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1. 개요

최근 다양한 분야의 인공지능 기술의 발전에 

발맞춰 의료 분야에도 인공지능을 도입하기 위한 
연구들이 진행되었고, 현재 딥러닝을 사용한 의료 
인공지능은 의사의 진단과 결정에 도움을 주는 

등 여러 분야에서 중요한 역할을 수행하고 있다. 
그중, 의료 이미지를 사용한 의료 인공지능은 최

근 몇 년간 급격한 발전을 이뤄냈으며, 특히 흉

부 엑스레이 (Chest radiography or Chest X-ray) 
분야는 오랜 기간 쌓여있는 많은 데이터와 폐렴

(Pneumonia), 탈장(Hernia) 및 삼출(Effusion) 등과 

같이 심각한 흉부 질환을 사전에 탐지할 수 있는 

유용함 때문에 많은 연구가 진행되었고, 최근 

COVID-19 상황이 도래하면서 관심이 더욱 증폭

되었다(Mangal et al., 2020; Rajpurkar et al., 2017).
그러나, 일반적으로 알려져 있듯 효과적인 인

공지능 모델을 만들기 위해서는 엄청난 양의 다

양한 데이터가 필요하다는 한계점이 있다. 그렇

기에, 데이터가 많음에도 불구하고 레이블이 있

는 데이터의 수가 부족한 흉부 엑스레이 분야는 

효과적인 의료 진단 인공지능 모델을 만들기 어

렵다는 문제가 있다. 또한, 의료 데이터는 일반

적인 데이터에 비해 환자의 개인정보 문제가 특
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최근 많은 발전을 이룬 의료 인공지능은 의사가 진단과 결정을 내리는 데 도움을 주는 등 중요한 역할을 수행하고 있

다. 특히, 흉부 엑스레이 분야는 접근성 및 흉부질환 탐지에 유용함과 최근 COVID-19 상황이 도래함에 따라 많은 관심을 

받고 있다. 그러나, 데이터의 수가 많음에도 레이블이 있는 데이터의 수가 부족하므로 효과적인 인공지능 모델을 만드는 

데 한계가 있다. 이러한 문제를 완화하는 방안으로 연합학습을 흉부 엑스레이 데이터에 적용한 연구가 등장했지만, 여전

히 다음과 같은 문제를 내포하고 있다. 1) Non-IID 환경에서 발생할 수 있는 문제를 고려하지 않았다. 2) 연합학습 환경에

서도 여전히 클라이언트의 레이블이 있는 데이터가 부족하다. 우리는 자기지도학습 모델을 연합학습의 Global 모델로 사

용함으로써 위와 같은 문제를 해결하는 방법을 제안한다. 이를 위해 흉부 엑스레이 데이터를 사용한 연합학습에 알맞은 

자기지도학습 방법론을 실험적으로 탐색하며, 자기지도학습 모델을 연합학습에 사용함으로써 얻을 수 있는 장점을 검증

한다.

주제어 : 자기지도학습, 연합학습, 흉부 엑스레이, 의료 인공지능
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히 심각하므로, 딥러닝의 학습을 위해 서버에 모

