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엣지 컴퓨팅 기반의 딥러닝 서비스 모델을 위한 직교

특징벡터 추출 기법

이 종 관w

Orthogonal Feature Extraction Scheme for Edge Computing-Based

Deep Learning Service

Jongkwan Leew

요 약

본 논문은 컴퓨팅 및 네트워크 자원이 제한적인 단말에서 딥러닝 서비스를 효과적으로 활용하기 위한 직교 특

징벡터 추출기법을 제안한다. 단말에서 딥러닝 서비스를 이용하기 위한 방안 중 하나는 분석하고자 하는 데이터를

원격 서버에 전송하여 서비스를 이용하는 것이다. 이러한 방안은 대용량 컴퓨팅 자원이 필요하지 않을 수 있다.

하지만 전송하는 데이터의 크기가 크다면 원격서버와의 통신을 위한 자원이 많이 필요하다. 또한 원격 서버가 물

리적으로 멀리 이격되어 있는 경우에는 과도한 지연시간의 발생으로 원활한 서비스 이용이 제한된다. 따라서 딥러

닝 서비스의 성능 저하 없이 단말에서 전송하는 데이터의 크기를 되도록 줄여야 한다. 제안하는 기법은 이러한 필

요성을 충족하기 위해 단말에서 원본데이터로부터 저용량의 직교 특징벡터를 다수 추출하고 특징벡터들간의 직교

성을 이용하여 전송되는 데이터의 크기를 줄인다. 또한 엣지 서버에서는 다수의 직교 특징벡터들을 이용한 앙상블

모델을 통해 딥러닝 서비스의 성능을 향상시킨다. Fashion-MNIST 데이터셋 대상으로 실험한 결과, 제안하는 기법

이 전송데이터의 크기는 줄이면서 딥러닝 서비스의 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

Key Words : Edge computing, Deep learning, Autoencoder, Orthogonal Feature Vector, End Devices

ABSTRACT

This paper proposes an orthogonal feature extraction scheme in the deep learning service model for end

devices with limited computing and networking resources. One way to use the service is to use the service by

transmitting the data to be analyzed to a powerful remote server. It may not require a large number of

resources for end devices. However, if the size of the transmitted data is large, many resources are needed for

communication. Besides, when the remote server is located far from the devices, it is unavailable due to

excessive latency. Therefore, it is necessary to reduce the data size without deteriorating the deep learning

performance. In the proposed scheme, the device extracts many low-capacity orthogonal feature vectors, and the

edge server improves the deep learning performance through an ensemble model using the orthogonal feature

vectors. Experimenting on the Fashion-MNIST dataset confirmed that the proposed scheme improves the deep

learning service's performance while reducing the size of transmitted data.
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Ⅰ. 서 론

4차 산업혁명의 핵심 기술 중 하나로 항상 언급되

는 인공지능 기술은 이제 미래의 기술이 아닌 현재의

기술로서 우리의 일상 속에서 조금씩 구현되고 있으

며, 그 적용 분야는 점차 확대되고 있다. 인공지능을

구현하는 많은 방법 중 가장 우수한 성능을 나타내는

기술은딥러닝이다. 딥러닝은은닉계층이다수인인공

신경망으로 모델 학습을 위해 많은 데이터가 필요하

다. 또한 해결하고자 하는 문제의 난이도가 증가함에

따라 딥러닝 모델의 복잡도도 급격히 커지고 있는 추

세이다[1-4].

단말에서딥러닝을수행하기위한방안으로는단말

의 제한적 자원을 고려하여 경량화된 딥러닝 모델을

설계하거나 모델의 파라미터 양자화(quantization)[5,6],

파라미터 가지치기(pruning)[7,8], 지식증류(knowledge

distillation)[9,10] 등의 기법으로 모델을 압축하는 방법

이있다. 또는단말에적합한딥러닝전용하드웨어를

사용할수도있다. 이와같은방법으로간단한딥러닝

서비스는 가능하다. 하지만 지속적인 전원 공급이 제

한되는 모바일 기기, 저전력으로 동작해야 하는 센서,

가격 대비 성능 측면에서 고가의 하드웨어 탑재가 어

려운단말등에딥러닝모델을직접구현하는것은적

절하지 않다[11].

