는 것을 확인하였다.

[Abstract] 

In machine learning, federated learning is used to improve performance and provide greater privacy to users by utilizing 
distributed personal datasets across multiple clients while sharing only updates to a learning model rather than any local data. 
However, federated learning is vulnerable to malicious clients who can negatively affect the learning process through attacks such 
as data addiction, because existing methods assume that all learning clients provide useful data and always make a positive 
contribution to improving the learning model. In this study, we propose a trust score-based federated learning (TSFL) algorithm 
that calculates a reliability score for clients in federated learning to provide a defense against data addiction attacks by selecting 
participating clients accordingly. The results of an experimental evaluation of the proposed algorithm and a comparison with 
existing methods such as FedAVG and BlockFLow confirmed that the proposed algorithm achieved up to 7% better performance 
in data addiction attacks on a federated learning system.
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Ⅰ. 서  론 

기존의 중앙 집중식 머신러닝 방식에서는 사용자의 IoT 기

기 및 스마트폰 등의 로컬 장치에서 수집한 데이터를 클라우

드 가반 서버 또는 데이터 센터에서 중앙 집중식으로 업로드

하고 처리한다. 특히 측정, 사진, 동영상, 위치정보 등의 데이

터를 수집하고 이를 중앙 서버의 데이터 센터에서 관리 및 처

리한다.

그러나 빅데이터 시대에 따른 소비자의 개인정보 보호에 

대한 우려가 강조되는 추세이다. 이에 따라 유럽연합 집행위

원회는 GDPR(General Data Protection Regulation)[1],  

미국은 소비자 개인정보 보호[2]와 같은 데이터 개인정보 보

호법을 시행하였다. 특히 GDPR의 경우 데이터 최소화 원칙

(GDPR 5조) 및 동의(GDPR 6조)에 의하여 소비자 동의하에 

데이터 수집 및 저장에 대한 처리를 절대적으로 필요한 것으

로만 제한한다.

기존 중앙 집중식 학습 방식에서는 로컬 장치로부터 업로

드되는 데이터에 개인정보가 포함되어있는 데이터가 존재할 

경우 개인정보 보호에 대한 문제가 발생할 수 있다. 또한, 다

수의 로컬 장치에서 중앙서버로 데이터를 전송하는 경우 대

량의 네트워크 트래픽과 커뮤니케이션 비용이 발생한다. 이와 

같은 문제점에 대해 구글에서 제안한 연합학습[3]을 이용하

여 해결책을 제시한다.

연합학습은 학습을 위한 데이터를 중앙서버에서 관리하지 

않으며, 다수의 로컬 클라이언트에서 로컬 데이터에 대한 학

습을 진행한 로컬 업데이트를 집계하여 글로벌 모델을 학습

하는 방식인 분산 데이터 학습 기술이다. 이 기술의 장점으로

는 로컬 장치의 데이터를 중앙서버로 전송하지 않기 때문에 

데이터에 대한 보안 보장 및 개인정보 보호가 가능하며, 모델

의 업데이트만 전송하기 때문에 커뮤니케이션 비용이 줄어드

는 이점이 있다. 하지만 연합학습은 학습 클라이언트가 목적

에 맞는 충분한 데이터를 보유하고 있으며, 글로벌 모델을 개

선하는데 정직하다고 가정하고, 기존 연합학습 방법에서는 학

습을 진행하는 과정에 있어서 글로벌 모델에 위협이 될 수 있

는 악성 클라이언트를 제재할 방법이 존재하지 않는 문제점

을 가지고 있어 중독 공격, 추론 공격, Free-riding 등의 글

로벌 모델을 손상시킬 수 있는 악성 클라이언트로 인한 공격 

위협이 존재한다.

연합학습 시스템에서 신뢰할 수 있는 클라이언트를 선택하

는 것은 해결해야 할 과제 중 하나이며, 대부분의 연합학습 

시스템은 무작위 선택 또는 자원 조건을 통해 훈련에 참여할 

클라이언트를 선택한다. 또한, 위 시스템은 훈련에 참여하는 

클라이언트가 중앙서버의 권한에 의해 선택되거나 제약 조건 

없이 자유롭게 모델 훈련에 참여하는 분산 방식으로 선택된

다. 그러나 이러한 방법은 글로벌 모델을 손상시킬 수 있는 

악의적인 클라이언트를 판단하기 위한 지표를 측정할 수 없

기 때문에 악성 클라이언트에 대한 대처가 불가능한 문제가 

존재하며, 학습 클라이언트에 대한 모니터링 방법이 따로 존

재하지 않아 중앙 서버가 대규모의 동작을 실시간으로 모니

터링할 수 없는 문제가 있다. 이에 따라 적시에 모니터링 방

법이 없는 중앙 서버는 연합학습 시스템에서 신뢰할 수 없는 

클라이언트나 악의적인 클라이언트를 탐지하는데 어려움이 

존재한다. 결국 학습 과정에서의 악의적인 행위에 대한 정보

와 악의적이거나 신뢰할 수 없는 클라이언트를 판단 가능한 

정보가 부족하기 때문에 글로벌 모델 개선에 부정적인 영향

을 끼칠 수 있는 악의적인 클라이언트가 지속적으로 학습에 

참여할 수 있다.