으는데 제약이 있다.
이러한 문제를 해결하는 방안으로, 연합학습

(Federated Learning)이 효과적인 방법이 될 수 있

다. 연합학습(McMahan et al., 2017)이란, 학습을 

위한 데이터를 서버에 모으는 대신 클라이언트

들이 각자의 데이터를 사용해 학습한 후 하나의 

효과적인 모델을 만드는 방법이다. 연합학습에

서 클라이언트란, 학습에 참여하며 개별적으로 

보유한 Local 데이터를 사용해 서버에서 배포된 

Global 모델을 학습시키는 주체를 의미한다. 이
때, 서버는 각 클라이언트의 데이터에 직접적으

로 접근할 수 없으며, 학습된 Local 모델의 가중

치만을 사용해 Global 모델을 업데이트하게 된

다. 연합학습의 등장 이후 여러 연구에서 흉부 

엑스레이 분야에 적용하는 방법(Banerjee et al., 
2020; Yan et al, 2021)을 제시했지만, 여전히 다

음과 같은 한계점들이 존재한다.
 첫 번째, 연합학습의 실질적인 시나리오는 

학습에 참여하는 클라이언트별로 보유한 클래스

의 분포나 데이터의 크기가 다른 Non-IID 환경

이 일반적이지만, 제안된 연구들에서는 대부분 

위 조건들이 같은 IID 상황만을 고려했다. IID 환
경에서의 연합학습은 각 Local 모델의 학습 결과

가 비슷한 경향을 보이므로 학습이 원만하게 이

루어진다. 이와 반대로, Non-IID 환경에서는 학

습 결과의 편차로 인해 올바르게 학습이 이루어

지지 않는 Client Drift와 같은 문제가 발생하는 

경우가 대부분이다(Karimireddy et al., 2020). 그
렇기 때문에, Non-IID 환경은 연합학습을 연구하

는 많은 사람이 풀고자 하는 문제이며, 반드시 

고려해야 하는 사항이다.
두 번째로, 클라이언트의 학습 데이터의 부족

함이다. 데이터를 중앙 서버에 모으기 어려운 것

에 더해, 학습에 사용하기 위해 레이블을 생성하는 
데에는 많은 양의 인적 자원과 시간이 필요하다. 
이런 상황은 의료분야에서 더욱 심해지는데, 레
이블링을 위해 각 의료분야의 전문가가 반드시 

필요하므로 데이터를 준비하기 더욱 어려워져 

연합학습에 참여하는 클라이언트가 보유한 Local 
데이터의 수가 부족할 수 있다.

위와 같은 문제들을 완화하는 방안으로 우리는 
레이블이 없는 데이터를 사용해 인공지능 모델을 
학습하는 방법론인 자기지도학습(Self-supervised 
Learning)을 사용한 사전학습(Pretraining)과 해당 

모델을 사용한 연합학습 환경으로의 전이 학습

(Transfer Learning)을 해결책으로 제시한다. 이를 

위해 자기지도학습 모델의 연합학습에서의 유용

성을 실험적으로 판단함으로써 알맞은 자기지도

학습 방법론을 선정했다. 또한, 자기지도학습 모

델을 연합학습의 Global 모델로 사용함으로써 얻

을 수 있는 장점들을 검증했다.
위 방법을 실험 및 검증하기 위해 우리는 자기

지도학습에는 공개된 흉부 엑스레이 데이터를, 
연합학습에는 각 병원이 가지고 있는 데이터를 

사용하는 환경을 가정했다. 이 연구를 통한 우리

의 공헌은 다음과 같다.

1. 흉부 엑스레이 데이터를 사용한 연합학습

에 알맞은 자기지도학습 방법론 제시.
2. 자기지도학습 모델을 사용함으로써 연합학

습 환경의 실질적인 시나리오인 Non-IID 
상황에서 흉부질환 진단 성능의 향상.

3. 각 클라이언트의 레이블이 있는 데이터의 

수가 부족한 상황에서의 진단 성능 유지.
4. 연합학습에서의 빠른 수렴으로 인한 커뮤

니케이션 라운드 감소
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<그림 1> 연합학습의 학습과정 

2. 관련 연구

2.1 연합 학습(Federated Learning)

2017년에 Google에서 처음 제안한 연합학습

은, 데이터를 중앙 서버에 적재하지 않고 학습에 

참여하는 각 클라이언트 개별적인 데이터를 사

용해 모델을 학습 후 하나의 총체적인 모델을 만

듦으로써 데이터 프라이버시 향상과 풍부한 데

이터로 훈련된 공유 모델의 이점을 집합적으로 

얻을 수 있도록 하는 방법론이다.