이러한 문제를 해결하기 위한 대안이 엣지 컴퓨팅,

클라우드 컴퓨팅 또는 엣지-클라우드 컴퓨팅을 이용

하는것이다. 딥러닝계산작업의일부또는전부를엣

지또는클라우드에분산하는것이다. 단말은분석대

상 데이터를 엣지(또는 클라우드)에 전송하고 딥러닝

모델학습과 모델추론은 엣지 또는 클라우드에서 수행

되며, 추론 결과는 다시 단말에게 전송된다. 이와 같

은 형태의 딥러닝 서비스 구현은 단말이 고성능의 하

드웨어를구비할필요가없다는큰장점이있다. 하지

만 클라우드를 이용하는 경우에는 적지 않은 네트워

크 지연시간이 발생할 수밖에 없기 때문에 실시간성

서비스에는 적합하지 않다. 뿐만 아니라 클라우드에

접속하기 위해 공공(public) 네트워크를 경유한다면

민감한 정보전송에 대한 보안 이슈도 해결해야할 과

제이다.

한편, 엣지는 단말 인근에 위치한 서버이기 때문에

클라우드에 비해 네트워크 지연시간이나 데이터 보안

이슈측면에서유리하다. 하지만엣지까지의전송로가

무선이라면 단말의 이동, 무선채널의 불안정성, 인접

단말의 채널 사용 등에 따라 전송시간이 가변적일 수

있다. 또한 전송되는 데이터가 고화질이미지, 고음질

음향신호 또는 동영상과 같이 데이터 자체의 용량이

크다면 전송시간이 증가할 수밖에 없다. 따라서 엣지

기반의 딥러닝서비스라 하더라도 단말에서 엣지까지

의 전송시간을 가급적 최소화하는 것이 필요하다.

엣지로 전송되는 데이터의 크기를 줄이기 위한 다

양한연구가있다. Glimpse는모든딥러닝계산을엣

지 서버가 수행하는 기법으로 단말이 원본 데이터를

인근 엣지 서버에 전송하되 이전 프레임에 비해서 변

경된 사항만을 전송하여 전송시간을 줄였다[12]. Liu

등은 음식 인식 시스템을 구현하는데 있어 흐릿한 이

미지는 전송하지 않고 인식해야 하는 대상체 중심으

로 이미지를 잘라내는 전처리를 수행한 후 엣지에 데

이터를 전송하여 전송시간을 줄였다[13]. 이들 연구는

원본 데이터의 불필요한 전송 자체를 줄이거나 원본

데이터의 일부만을 전송하는 것으로 고차원의 원본

데이터에 포함되어 있는 중복성분(redundancy)을 제

거하지는 않는다. 물론 딥러닝 모델은 중복성분이 제

거된 특징을 추출하는 과정이 포함되어 있다. 하지만

데이터 전송 전에 중복성분이 제거되면 보다 작은 크

기로 데이터를 전송할 수 있다.

본 논문에서는 엣지 컴퓨팅 기반의 딥러닝 서비스

에서 단말이 데이터를 전송할 때 발생하는 전송지연

시간을 줄이기 위해 고차원의 데이터에서 저차원의

특징벡터들을 추출하여 엣지로 전송하는 방안을 제안

한다. 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 논문에서

고려하는 딥러닝 서비스 모델과 가정사항에 대해서

살펴본다. 3장에서는제안하는특징벡터추출및전송

기법에 대해서 상세한 다루고 4장에서 제안하는 기법

의성능을실험을통해분석한다. 마지막으로 5장에서

결론 및 향후계획에 대해 논한다.

Ⅱ. 딥러닝 서비스 모델 및 가정 사항

본 논문에서 고려하는 딥러닝 서비스 모델 아키텍

처는 그림 1과 같이 단말-엣지-클라우드 계층으로 구

성되며 주요 가정사항은 다음과 같다.

단말 계층은 사용자 또는 수집하고자 하는 데이터

와직접적인접점이되는단말들로구성된다. 단말계

층에 속하는 기기들은 한정된 자원을 보유하고 있어

대규모 딥러닝 모델의 학습 또는 추론이 제한적이다.

엣지 계층은 딥러닝 모델 추론을 수행하는 서버들

로 구성된다. 엣지 서버는 추론을 신속히 수행할 수

있을 정도의 연산파워를 갖고 있지만 대용량의 데이

터를 처리하여 딥러닝 모델을 학습하거나 갱신하기에

는 연산파워가 부족하다. 한편, 엣지 서버는 단말 계
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그림 1. 엣지-클라우드 컴퓨팅 기반 딥러닝 서비스 모델
Fig. 1. Deep learning service model based on egde-cloud
computing

그림 2. 오토인코더 모델의 구조
Fig. 2. Structure of autoencoder model

그림 3. 특징 추출 모델 구조
Fig. 3. Structure of model for feature extraction

Symbol Meaning


ith autoencoder model in feature extraction

model

 encoder part in 
 decoder part in 
 ith feature vector

  kth element in 
  cosine similarity between vector A and B


number of autoencoder in feature

extraction model

 length of feature vector

표 1.주요 기호와 의미
Table 1. Notation

층과 물리적으로 근접해 있어 단말과의 네트워크 비

용이 저렴하다.