본 논문에서는 연합학습 시스템에서 학습에 참여하는 클라

이언트를 선택하기 위해 각 클라이언트마다 신뢰도 점수를 

계산하고. 이를 기반으로 데이터 중독공격으로부터 모델의 성

능을 방어하며, 신뢰할 수 있는 연합학습을 위한 클라이언트

를 선택할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 배경과 관련 연

구에 대해 설명하고, 3장에서는 제안하는 모델에 대해 설명한

다. 4장에서는 제안하는 모델을 적용한 실험 결과를 제시하

며, 마지막으로 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 배경 및 관련 연구

2-1 연합학습 

머신러닝 기술이 발전하면서 개인정보 보호와 데이터 기밀 

유지에 대한 문제점이 부각되었다. 이에 대응하기 위해 2018

년 유럽연합은 일반 데이터 보호규정(GDPR)을, 2020년 캘

리포니아는 소비자 개인정보 보호법을 제정하여 데이터 보호

와 보안을 강조하고 있다. 이에 따라 기존의 머신러닝 환경에

서 발생할 수 있는 개인정보 보호 및 보안법률을 준수하는 방

법인 데이터 통합 방법의 연합학습이 제안되었다. 

연합학습[4]은 2016년 구글에서 처음 제안되어 여러 모바

일 장치에서 공동으로 학습하기 위해 구글 키보드에 처음 활

용하였고, 저장된 데이터를 공유하지 않고 인공지능 모델을 

학습할 수 있는 분산형 기계 학습 기법이다. 연합학습의 과정

은 중앙서버가 모델을 클라이언트에 보내면 각 클라이언트는 

로컬 데이터로 이 모델을 훈련 시키고, 훈련된 로컬 모델의 

파라미터를 중앙서버로 전송한다. 중앙서버는 이러한 과정을 

반복하여 로컬 모델의 정보를 결합하여 글로벌 모델을 업데

이트한다. 이렇게 개선된 글로벌 모델은 다시 로컬 장치에 전

송되어 기존 모델을 업데이트함으로써 글로벌 모델의 성능을 

점점 향상시킨다. 그림 1은 일반적인 연합학습에서 나타나는 

프로세스이다.

1단계 : 서버는 학습에 참여하는 클라이언트에게 글로벌 

모델을 전달한다.

2단계 : 각 클라이언트는 전달받은 모델을 로컬 데이터를 

활용하여 학습시킨다.
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3단계 : 클라이언트는 학습을 통해 업데이트된 모델의 파

라미터만 서버로 전송한다.

4단계 : 서버는 각 로컬로부터 전달받은 파라미터를 집계

하여 글로벌 모델을 업데이트한다.

그림 1. 연합학습 프로세스

Fig. 1. Federated learning process

2-2 중독공격

연합학습은 기존 머신러닝과 비교했을 때 학습에 사용되는 

데이터를 로컬 장치에서 관리하여 데이터를 공유하지 않는 

점에서 개인 데이터 보호와 관련된 개인정보 보호 보장이 제

공되는 이점이 있다. 그러나 반복적인 학습 과정과 모델 업데

이트 교환 과정에서 악의적인 공격자에게 시스템이 노출될 

수 있다. 이 과정에서 중독공격이 발생할 수 있는데, 중독공격

은 연합학습에서 가장 일반적으로 사용되는 공격 기술 중 하

나이다. 

중독공격에서 악의적인 클라이언트는 조작된 데이터를 학

습에 사용하여 글로벌 모델에 영향을 미치게 하며, 공격자의 

목표에 따라 무작위 공격과 표적 공격으로 나뉜다[5]. 무작위 

공격의 목표는 연합학습 모델의 정확도를 낮추게 하는 것이

고, 표적 공격은 연합학습 모델이 공격자가 지정한 목표 레이

블을 출력하도록 하는 것을 목표로 한다. 중독공격은 학습 단

계 동안 모델 또는 데이터에 대해 수행될 수 있다. 중독공격

은 공격자의 유형에 따라 데이터 중독공격과 모델 중독공격

으로 분류될 수 있다[6].