2.1.1 학습 과정

<그림 1>은 연합학습의 전반적인 학습 과정을 

나타내고 있다. 연합학습은 Global 모델을 관리

하는 서버와 각 Local 데이터를 기반으로 학습하

는 클라이언트를 기반으로 진행되므로, 배포할 

Global 모델을 초기화하며 시작하게 된다. 이때, 
일반적인 연합학습의 Global 모델 초기화 방법은 

임의의 가중치로 초기화하는 방법이다. 이후, 각 

클라이언트는 배포 받은 모델을 Local 데이터를 

활용해 정해진 횟수만큼 학습함으로써 Local 모

델을 생성하게 되고, Local 모델의 가중치만을 

서버로 전송하게 된다. 각 Local 모델의 가중치

를 전송받은 서버는 병합 알고리즘을 통해 새로

운 가중치를 만들게 되고, 이 가중치를 사용해 

Global 모델을 업데이트하게 된다. 이처럼 Global 
모델은 Local 모델의 가중치의 병합을 통해서만 

업데이트하고, 이러한 과정을 연합학습이 종료

될 때까지 반복하게 된다.
연합학습에서 서버에서 Local 모델의 가중치 

병합을 위한 알고리즘은 Local 클라이언트가 보

유한 데이터 수의 비율을 기반으로 한 가중평균

을 구하는 FedAvg 알고리즘을 일반적으로 사용

한다. 기본적으로 Global 모델의 업데이트는 이

전 가중치를 병합한 가중치로 대체하는 방식으

로 진행된다. Global 모델의 배포 및 Local 모델

의 가중치를 전송하는 것을 커뮤니케이션이라고 

하며, Global 모델을 및 Local 모델을 업데이트

(학습)하는 횟수를 Global 라운드와 Local 라운드

라고 명명한다.

2.1.2 IID & Non-IID 환경

각 클라이언트가 보유한 Local 데이터만을 사

용해 학습을 진행하는 연합학습의 환경은 Local 
데이터의 분포에 따라 크게 IID와 Non-IID로 구

분할 수 있다.
IID (Independent Identically Distribution) 환경

이란, 간단히 말해 각 클라이언트가 데이터의 개수, 
클래스의 종류 등 모든 항목에서 동일한 Local 
데이터를 보유하고 있는 환경을 의미한다. IID 
환경에서는 Local 데이터를 사용한 Local 모델의 

학습이 모든 클라이언트에 거쳐 유사한 경향을 

띄게 되므로, Local 모델의 가중치 병합을 통해

서도 원만하게 Global 모델의 학습이 이루어진다.



공희산ㆍ김광수󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏

30

이와 반대로, Non-IID(Non-Independent Identically 
Distribution) 환경은 각 클라이언트의 Local 데이

터가 비독립적이고 동일하지 않게 분포되어있는 

환경을 의미한다. 즉, 클라이언트별로 보유하고 

있는 Local 데이터의 종류, 개수 등의 특징이 다

른 환경을 의미하며, 실제 연합학습 시나리오의 

대부분의 데이터 분포가 해당한다. Non-IID 환경은 

분포되어 있는 데이터의 특성에 따라 공변량 이동

(Covariate Shift), 사전 확률 이동(Prior Probability 
Shift), 개념 전환(Concept Shift), 개념 이동(Concept 
Drift)로 분류한다(Kairouz et al., 2021). Non-IID 
환경에서는 클라이언트가 보유한 데이터의 차이

로 인해 Local 모델의 학습 결과도 편차가 발생

해 Global 모델을 올바르게 업데이트하지 못하는 

Client Drift 문제가 발생하게 된다. 그러므로 Local 
모델 간의 편차를 보정하고 학습을 원활하게 하려

는 다양한 방법들이 제시되고 있다(Karimireddy 
et al., 2020; Li et al., 2020; Wang et al., 2020).