마지막으로클라우드계층은딥러닝모델을학습하

는 기능을 수행하는 서버로 구성된다. 클라우드 서버

는엣지서버에비해월등한연산파워를갖고있어딥

러닝 모델의 학습, 추론 등이 가능하다. 하지만 단말

계층과 물리적으로 멀리 이격되어 있어 단말과의 통

신을 위한 네트워크 비용이 크다.

한편, 딥러닝 서비스는 다음과 같은 절차에 의해서

제공된다. 우선, 단말은 분석하고자 하는수집된데이

터의특징을추출하고엣지서버에이를전송한다. 엣

지 서버는 수신된 특징을 이용하여 딥러닝 추론을 수

행하고 추론 결과를 다시 단말에 전송한다. 한편, 클

라우드 서버는 별도로 수집되는 대량의 데이터를 이

용하여 딥러닝 모델을 학습하며, 주기적으로 모델을

최신화하여 딥러닝 모델을 엣지 서버 또는 단말에 배

포한다.

Ⅲ. 제안하는 딥러닝 서비스 모델

본 장에서는 제안하는 딥러닝 서비스 모델에 대해

구체적으로살펴본다. 표 1은제안하는시스템모델을

설명하기 위한 주요 기호와 의미이다.

3.1 특징벡터 추출 모델
오토인코더는 입력데이터와 출력데이터가 같아지

도록 학습하는 비지도학습 신경망 모델로 그림 2와

같이 인코더와 디코더 부분으로 구성된다. 인코더 출

력의차원을입력의 차원보다작게하여 데이터 압축,

차원 축소, 특징 추출 등의 목적으로 사용될 수 있다
[14]. 제안하는 서비스 모델에서는 단말에서 n개의 오

토인코더를 이용하여 하나의 입력 데이터에 대해 상

호 직교하는 n개의 특징벡터를 추출한다.

제안하는딥러닝서비스모델에서특징벡터추출을

위한 모델의 구조는 그림 3과 같다.

입력데이터 x는 n개의단일오토인코더에동일하게

입력되며, 전체 손실함수는 각 오토인코더의 재현율

오차와 각 인코더의 출력벡터들 간의 직교성에 따라

결정된다. 즉, 재현율 오차가 작아지는 동시에 오토인

코더의 출력벡터들이 서로 직교하는 방향으로 파라미

터들이 최적화된다. 손실함수는 식 (1)과 같다.

    
∥∥


  




 



  
(1)
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그림 4. 전송데이터 크기 감소의 예
Fig. 4. Example of reduction of data size

그림 5. 앙상블 분류 모델
Fig. 5. Ensemble model for classification

경사하강법으로 손실함수를 최소화하는 파라미터

ω를 학습한다. 식 (1)에서 λ는 하이퍼 파라미터로 손

실함수에서 인코더 출력벡터들의 직교성 정도를 반영

하는비율을조정한다. λ=0 이면재현율오차는최소

화되지만 인코더 출력 벡터들간의 직교성은 학습시

고려되지 않는다. λ가 클수록 학습시 출력벡터들간의

직교성이 우선적으로 고려된다.

한편, 출력벡터들간의 직교성은 코사인 유사도를

이용하여 계량화한다. 벡터 A, B에대한 코사인 유사

도는 식 (2)와 같이 계산된다.

 ∥∥∥∥
∙







  








  







  





(2)

코사인 유사도는 -1과 1사이의 값을 갖는데 두 벡

터의 방향이 완전히 같은 경우 1, 90°의 각을 이루는

경우 0, 완전히 반대 방향인 경우 -1의 값을 갖는다.

제안한 손실함수에서는 코사인 유사도의 절대값이

사용된다. 따라서손실함수가최소화되기위해서는코

사인유사도가 0이 되어야 한다. 즉, 인코더들의출력

벡터들간의코사인유사도가 0이되도록학습된다. 이

것은각출력벡터들이직교한다는의미이다. 특징벡터

추출 모델 학습이 종료된 이후에 단말은 오토인코더

들의 인코더 부분들만 사용한다.