데이터 중독공격은 공격자가 기존의 학습 데이터를 수정하

거나 잘못된 레이블을 붙여서 새로운 중독 데이터 샘플을 만

들어내는 공격이다[7]. 이를 통해 악의적인 클라이언트는 연

합학습에서 공유되는 글로벌 모델의 결과를 왜곡하거나 특정

한 방향으로 유도할 수 있다. 이와 같은 공격을 

label-flipping이라 칭하며, 이는 학습 데이터의 레이블을 원

래의 레이블 값이 아닌 다른 값으로 변경하는 데이터 중독공

격이다.

[8]의 저자는 sybil 공격에 대응하여 FoolsGold라는 방법

을 제안하였으며, sybil 기반 데이터 중독공격이 연합학습 시

스템에 미치는 영향에 대해 연구를 진행하였다. 위 연구에서 

악의적인 클라이언트는 학습 과정에서 중독된 데이터 샘플을 

생성하여 공격을 시도한다. 실험 결과에 따르면 두명의 악의

적인 클라이언트만으로도 95% 이상의 잘못된 분류를 달성할 

수 있음을 보였다. 이에 따라 데이터 중독공격은 모든 클라이

언트로부터 수행될 수 있기 때문에 시스템 전체를 위협할 수 

있다는 결과를 보여준다.

모델 중독공격은 학습 프로세스 중에 클라이언트와 연합학

습 서버 간에 공유되는 업데이트에 영향을 미치는 공격이다. 

공격자는 로컬 모델의 업데이트를 수정하여 글로벌 모델의 

업데이트를 방해하거나 왜곡시키는 것을 목표로 하여 데이터 

중독공격과 달리 적은 수의 공격자만으로도 전체 글로벌 모

델을 손상시킬 수 있다. 또한, 연합학습에서 모델의 업데이트

만 공유하는 특성으로 인해 공격자를 특정하기가 어렵다. 이

에 따라 모델의 참여자가 많은 대규모 연합학습에서 더 위협

적일 수 있음을 확인하였다.

[9]의 연구에서는 탐지를 회피하기 위해 공격 목표과 학습 

손실에 대해 번갈아 최적화하고, 공격 스텔스를 증가시키며, 

정상 클라이언트의 업데이트에 대한 매개변수 추정을 사용함

으로써 연합학습 환경에서 모델 중독공격이 데이터 중독공격

보다 훨씬 더 효과적이라는 것을 입증했다. 따라서, 연합학습 

환경에서는 데이터 중독공격과 모델 중독공격 모두 매우 심

각한 보안 위협으로 인식되어야 하며, 이러한 공격에 대한 방

어 및 대응 방법이 개발되어야 한다.

그림 2. 데이터 중독과 모델 중독

Fig. 2. Data poisoning and model poisoning

2-3 관련 연구

Liu 등[10]은 블록체인 기반 보안 연합학습 프레임워크를 

제안하여 5G 네트워크에서 연합학습의 보안을 보장하기 위

한 데이터 프라이버시 유출 문제에 대한 해결책을 제시하였

다. 위 논문에 제안된 프레임워크에서는 블록체인의 스마트 

컨트랙트를 실행하여 악의적이고 신뢰할 수 없는 참가자를 

인식하여 중독공격을 방어하고, 클라이언트에 로컬 차등 프라

이버시 기술을 적용하여 노이즈를 모델 매개변수에 추가 함

으로써 공격자가 모델 매개변수에 접근 하더라도 원래의 모

델 매개변수와 로컬 데이터를 복구할 수 없도록 하여 멤버십 

추론 공격 방지를 시도하였다.
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Mugunthan 등[11]은 블록체인과 스마트 컨트랙트의 분

산 특징을 활용하였고, 개인정보 보호를 위해 각 클라이언트

에 대한 평가를 진행하여 측정된 평가 점수를 기반으로 인센

티브를 제공함으로써 책임있는 연합학습 프레임워크를 제안

하였다. 해당 프레임워크의 목표는 로컬 데이터 세트의 개인

정보 보호와 악의적인 공격자에 대한 대응 기여도에 비례하

여 보상하는 것이며, 차등 프라이버시 도입과 모델 기여를 위

한 새로운 감사메커니즘이 도입되었다. 평가점수는 클라이언

트의 모델을 공유하여 정확도를 평가하고, 다른 클라이언트들

로부터 측정된 점수의 중앙값을 구하여 평가점수를 설정한다. 

만약 측정된 중앙값이 낮으면 해당 클라이언트는 성능이 낮

은 모델을 등록했다고 간주되어 부정적인 영향을 받게 된다. 

제안된 프레임워크는 중앙 집중식 검증 데이터 세트나 신뢰 

가능한 감사자가 필요하지 않으며, 완전히 분산되어 있어 악

의적인 공격자가 존재하는 상황에 대하여 최대 50%의 담합 

공격에 대해 내성을 가진다.