2.2 자기지도학습(Self-supervised Learning)

비지도학습(Unsupervised Learning)의 일종인 

자기지도학습은, 효과적인 모델을 만들기 위해 

엄청난 양의 다양한 레이블 데이터가 필요한 지도

학습(Supervised Learning)의 한계점을 극복하고 

언레이블 데이터를 좀 더 적극적으로 사용하기 

위한 방안으로 등장했다. 자기지도학습은 레이

블이 없는 데이터를 사용해 분류(Classification)
나 객체 인식(Object Detection) 등 여러 Task에 

손쉽게 전이할 수 있는 데이터의 유용한 표현

(Representation)을 학습하는데 목표를 두고 있다. 
일반적으로 데이터 표현이란 좁은 범위로는 데

이터가 모델을 통과한 후 얻을 수 있는 Feature 
Map을 의미하며, 상대적으로 넓은 범위로는 데

이터로부터 학습한 모델 전체를 의미한다고 할 

수 있다. 자기지도학습의 데이터 표현은 주로 넓

은 의미로 사용된다. 학습된 표현을 목표 Task로 

전이해 레이블 데이터로 추가학습 함으로써, 적
은 수의 데이터로도 합리적인 성능과 빠른 수렴 

속도를 보인다는 장점이 있다. 

<그림 2> 자기지도학습의 학습 과정

2.2.1 학습 과정

자기지도학습의 학습 과정은 레이블이 없는 

데이터를 사용해 유용한 표현을 학습하기 위한 

Pretext Task와 학습한 표현과 레이블이 있는 데

이터를 사용해 실제 해결하고자 하는 문제를 학

습하는 Downstream Task 두 단계로 나눌 수 있

다. 자기지도학습의 전반적인 학습 과정을 나타

낸 <그림 2>에서 볼 수 있듯 자기지도학습은 언

레이블 데이터를 입력으로 받아 적용할 Pretext 
Task에 맞게 데이터를 변형하고, 변형한 데이터

에 기반해 가상 레이블을 생성하게 된다. 이후 

생성한 가상 레이블과 변형된 데이터를 이용해 

Pretext Task를 학습함으로써 모델은 레이블이 

없는 데이터로부터 표현을 학습하게 된다. 학습

한 표현은 용도에 맞게 다양한 Downstream Task
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로 전이되어 레이블이 있는 데이터로 추가학습

에 사용된다.
언레이블 데이터를 사용해 표현을 학습하기 

위한 Pretext Task의 종류는 크게 Heuristic 하게 

디자인된 변형 기반의 Pretext task와 하나의 데

이터에 서로 다른 증강(Augmentation)기법을 적

용한 결과의 표현을 최대한 유사하도록 학습하

는 Instance Discrimination 접근법이 있다.

2.2.2 Pretext Task

컴퓨터 비젼 분야 자기지도학습의 초기 접근법

은 Relative Location(Doersch et al., 2015), Jigsaw 
Puzzle(Noroozi et al., 2016), Rotation(Komodakis, 
N., & Gidaris, S. 2018)과 같이 주로 데이터에 강

체 변환(Geometric Transform)을 적용하고, 해당 

변환에 알맞은 레이블을 생성하도록 Pretext Task
를 디자인하는 데 초점이 맞춰져 있었다. 하지만, 
이처럼 Heuristic 하게 디자인된 Pretext Task는 