3.2 특징벡터 추출 및 전송
단말에서 추출되는 n개의 특징벡터는 서로 직교한

다. 다시말해, i번째특징벡터의 k번째원소가 0이아

니라면, 나머지 특징벡터에서의 k번째 원소는 모두 0

이다. 특징벡터는 평균적으로  ⌊ ⌋개의 0을

포함하고 있으며, 각 원소는 16비트의 길이를 갖는다.

따라서 모든 특징벡터를 엣지에 전송하는 경우의 전

송데이터 크기는 ×× 가된다. 그런데각 특징

벡터에는 0이 다수 포함되어 있기 때문에 0을 제외한

원소들의위치정보를  비트로표현할수있다. 즉, 위

치정보는 특징벡터의 원소값이 0이 아닌 위치는 1로

0인 위치는 0으로 매핑한 비트열이다. 각 특징벡터의

위치정보와 특징벡터의 원소 중 0이 아닌원소들만을

결합하여전송한다. 또한마지막특징벡터의위치정보

는나머지위치정보들을통해추정될수있다. 따라서

전송데이터의 크기는 평균적으로 식(3) 같이 계산된

다.

 ≃ ⌊ ⌋   (3)

그림 4는 특징벡터의 크기를 감소시키는 개념도를

나타낸다. 그림은 16비트부동소수점데이터 8개를 0

이 아닌 값들과 위치정보의 결합을 통해 전송데이터

의 크기를 감소시키는 예이다.

3.3 앙상블 분류 모델
n개의 특징벡터를 수신한 엣지에서 입력데이터에

대한 분류가 수행된다. 동일한 데이터에 대해 n개의

특징벡터가 있기 때문에 제안하는 서비스 모델은 앙

상블모델을사용한다. 앙상블모델은다수의분류모

델의 출력들을 적절히 조합하여 최종적으로 분류 결

과를 결정한다. 이를 통해 분류 결과에 대한 분산을

줄이고 과적합을 방지할 수 있다[15].

그림 5는제안하는서비스모델에서사용되는앙상

블 분류 모델을 나타낸다. 단말로부터 수신한 n개의

특징벡터는 각각 분류기에 개별적으로입력되고 분류

기의 출력들을 앙상블 처리하여 최종 분류결과를 결

정한다. 이후 엣지는 분류결과를 단말에 전송한다.
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# of neuron activation func.

input layer l -

hidden layer 1 64 Relu

hidden layer 2 64 Relu

output layer 10 Sigmoid

표 3.분류기 모델 구조
Table 3. Structure of classification model

n 2 3 4 5

OI 0.715 0.717 0.722 0.716

표 4. λ=0일 때 서로 다른 n의 값에 따른 직교성
Table 4. Orthogonality for different values of n in case
of λ=0

3.4 모델 학습
제안하는 서비스 모델에 적용되는 딥러닝 모델은

단말에서 사용하는 특징벡터 추출 모델과 엣지에서

사용하는 앙상블 분류모델이 있다. 두 모델의 학습은

모두 클라우드에서 수행된다. 딥러닝 학습에는 큰 계

산량이 요구되기 때문에 컴퓨팅 자원이 충분한 클라

우드에서 학습이 수행되고 신규 모델 또는 갱신 모델

에 대한 파라미터들을 필요시 클라우드에서 단말 또

는 엣지로 전송한다.

Ⅳ. 성능 분석

4.1 실험 환경

4.1.1 데이터 셋

성능분석을 위한 실험에 사용된 데이터셋은 셔츠,

바지 등 10가지 종류의 의류 이미지로 구성된

Fashion-MNIST이다. Fashion-MNIST는 6만장의 학

습데이터와 1만장의 테스트데이터로 구성되었으며,

각데이터는 28×28 픽셀크기의그레이스케일이미지

이다[16].

4.1.2 특징벡터 추출 모델

특징벡터추출모델의구성요소로사용되는오토인

코더는 모두 동일한 구조로 표 2와 같다. 오토인코더

는 입력계층, 은닉계층, 출력계층 등 3개의 계층으로

구성된다. 각오토인코더의은닉계층의출력이특징벡

터가 된다. 따라서 은닉계층의 뉴런의 수(l)는 특징벡

터의 크기에 따라 결정된다.