LO Sin Kit 등[12]은 블록체인 기반의 연합학습 시스템을 

제안하여 신뢰할 수 있는 연합학습의 책임성 문제를 해결하고

자 했다. 블록체인의 투명성 특성과 불변성 특성을 활용하여 

감사 가능성을 보장하고, 시스템의 책임성을 향상시켰다. 학

습 라운드에서 클라이언트는 데이터 버전과 로컬 모델 매개변

수을 데이터 모델 레지스트리 스마트 컨트랙트에 해시값으로 

업로드하며, 중앙서버는 해시된 글로벌 모델 매개변수를 스마

트 컨트랙트로 전송한다. 스마트 컨트랙트에서는 로컬 및 글

로벌 모델 매개변수의 해시 값이 구조모델에 기록되며, 업로

드한 정보는 수정할 수 없다. 블록체인을 사용하여 로컬 및 글

로벌 모델 버전의 해시 값을 저장하면 데이터 모델의 출처를 

얻을 수 있고, 사용자는 학습 모델 성능을 감사할 수 있다. 이

러한 작업 로그는 블록체인의 고유한 특징인 변조방지 설계로 

인해 수정이나 제거가 불가능하며, 이는 연합학습의 감사 추

적에 대한 증거를 제공함과 동시에 블록체인 내 책임성을 보

장하고 시스템의 신뢰성을 향상시킬 수 있음을 의미한다.

Yuzheng Li 등[13]은 악의적인 목적을 가진 클라이언트

의 공격, 중앙 서버의 글로벌 모델에 대한 공격, 사용자 개인

정보 데이터에 대한 지속적인 공격 등 기존 연합학습의 보안 

문제를 해결하기 위해 위원회 합의가 있는 블록체인 기반 분

산형 연합학습 프레임워크(BFLC)를 제안하였다. 이 프레임

워크는 스마트 컨트랙트와 트랜잭션을 통해 중앙 서버의 기

능을 대체하여 구현하였다. BFLC에서 블록체인은 글로벌 모

델 블록과 로컬 모델 블록으로 구성되며, 학습 참여 클라이언

트 중 평판 점수가 높은 소수의 클라이언트를 선출하여 로컬 

모델을 검증하는 위원회를 구성하였다. BFLC의 학습 성능은 

개인정보 보호 기능을 갖추면서 약 1% 이내로 근접하는 성능

을 보이며, 기존 연합학습 방식과 비교하였을 때, 보안 문제를 

효과적으로 해결할 수 있다는 장점이 있다.

현재 연합학습에서는 [10]-[13]의 선행 연구와 같이 블

록체인의 신뢰성과 스마트 컨트랙트의 자동화를 이용하여 중

앙 서버를 대체하는 연합학습 프레임워크에 대한 연구가 진

행되고 있다. 그러나 중앙 서버가 없는 연합학습 시스템에서

는 글로벌 모델을 업데이트하기 위해 모델이 블록체인에 업

로드되고, 각 클라이언트 간 모델을 공유해야 한다. 이로 인해 

악성 클라이언트는 쉽게 정상 모델을 획득할 수 있는 문제가 

발생한다.

Ⅲ. 신뢰도 점수 기반 연합학습 

3-1 신뢰도 점수 기반 연합학습 시스템 구조 

그림 3은 최종 글로벌 모델을 업데이트하기 전 가중치를 취

합하는 단계에서 그림 1의 일반적인 연합학습 프로세서와 달

리 각 클라이언트에 대한 신뢰도 점수를 계산하고, 이는 클라

이언트를 선택하는 과정이 존재함을 보여준다. 신뢰도 점수는 

글로벌 모델 업데이트에 반영되는 클라이언트의 가중치 비율

을 결정하는 데 사용된다. 이 신뢰도 점수는 각 학습 데이터의 

품질과 성능 기여도를 고려하여 계산되며, 악성으로 판단되는 

클라이언트나 성능이 낮고 기여도가 적은 클라이언트는 모델 

학습에서 제외되어 모델의 성능을 향상시킬 수 있다.

그림 3. 신뢰도 점수 기반 연합학습 시스템 구조

Fig. 3. Trust score based federated learning system 
architecture

3-2 신뢰도 점수

연합학습에 참여하는 클라이언트는 신뢰도 점수를 통해 선

택된다. 신뢰도 점수는 각 라운드에서 평가 정확도를 사용하여 

계산한다. 신뢰도 점수 계산은 식 (3), (4), (5)으로 구성되며 

최종적인 신뢰도 점수는 수식 (6.a)과 (6.b)를 통해 계산된다.