적용한 데이터의 변환에 의존적이기 때문에, 다
양한 Downstream Task로의 전이와 일반화 부분

에서 한계를 보였다.
그렇기 때문에, 최근 많은 연구에서 Instance 

Discrimination 접근법을 사용한 자기지도학습 방

법이 제안되고 있으며, 지도학습과 비교할만한 

뛰어난 성능을 보인다. Instance Discrimination 접
근법은 하나의 데이터에 서로 다른 데이터 증강

(Data Augmentation) 기법을 적용해 생성된 서로 

다른 두 뷰(View)가 내재한 표현을 최대화하는 

방향으로 학습하는 방법이다. 
Instance Discrimination의 주된 연구 방향은 표

현의 비교를 위해 SimCLR(Chen et al., 2020)과 

같이 Contrastive Learning을 사용하는 방법이다. 
Contrastive Learning이란 대상들의 차이를 좀 더 

명확하게 보여줄 수 있도록 학습하는 방법으로

써 Negative & Positive Sample을 지정해 Positive 
Sample과는 더욱 가깝게, Negative Sample과는 

더욱 멀도록 학습하는 방법론이다. 이와 같은 

Contrastive Learning을 자기지도학습에 적용하는 

많은 연구는 일반적으로 하나의 데이터에서 생

성된 두 뷰를 Positive Sample로 정하고 다른 데

이터에서 생성한 뷰를 Negative Sample로 정해 

비교하며 학습하게 된다. 그러므로, 유용한 표현

의 학습을 위해선 풍부한 Negative Sample과의 

비교가 필수적이므로 큰 배치 크기에 의존하거나 
메모리뱅크와 같은 특별한 구조를 사용하는 방법

이 제안되었다(Misra, I., & Maaten, L. V. D. 2020). 
Contrastive loss를 사용해 직접적으로 비교하는 

방법 외에도, 정보 병목(Information Bottleneck)이
론을 사용해 중복된 정보를 제거하거나, 클러스

터링(Clustering)에 뷰의 표현을 할당해 예측하는 

방법 등이 있다(Zbontar et al., 2021; Caron et al, 
2020).

2.2.3 Downstream Task

자기지도학습의 Downstream Task란, 학습된 

데이터의 표현을 전이해 실제로 풀고자 하는 문제

를 의미한다. Downstream Task의 학습을 위해 사

전학습 된 모델의 Task에 맞는 분류기(Classifier)
를 추가하며, 레이블이 있는 데이터를 사용해 추

가 학습하게 된다. Downstream Task는 학습된 표

현의 사용방식에 따라 크게 Linear Evaluation과 

Fine Tuning으로 구분된다.
Linear Evaluation이란 자기지도학습으로 사전 

학습된 모델을 Feature Extractor로써 사용하는 

방법으로 분류기만을 추가로 학습하는 방법이

며, 주로 학습된 표현의 성능을 평가하는 데 사
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용된다. 학습된 모델을 가중치 초기화(Weight 
Initializer)로 사용하는 방법인 Fine Tuning은 사

전 학습된 부분과 분류기를 전부 추가로 학습하

는 방법이다.

<그림 3> 연합학습을 위한 자기지도학습 프레임워크

3. 제안 방법

대부분의 연합학습은 학습을 시작할 때의 Global 
모델을 가중치를 랜덤하게 초기화하는 경우가 

대부분이기 때문에 학습의 목표인 최적의 포인

트와는 많은 차이가 있다. 그렇기에 학습에 참여

하는 클라이언트의 Local 모델을 병합하고 새로이 

배포해 학습하는 과정을 거치며 Local 데이터의 

특징에 많은 영향을 받는 클라이언트 드리프트 

문제가 발생하게 된다. 우리는 이러한 문제점을 

완화하기 위해 <그림 3>과 같이 연합학습의 초

기 Global 모델로 자기지도학습 방법론으로 사전

학습을 진행한 모델을 사용한 방법을 제안한다.
일반적으로 Pretext Task와 Downstream Task로 

구성된 자기지도학습과 유사하게 우리의 방법론 

역시 서버에서 흉부 엑스레이 데이터를 사용해 

자기지도학습을 진행하고, 학습한 데이터의 표

현을 Global 모델로 전이해 연합학습하는 2가지 

단계를 거치게 된다.
데이터의 표현을 학습하기 위한 자기지도학습과 

학습한 표현을 전이시켜 사용하는 연합학습에는 

의료 인공지능 분야에서 자주 사용되며, 흉부 엑스

레이에서 뛰어난 성능을 보이는 DenseNet-121을 

사용했다(Rajpurkar et al., 2017; Baltruschat et al., 
2019; Guan et al., 2021). DenseNet(Huang et al., 
2017)은 ResNet(He et al., 2016)의 Skip-Connection
과 유사한 연결을 전체 Layer에 거쳐 도입했다는 