단말은 오토인코더 모델의 인코더 부분 즉 입력계

층과은닉계층만사용하여특징벡터들을추출한다. 전

체 모델은 클라우드 계층에서 학습시 사용된다.

# of neuron activation func.

input layer 786 -

hidden layer l Relu

output layer 786 Sigmoid

표 2.특징 추출 모델 구조
Table 2. Structure of model for feature extraction

4.1.3 앙상블 분류 모델

앙상블 분류 모델을 구성하는 개별 분류기는 완전

연결 신경망 모델이다. 개별 분류기의 수는 입력되는

특징벡터의수와같다. 그리고각분류기는모두동일

한 구조로 표 3과 같다. 개별 분류모델은 입력계층, 2

개의 은닉계층, 출력계층 등 4개의 계층으로 구성된

다. 입력계층의 뉴런 수(l)는 입력되는 특징벡터의 크

기에 따라 결정된다.

4.2 실험 결과

4.2.1 특징벡터의 직교성 분석

특징벡터들의상호직교성의정도를분석하기위해

특징벡터들간의 평균코사인 유사도를 이용하여 아래

와 같이 직교성 지표(OI: Orthogonality Index)를 정

의한다.

 


  




 



  (3)

직교성은 1만개의 테스트데이터에 대한 특징벡터

들의 평균값으로 0에 가까울수록 직교성이 높고 1에

가까울수록직교성이낮은것이다. 표 4는 λ가 0일때

추출되는 특징벡터의 수(즉, n)의값에따른직교성을

나타낸다. 이때특징벡터의길이(l)은 512이다. 표에서

알 수 있는 바와 같이 λ가 0일 때 특징벡터들은 서로

직교하지 않으며 n과도 무관하다.

한편, 그림 6은 특징벡터의 길이가 512일 때, λ 값

에따른특징벡터들의직교성을나타낸다. y축의단위

가 10-5임에유의한다. 그래프에서알수있는것과같

이 λ가커질수록평균직교성이 0에더욱가까워진다.

그런데 λ가 1이상이면 이미 평균 직교성이 0에 매우

가깝게 된다. 즉, 충분한 직교성이 보장된다. 이것은

특징벡터들간의 직교성 정도가 하이퍼 파라미터인 λ

값에 영향을 받지만 λ의 선택이 쉽다는 것을 의미한

다. 한편, 추출하는 특징벡터의 수가 증가할수록 평균

직교성이 0에 가깝다.
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그림 6. 다양한 λ값에 따른 직교성 지표 (l=512)
Fig. 6. Orthogonality Index for different values of λ 
(l=512)

l
raw data PCA Single AE OFV(n=2) OFV(n=3) OFV(n=4)

F1 Data
size F1 Data

size F1 Data
size F1 Data

size F1 Data
size F1 Data

size

32 - - 0.8682 512 0.8632 512 0.8689 544 0.8618 576 0.8574 608

64 - - 0.8719 1,024 0.8738 1,024 0.8805 1,088 0.8825 1,152 0.8811 1,216

128 - - 0.8688 2,048 0.8854 2,048 0.8865 2,176 0.8915 2,304 0.8849 2,432

256 - - 0.8555 4,096 0.8787 4,096 0.8873 4,352 0.8936 4,608 0.8909 4,864

512 - - 0.8389 8,192 0.8743 8,192 0.8898 8,704 0.8982 9,216 0.8886 9,728

786 0.8814 6,272 - - - - - - - - - -

표 5. PCA, 단일 AE 모델, 제안한 시스템으로 추출된 특징벡터들의 F1 점수와 전송데이터 크기 비교
Table 5. Comparison of F1 score and data size between different features from PCA, Single AE, and proposed system

결론적으로 λ가 클수록 그리고 추출되는 특징벡터

의 수가 많을수록 특징벡터들은 서로 직교하는 특성

이 강하다.

4.2.2 F1 점수 및 전송데이터 크기 분석

제안하는 시스템의 성능을 평가하기 위해 F1 점수

와 전송데이터 크기를 분석한다. 대표적인 특징 추출

기법인 PCA 특징벡터와 단일 오토인코더 모델을 이

용한 특징벡터들을 제안하는 시스템의 특징벡터들과

비교하였다.

각 특징벡터에 사용된 분류기의 모델 구조는 모두

동일하며 각 분류기는 PCA에 의해 추출된 특징벡터,

단일 오토인코더 모델에 의해서 추출된 특징벡터, 제

안한시스템에의해서추출된특징벡터들로각각학습

되었다. 또한 학습에 사용된 데이터는 모두 동일하다.