 
    (3)

         (3.a)

식 (3)는 다른 클라이언트의 평균 정확도와 비교하여 클라

이언트의 성능을 평가하기 위해 사용된다. 식 (3)을 사용하여 
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계산된 값이 양수인 경우, 해당 클라이언트는 평균 이상의 성

능을 보이는 정상 클라이언트로 간주 되고, 계산된 값이 음수

인 경우에는 악성 클라이언트로 간주한다. 그러나 평가된 클

라이언트는 다른 클라이언트의 평균 성능과 비교하기 때문에 

정상 클라이언트 임에도 평균 성능 이하 가능성이 반드시 존

재한다. 이에 따라 식 (3.a)를 통해 정상 클라이언트의 성능이   이내의 오차범위 내에 있을 경우 그 값을 0으로 처리하여 

해당 정상 클라이언트가 악성 클라이언트로 간주 되는 것을 

방지한다.

      (4)

          (4.a)

식 (4)는 신뢰도 점수 계산의 대상이 되는 클라이언트를 제

외하고 이를 취합한 임시 모델을 생성한다. 또한, 글로벌 모델

의 업데이트를 위해 전체 클라이언트에 대한 모델을 취합하

고 반영했을 때의 결과를 비교한다. 이 요소는 양의 값일 경

우 글로벌 모델 개선에 긍정적인 영향을 주는 클라이언트라 

판단할 수 있고, 최종 글로벌 모델을 생성할 때  각 클라이언

트가 모델에 미치는 영향을 판단할 수 있다. 식 (4)의 값은 평

균보다 높은 성능을 보이는 클라이언트의 가중치를 포함하고 

있고, 취합된 글로벌 모델이 항상 더 나은 성능을 보이지 않

는 경우가 존재하기 때문에 식 (4.a)와 같이 q 이내의 오차 

범위 안의 결과값을 0으로 처리하여 낮은 성능을 보이는 정상 

클라이언트가 악성 클라이언트로 분류되는 상황을 방지한다.

     (5)

         (5.a)

식 (5)는 학습 클라이언트의 데이터가 변경된 상황( )에서만 반영되고, 이전 라운드에서의 정확도와 비교한다. 

식 (5)의 수치에 따라 모델 성능개선에 기여 가능한 데이터의 

추가 여부를 판단할 수 있다, 그러나 정상 데이터가 추가되었

더라도 추가된 데이터는 이전까지 학습된 글로벌 모델에 사

용하지 않았던 새로운 데이터이기 때문에 정상 데이터임에도 

성능이 감소하는 상황이 발생할 수 있다. 이에 따라 식 (5.a)

를 통해  이내의 오차 범위 안의 결과값을 0으로 처리하여 

새로운 정상 데이터가 사용되는 상황을 고려하도록 한다.

    
               

(6.a)

    
           

      
 

(6.b)

식 (3), (4), (5)을 반영한 최종 신뢰도 점수 수식은 클라이

언트의 데이터가 이전 라운드의 학습 데이터와 비교하여 동

일한 경우( )는 식 (6.a), 동일하지 않는 경우( )는 식 (6.b)를 통해 계산된다. 각 클라이언트에 부여되는 

신뢰도 점수는 라운드마다 학습을 마치고 글로벌 모델 업데

이트를 위한 가중치 집계 과정에서 가중치 반영 비율을 결정

하기 위해 사용된다. 

그림 4. 신뢰도 점수 기반 연합학습 알고리즘

Fig. 4. Trust Score based Federated Learning(TSFL) 
algorithm

그림 4의 신뢰도 점수 기반 연합학습 알고리즘은 학습에 

참여하는 클라이언트에서 가중치와 정확도를 기준으로 신뢰

도 점수를 결정하고, 계산된 점수를 통해 가중치 취합 비율과 

다음 학습 라운드에 참여할 클라이언트를 결정한다. 신뢰도 

점수를 계산하고 학습하는 과정은 다음과 같다. 연합학습을 

시작하기 전 참여하는 모든 클라이언트의 학습 참여 기회  와 신뢰도 점수 는 0으로 초기화하며, 값은 매 라

운드가 시작할때 0으로 초기화한다. 신뢰도 점수 를 계산

하기 전에 각 클라이언트의 이전 라운드와 현재 라운드 학습

에 사용한 데이터의 변경 여부를 확인한다. 데이터의 변경 여

부에 따라 식 (6.a)와 식 (6.b)의 수식을 반영하여 각 클라이
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언트의 신뢰도 점수 를 계산한다. 신뢰도 점수 가 0보