특징이 있다. 이처럼 Layer 사이에 연결을 밀도 

있게 유지함으로써, Feature Map의 재사용률을 

향상시켜 학습이 좀 더 원활하게 이루어지도록 

하고 기울기 소실(Gradient Vanishing) 문제를 완

화할 수 있다. 서버에서 자기지도학습이 끝난 후 

연합학습으로 전이를 위해 CNN 부분만을 남긴 

후 나머지 부분은 제거하고, 연합학습에 알맞은 

선형 분류기를 추가했다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험환경 Setting

우리는 자기지도학습과 연합학습으로 전이해 

추가 학습을 위한 2가지 데이터셋을 사용해 실
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험을 진행했다. 우선, 표현을 학습하기 위한 자

기지도학습 Pretext Task에는 불확실성 레이블이 

있으며 약 22만 장 이상의 정면과 측면 흉부 데

이터를 포함한 CheXPert 데이터셋(Irvin et al., 
2019)을 사용했다. 연합학습을 적용한 Downstream 
Task는 총 14개의 흉부 질병에 대해 멀티 레이블

링 되어있으며 약 11만 장의 흉부 사진을 포함하

고 있는 Chest X-ray14 데이터(Xiaosong et al., 
2017)를 사용하였다. 학습에 사용한 두 데이터셋

의 예시 이미지는 <그림 5>와 같다.
표현을 학습하기 위한 자기지도학습의 Pretext 

Task에는 초기 Heuristic하게 디자인한 접근법과 

Instance Discrimination 접근법을 동시에 고려했

다. Heuristic 한 접근법에는 관련 연구(공희산, 
박재훈, 김광수, 2021)를 따라 Rotation을 사용했

으며, Instance Discrimination 접근법으로는 널리 

쓰이고 있는 SimCLR, MoCo-v2(Chen et al., 2020), 
BYOL(Grill et al., 2020)을 사용했다. 

Downstream Task인 연합학습에는 10개의 클

라이언트가 참여하는 상황을 가정했다. 자기지

도학습을 사용해 학습된 표현을 연합학습 환경

에서 평가하기 위한 Linear Evaluation은 다른 외

적인 영향을 배제하기 위해 각 클라이언트가 동

일한 데이터의 분포와 규모를 갖는 IID 환경에서 

진행했으며, 다른 실험들은 데이터 불균형으로 

인해 Client Drift 문제가 발생할 수 있는 Non-IID 
환경에서 진행했다. 하나의 데이터가 여러 클래

<그림 4> 연합학습을 위한 Non-IID 멀티 레이블 데이터 분포.

<그림 5> 흉부 엑스레이 데이터 예시
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스에 속해있는 멀티 레이블 데이터를 사용해 

Non-IID 환경을 만들기 위해 각 클라이언트에게 

임의의 비율을 배정한 후, 전체 개수가 적은 클

래스부터 하나의 클라이언트의 배정된 크기가 

다 찰 때 까지 분배했다. 데이터 분포는 <그림 

4>에 나와 있는 것과 같으며, 가로축은 14개의 

질병 클래스, 세로축은 Local 데이터에서 각 클

래스 데이터의 비율을 의미한다.
자기지도학습을 위해선 256의 배치 크기를 사

용했으며, 0.05의 초기 학습률(Learning Rate)과 

0.9의 Momentum을 갖는 SGD를 사용해 100 에
폭(Epoch)동안 학습을 진행했다. 연합학습에는 

64의 배치 크기를 사용했으며, 0.001의 초기 학

습률과 0.9의 Momentum을 갖는 SGD를 사용해 

최대 50 Global 라운드동안 학습을 진행했다. 또
한, 가장 단순한 연합학습 상황을 고려해 Global 
라운드와 Local 라운드는 1로 고정했다.

모든 흉부 엑스레이 데이터의 크기는 256×256
으로 변환 후 224×224 크기로 임의의 부분을 잘

라서 사용했다. 실험의 평가를 위한 성능 지표는 

총 14개의 클래스에 대한 AUC(Area under the 
ROC curve)를 사용했다.