표 5는각특징벡터에의한분류기의 F1 점수와전

송데이터의 크기를 나타낸다. 원본데이터를 분류기에

직접 입력하는 경우의 F1 점수는 0.8814이고, 전송데

이터의 크기는 6,272 비트이다. PCA 특징벡터는 특

징벡터의크기가 64까지증가할때분류기의 F1 점수

가 증가하지만 일정 수준 이상으로 특징벡터 크기가

증가하면 오히려 F1 점수가 저하된다. 이는 특징벡터

의 크기가 증가할수록 학습에 필요한 데이터의 수가

증가하기 때문이다[17]. 또한 특징벡터의 크기가 증가

할수록 추가되는 PCA 요소들은 원본 데이터를 표현

하는 특징으로서의 가치가 점점 낮아진다. 따라서 특

징벡터의 크기가 증가하더라도 F1 점수가 증가하지

않고 오히려 감소하게 된다. 한편, PCA 특징벡터를

사용했을 때의 F1 점수는 원본데이터를 이용한 모델

의 F1 점수보다 모두 낮다.

단일오토인코더에의해추출된특징은특징벡터의

크기가 증가할수록 분류기의 F1 점수가 증가하지만

일정수준이상으로크기가증가하면 F1 점수는 감소

하기 시작한다. 이는 PCA 특징벡터의 경우와 마찬가

지로 특징벡터의 크기가 증가할수록 학습에 필요한

데이터의 수가 많아지기 때문이다. 한편, l=32인경우

를 제외하고 PCA 특징벡터에 비해 단일 오토인코더

에 의해 추출된 특징벡터를 사용했을 때 F1 점수가

높았지만, 원본데이터를 이용한 모델에 비하면 F1 점

수가 낮게 나타났다.

다른 특징벡터들과 마찬가지로 OFV의 경우에도

특징벡터의크기가증가할수록 F1 점수가일반적으로

향상되지만 일정 수준 이상으로 크기가 증가하면 오

히려 F1 점수가 감소하기 시작한다. 또한 특징벡터의

크기가 증가할수록 전송해야 하는 데이터의 크기도

비례적으로 증가한다. 한편, 원본데이터의 크기에 비

해 전송데이터의 크기가 큰 경우는 제안하는 시스템

의목적에부합되지않으므로 F1 점수가높다하더라

도 무의미하다. 실험결과에서 보는 바와 같이 적절한

n과 l을 선택한다면(n=3, l=64), 원본데이터를 전송하

여 분류하는 모델에 비해 F1 점수의 저하 없이 전송

데이터의 크기를 최대 81% 감소시킬 수 있다. 또한 l
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의 크기를 증가시키거나 n=4를 선택하면 전송데이터

의크기를다소증가시키지만 F1 점수를향상시킬수

있다. F1 점수가 원본 데이터를 이용한 것에 비해 향

상되는 것은 다수의 직교 특징벡터들을 이용한 앙상

블 효과 때문으로 분석된다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본논문에서엣지컴퓨팅기반의딥러닝서비스모

델과이를위한특징벡터추출기법을제안하였다. 컴

퓨팅 및 네트워크 자원이 충분하지 않은 단말에서 딥

러닝 서비스를 효과적으로 활용하기 위해서는 엣지

컴퓨팅을 이용하고 단말에서 엣지 서버로 전송하는

데이터의 크기를 줄여야 한다. 따라서 딥러닝 모델의

성능 저하를 최소화한 상태에서 원본 데이터로부터

저용량의 특징을 추출하고 이를 효과적으로 전송할

필요가 있다.

제안하는 특징추출 기법은 원본데이터로부터 여러

개의 특징벡터를 추출하고 특징벡터들 간의 상관관계

를이용하여특징벡터들의전송크기를줄인다. 그리고

엣지 서버에서는 단말로부터 수신한 다수의 특징벡터

들을 이용한 앙상블 모델을 통해 모델의 성능을 향상

시킨다. Fashion-MNIST 데이터셋을대상으로제안한

기법을 적용한 결과 적절한 특징벡터 크기와 특징벡

터의 수를 선택했을 때 전송데이터의 크기는 줄이면

서분류기의성능은 향상시킬수있음을 확인하였다.

향후계획으로단말에서전송해야하는특징을추출

하는데 요구되는 컴퓨팅 자원의 양을 최적화하기 위

한 연구를 추가적으로 수행할 예정이다.
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