다 작은 값을 갖는 클라이언트는 값에 1을 더하고, 값이 학습 참여 기회 임계치 값을 넘어가는 클라이언트는 

연합학습에 참여할 수 없도록 학습 참여 클라이언트 집합에

서 제거한다. 신뢰도 점수 가 0보다 큰 클라이언트 집합에

서 값이 0보다 큰 클라이언트는 학습에 긍정적인 기여

를 한 보상으로 값이 0보다 큰 경우 0.5만큼 차감시켜 

정상적인 클라이언트임에도 악성 클라이언트로 분류되어 학

습에서 제외되는 상황을 방지한다. 신뢰도 점수 에 따라 

각 가중치는 재조정되며, 최종 글로벌 모델은 재조정된 가중

치를 모두 더한 값이 된다. 이때, 신뢰도 점수 가 0보다 작

지만 값이 학습 참여 기회 임계치를 넘지 않는 가중치

는 글로벌 모델을 업데이트하는데 포함되지 않는다. 그러나 

다음 학습 라운드에서 글로벌 모델을 받아 학습에 참여할 수 

있다.

3-3 신뢰도 점수 기반 연합학습 프로세스

신뢰도 점수 기반 연합학습은 일반적인 학습 프로세스와 

비교하여 로컬 모델을 학습하고 최종 글로벌 모델을 업데이

트하는 과정 사이에 신뢰도 점수를 계산하여, 다음 학습 라운

드에 참여할 클라이언트를 결정하는 과정이 존재한다. 그림 5

의 신뢰도 점수 기반 연합학습의 프로세스는 다음과 같다.

① : 서버는 학습에 참여할 클라이언트를 선택한다.

② : ①에서 선택한 클라이언트에 글로벌 모델을 배포한다.

③ : 각 클라이언트는 ②에서 전달받은 모델을 보유한 데이

터로 학습하고, 도출된 가중치를 서버에 전송한다.

④ : 서버는 클라이언트의 신뢰도 점수를 계산하기 전에 각 

클라이언트의 데이터 변경 여부를 확인한다. 이를 위

해 이전 라운드와 현재 라운드에서 학습에 사용된 데

이터의 해시값을 비교한다.

⑤ : ④에서 확인된 데이터 변경 여부에 따라 식 (6.a)와 

(6.b)를 적용하여 신뢰도 점수 를 계산한다.

⑥ :  가 0보다 작은 값을 가지면, 클라이언트  는 모

델을 개선에 긍정적 기여를 하지 못하는 클라이언트로 

판단하고 에 1을 더한다. 가 0보다 크거나 

같은 값을 가질 때 학습에 긍정적 기여를 한 보상으로 

클라이언트의 값이 0보다 큰 경우 0.5만큼 차

감하여 누적된 값으로 인해 정상적인 클라이언

트가 악성 클라이언트로 분류되어 학습에서 제외되는 

상황을 방지한다.

⑦ : 을 학습 참여 기회에 대한 임계치 값인 와 비교

한다. 가 0보다 작은 값을 갖더라도 값이 값
을 초과하지 않는 경우에 다음 학습 라운드에 참여할 

수 있도록 하고, 값이 값을 초과하는 클라이언

트는 라운드가 진행되는 동안 긍정적 기여를 하지 못

했다고 판단하고 학습에 참여할 수 없도록 제거한다.

⑧ : 글로벌 모델을 업데이트할 때,  값이 임계치인 0보

다 큰 클라이언트의 가중치만 집계한다. 는 글로벌 

모델을 업데이트할 때, 각 클라이언트의 가중치 반영 

비율을 결정하는데 사용한다.

그림 5. 신뢰도 점수 기반 연함학습 프로세스

Fig. 5. Trust score based federated learning process
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Ⅳ. 실험 및 결과 

4-1 실험 환경 

블록체인을 활용한 평가점수 기반 연합학습 BlockFLow 

[13]과 FedAVG 기반의 연합학습 방법, TSFL 방법을 이용

하여 데이터 중독공격을 수행하는 악성 클라이언트 여부에 

따른 학습 정확도를 비교 및 평가하였다. 블록체인을 활용한 

평가점수 기반 연합학습 BlockFLow에서는 모든 클라이언트

가 자신이 보유한 데이터셋을 이용하여 다른 모델을 평가한

다. 평가점수는 모델을 공유한 각 클라이언트의 로컬 모델에 

대해 보고된 점수의 중앙값과 보고한 점수, 중앙값 사이의 최

대 차이의 역수 중 더 작은 값으로 결정된다. 만약 클라이언

트의 모델 성능이 낮으면 보고된 점수의 중앙값이 낮을 것이

라 보인다. 또한, 거짓으로 부정확한 평가를 보고하는 경우에 

보고한 점수와 중앙값의 차이가 큰 차이를 보이기 때문에 학

습에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 이때 보고한 점수와 중

앙값 사이의 역수는 역수를 구하는 대신 max 를 취

해 보고된 점수의 중앙값과 보고한 점수가 0.5 이상 벌어지는 

경우 0으로 만들어 올바른 평가를 제출하도록 유도한다. 연합

학습 환경으로 학습에 참여하는 10개의 클라이언트 구성과 

15번의 라운드를 진행하였다. 실험에는 Fashion-MNIST 데

이터와 MNIST 데이터를 사용하였으며, 악성 데이터는 다른 

레이블로 지정하는 label-flipping 방식으로 학습과 관계없는 

데이터를 학습에 사용하였다. 또한, 모든 클라이언트는 3000

개의 데이터를 보유한 상태로 학습에 참여하고, 특정 라운드

에 각 500개의 데이터가 추가되여, 최종적으로 6000개의 데

이터를 갖는 상황을 구성하였다.