4.2 연합학습에서의 Linear Evaluation

우리는 흉부 엑스레이 데이터를 사용한 연합

학습에서 자기지도학습을 통해 학습된 데이터 

표현의 유용성을 판단하고 적합한 접근법을 확

인하기 위한 Linear Evaluation 실험을 진행했다. 
실험은 IID 환경에서 Global 모델의 초기화를 다

르게 하며 자기지도학습에서와 같이 새롭게 추

가된 분류기만을 학습하는 Linear Evaluation의 

성능을 통해 비교했다. 그 결과 <표 1>에서처럼 

Global 모델을 자기지도학습 모델로 초기화하는 

경우가 대부분 높은 Linear Evaluation 결과를 보

인다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 자기지도학

습 모델을 사용한 경우에서도 Heuristic한 방법으

로 학습한 경우보다 Instance Discriminative 방법

으로 학습한 모델의 성능이 더욱 뛰어나므로, 흉
부 엑스레이 데이터를 사용한 전이학습에 더욱 

유용하다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 사용한 

자기지도학습 방법론 중 흉부 엑스레이 데이터를 
사용한 연합학습에서 가장 적합한 것은 MoCo-v2
인 것을 확인할 수 있다.

4.3 Non-IID 환경에서의 Fine Tuning

자기지도학습 모델을 사용해 Global 모델을 초

기화하는 방법론의 Non-IID 환경에서의 장점을 

<표 1> IID 환경에서 Linear Evaluation 결과

<표 2> Non-IID 환경에서 Fine-Tuning 결과
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확인하기 위해 연합학습으로의 Fine Tuning 실험을 
진행했다. 사용한 자기지도학습 방법은 이전 실

험과 같으며, 비교를 위해 랜덤한 값으로 초기화

하는 경우 외에도 ImageNet 데이터로 지도학습

을 진행한 모델과도 비교했다. <표 2>에서 볼 수 

있듯 Linear Evaluation과 마찬가지로 랜덤한 값

으로 초기화환 경우보다 월등히 뛰어난 결과를 

확인할 수 있으며, MoCo-v2 방법론을 사용한 자기

지도학습 모델이 가장 적합하다는 것을 확인할 

수 있다. 또한, 이미지 기반의 딥러닝에서 많이 

사용되는 ImageNet 데이터를 사용한 사전학습 

모델보다도 더욱 뛰어나다는 것을 확인할 수 있다.

4.4 Fraction of Label

자기지도학습 모델을 사용해 Fine Tuning 하
는 경우 얻을 수 있는 장점 중 하나는, 적은 수의 

레이블이 있는 데이터로도 합리적인 성능을 얻

을 수 있다는 것이다. 상대적으로 레이블이 있는 

데이터를 얻기 어려운 연합학습 환경에서 자기

지도학습의 이점을 확인하기 위해, 우리는 데이

터 일부만을 사용해 연합학습으로 Fine Tuning 
하는 실험을 진행했다.

이 실험을 위해 우리는 랜덤 초기화, ImageNet 
초기화와 Rotation 및 MoCo-v2를 사용한 자기지도

학습 모델을 사용했다. 또한, 실험을 위한 데이터

는 위의 실험과 같은 Non-IID 분포를 사용했으며, 
각 클라이언트의 데이터에서 {0.5, 0.25, 0.1, 0.05, 
0.01} 비율만큼을 임의의 표본을 추출했다. <표 3>

에 나와있는것과 같이 자기지도학습 모델을 사용

한 경우 전체 데이터를 사용했을 때의 성능 대비 

일부만을 사용했을 때의 하락폭이 적은 것을 확인

할 수 있다. 이 결과를 통해 자기지도학습 모델을 
Global 모델로 사용하게 되면, 클라이언트가 데이

터를 레이블링하기 어렵다는 연합학습의 한계점

을 어느 정도 완화할 수 있다는 것을 알 수 있다.