그림 6. 시나리오별 데이터 및 레이블

Fig. 6. Scenario specific data and labels

그림 6의 시나리오 S1, S2, S3는 label-flipping 공격방법

을 활용하였고, 공격에서 사용되는 데이터 수의 차이에 따른 

모델 성능을 비교하기 위한 시나리오로 사용하였다. 반면에 

S4는 label-flipping 공격방법이 아닌 학습과 관련 없는 데이

터를 활용한 방법을 활용하였으며, 공격에서 사용되는 데이터

의 개수가 S3과 동일하지만, 모델과 관련된 데이터인지에 대

한 여부에 따른 성능 비교를 위한 시나리오로 사용하였다.

4-2 실험 결과 분석

1) 데이터 중독 공격 대응 성능 평가

그림 7은 그림 6의 시나리오별 악성 클라이언트의 비율에 

따라 FedAVG, BLockFLow, 그리고 제안하는 TSFL모델의 

성능을 비교한 그래프이다. 시나리오 별로 데이터 중독 공격

의 비율이 증가할수록 연합학습 모델의 정확도가 떨어지는 

것을 확인할 수 있었다. 그리고 시나리오 별로 공격방법 및 

공격 비율이 다르지만, 전반적으로 제안하는 TSFL모델이 데

이터 중독공격에 대해 효과적으로 대응할 수 있음을 확인할 

수 있었다. 특히, 모든 시나리오(S1, S2, S3, S4)에서 악성 

클라이언트의 비율이 전체 클라이언트의 30%인 경우에 제안

하는 TSFL 방법은 FedAVG방법에 비해 최대 5%이상의 성

능 향상을 보임을 확인할 수 있었다. 

FedAVG 방법의 경우 글로벌 모델을 업데이트하는 과정

에서 학습에 참여하는 모든 클라이언트의 가중치를 아무 조

치 없이 모두 반영하기 때문에 실험에서 글로벌 모델의 성능

을 저하시키는 악성 클라이언트가 존재함에도 해당 클라이언

트의 가중치를 업데이트에 포함시켜 모델 성능이 크게 감소

하는 결과를 보였다. FedAVG 방법은 악성 클라이언트의 비

율이 증가할수록 최대 약 5% 이상 모델의 성능이 하락하여 

악성 클라이언트에 대해 매우 취약한 점을 확인할 수 있다.

그에 반해 제안하는 TSFL 방법은 악성 클라이언트의 비율

이 증가하더라도 약 3% 이내로 악성 클라이언트가 없는 상황

에 근접하는 성능을 보인다. BlockFLow의 방법과 비교하였

을 때, 악성 클라이언트가 존재에 대해 조금 더 성능이 개선

되었으며, 각 클라이언트 사이에 모델을 공유하지 않음으로 

악성 클라이언트가 정상 클라이언트를 복제 또는 참고할 수 

있는 문제를 방지할 수 있다.

그림 7. 시나리오별 악성 클라이언트 비율에 따른 성능 비교

Fig. 7. Performance comparison according to malicious 
client ratio by scenario



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 24, No. 6, pp. 1317-1326, Jun. 2023

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.6.1317 1324

2) 글로벌 모델 취합 소요 시간 비교

그림 8. FedAVG 와 TSFL 글로벌 모델 집계 시간 비교

Fig. 8. FedAVG vs TSFL global model aggregation time 
comparison 

그림 8은 TSFL와 FedAVG 방법을 적용하였을 때, 글로

벌 모델을 생성 시 소요되는 시간을 비교한 그래프이다. 제안

하는 TSFL 방법은 값의 반영 여부에 따라서   인 경우 

임시 모델을 생성하지 않기 때문에 최종 글로벌 모델 업데이

트하기까지 소요되는 시간이 FedAVG의 글로벌 모델 취합 

소요 시간과 비교하였을 때 비슷하였으며, 악성 노드의 비율

이 늘어날수록 학습에 참여할 수 있는 클라이언트 수가 적어

져,이에 따라 소요되는 시간이 감소하는 결과를 확인할 수 있

다. 반면, ≠ 인 경우 신뢰도 점수 계산 단계에서 임시 모델

을 생성하고 결과를 비교하는 과정이 추가됨으로 FedAVG와 

비교하였을 때, 약 5배 이상의 시간이 소요되는 점을 확인할 

수 있다. 그러나 이는 모델에 성능을 방어하기 위한 과정으로 

학습 소요 시간과 모델 성능을 교환하였기 때문에 부정적으

로만 보기는 어렵다.