<그림 6> 수렴까지 필요한 커뮤니케이션 라운드

4.5 수렴 속도 Communication Round

연합학습은 서버와 학습에 참여하는 클라이언

트 사이의 커뮤니케이션에 기반해 진행되므로, 
학습에 필요한 커뮤니케이션의 횟수가 많아질수

록 지연시간과 통신 비용이 증가하게 된다. 그러

므로 학습을 얼마만큼 효율적으로 진행할 수 있

는지는 모델의 성능과 더불어 연합학습에서 중

요한 지표이다.

<표 3> 데이터 일부만 사용한 경우의 연합학습 성능



공희산ㆍ김광수󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏

36

우리는 연합학습에서 자기지도학습 모델을 사

용하는 경우 커뮤니케이션 라운드에서의 이점과 

유용성을 알아보기 위해 Global 모델의 수렴에 

필요한 통신의 횟수에 관해 탐구했다. 이 실험에

는 랜덤 초기화와 MoCo-v2 자기지도학습 모델

을 사용해 비교를 진행했다. 그 결과 <그림 5>에
서 볼 수 있듯, 자기지도학습 모델을 사용한 결

과가 월등히 뛰어난 수렴속도를 보이며 적은 커

뮤니케이션 라운드가 필요하다는 것을 확인할 

수 있다. 이 결과를 통해 연합학습의 Global 모델

로 사용하게 되면, Non-IID 환경에서의 성능향상

뿐만 아니라 빠른 수렴 속도로 인해 커뮤니케이

션 라운드도 감소시킬 수 있다. 

5. 결론

본 연구는 흉부 엑스레이 데이터를 사용한 연

합학습에서 발생할 수 있는 문제를 자기지도학

습 모델을 사용함으로써 해결하는 방안을 제안

하였다. 이를 위해 Instance Discrimination 방법 

및 Heurstic 하게 디자인된 자기지도학습뿐만 아

니라, ImageNet 데이터로 학습된 상황까지 고려

해 다양한 실험을 진행함으로써 유용성을 검증

하였다. 특히 Non-IID 환경에서 진행한 실험에서

는 랜덤하게 초기화된 경우보다 약 13%의 엄청

난 성능 향상을 보이며 제안한 방법이 효과적임

을 증명했다. 이를 통해 연합학습의 실질적인 시

나리오인 Non-IID 환경에서 더욱 다양한 분야에 

적용할 수 있을 것이다.
본 연구는 총 4개의 자기지도학습 방법론만을 

사용해 실험 및 검증을 진행했고, 서버에서 자기

지도학습을 진행해야 한다는 한계점이 존재한

다. 이를 보완하기 위해 후속 연구에서는 최근 

제안되고 있는 자기지도학습 방법론들을 사용해 

검증할 필요가 있다. 또한, 자기지도학습 자체도 

연합학습 환경에서 진행하기 위한 방안을 연구

할 계획이다.
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Abstract

Self-supervised Meta-learning for the 

Application of Federated Learning on the 

Medical Domain

Heesan Kong*ㆍKwangsu Kim**

Medical AI, which has lately made significant advances, is playing a vital role, such as assisting 
clinicians with diagnosis and decision-making. The field of chest X-rays, in particular, is attracting a lot 
of attention since it is important for accessibility and identification of chest diseases, as well as the current 
COVID-19 pandemic. However, despite the vast amount of data, there remains a limit to developing an 
effective AI model due to a lack of labeled data. A research that used federated learning on chest X-ray 
data to lessen this difficulty has emerged, although it still has the following limitations. 1) It does not 
consider the problems that may occur in the Non-IID environment. 2) Even in the federated learning 
environment, there is still a shortage of labeled data of clients. We propose a method to solve the above 
problems by using the self-supervised learning model as a global model of federated learning. To that aim, 
we investigate a self-supervised learning methods suited for federated learning using chest X-ray data and 
demonstrate the benefits of adopting the self-supervised learning model for federated learning.

Key Words : Self-supervised Learning, Federated Learning, Chest X-ray, Medical AI
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