3) p, q, r 비율에 따른 TSFL 성능 비교

그림 9. 사례별 p, q, r 비율 및 시나리오 성과에 따른 사례 분류

Fig. 9. Case classification according to p, q, r ratio and 
scenario performance per case

그림 10은 전체 노드의 20%가 악의적인 클라이언트인 상

황에서 그림 9의 Case1과 Case2는 식 (6.a) Case3, Case4, 

Case5는 (6.b)의 (p, q, r) 비율에 따라 신뢰도 점수를 계산

하였을 때의 모델 성능을 나타낸다. 각 요소를 개별로 반영한 

경우에 반해 각 요소를 같이 반영하여 모델을 취합했을 경우

에 더 좋은 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 식 (3.a), 

(4.a), (5.a)의 p, q, r값은 각각 0.03, 0.015, 0.05를 적용

하여 실험을 진행하였다. 또한, Fig 10에서 각 시나리오 별 

(p, q, r)의 비율에 대한 Case를 적용하였을 때, 4번 Case의 

비율이 1번 시나리오를 제외한 상황에서 가장 좋은 성능이 나

타남을 확인하여, 식 (6.a)와 (6.b)의 (p, q), (p, q, r) 값은 각

각 1/2과 Case4에 대한 비율을 적용하였다.

그림 10. p, q, r 비율의 적용에 따른 성능 

Fig. 10. Performance as a function of p, q, r ratio

4) 학습 참여 기회 임계치에 따른 성능 비교

정상적인 클라이언트임에도 학습을 진행하는 과정에서 모

델의 정확도가 감소하는 상황이 발생하여, 클라이언트의 신뢰

도 점수가 임계치보다 낮은 점수를 획득할 수 있다. 이러한 

경우에 대한 평가를 진행하기 전, 학습 클라이언트가 학습에 

참여할 수 있는 기회에 대한 수치 값을 설정하기 위한 실험

을 진행하였다. 학습 참여 기회를 부여하면 글로벌 모델 업데

이트 진행 시 해당 클라이언트의 가중치가 집계에서만 제외

되기 때문에 모델 성능 개선에 기여를 하지 못하더라도 업데

이트된 글로벌 모델을 획득할 수 있다. 20%의 악성 클라이언

트가 존재하는 상황에서 그림 6의 시나리오 S3을 적용한 실

험 결과는 그림 11에 보여진다. 참여 클라이언트에 대해 2번

의 학습 참여 기회를 부여하였을 때 92.53%의 가장 나은 성

능을 보였으며, 이를 기반으로 성능 평가를 진행할 때   
로 설정하고 실험을 진행하였다.

그림 11. 클라이언트의 학습 참여 기회에 따른 성과

Fig. 11. Performance according to the client’s opportunity 
to participate in learning threshold
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Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 연합학습에서 악성 클라이언트가 존재하는 

경우 클라이언트의 신뢰도 점수에 따라 글로벌 모델의 성능

에 부정적인 영향을 미치는 악성 클라이언트를 판단하고 글

로벌 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 신뢰도 점수 기반의 연

합학습 방법을 제안하였다.

신뢰도 점수의 임계치 미만으로 인해 글로벌 모델 성능 개

선에 기여 하지 못했더라도 학습에 참여할 수 있는 기회를 부

여하여 학습에서 배제될 수 있는 상황을 개선하였다. MNIST 

데이터와 Fashion-MNIST 데이터를 사용하여 FedAVG 방

법, BlockFLow의 연구방법과 제안하는 TSFL 방법에 대해 

성능 평가를 진행하여 신뢰도 점수 기반의 연합학습 방법이 

일반적인 연합학습에서 보편적으로 사용되는 FedAVG 방법

에 비해 전체 학습 참여 클라이언트 중 악성 클라이언트의 비

율이 늘어나는 경우에 최대 약 7% 이상의 개선된 성능을 달

성하는 결과를 확인하였다. 또한, 중앙 서버가 없는 블록체인 

기반 연합학습 환경에서 클라이언트 간 모델 공유로 인해 발

생할 수 있는 문제점을 블록체인을 활용하지 않음으로써 사

전에 방지하는 해결책을 제시하였고 블록체인을 활용한 연합

학습 프레임워크보다 더욱 개선된 성능을 확인하였다[14].
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