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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 다수 로봇을 군집화(Clustering)하여 관리하고 모니터링하기 위한 클러스터링 프레임워크(Robot clustering framework)를 제안하고, RCF기반에서 연합 학습과 추론엔진 배포를 자동화 하는 FedOps를 구현한다. RCF는 쿠버네티스(Kubernetes) 기반 시스템에서 gRPC프로토콜 기반의 다수 로봇을 클러스터링한다. RCF기반의 원격 관리 기능을 통해 호스트에서 FedOps에 필요한 소프트웨어를 자동 배포하고 업데이트할 수 있다. 실험을 통한 검증을 위해서 연합 학습에 플라워 프레임워크(Flower framework)를 활용하며, 관련 클라이언트와 서버를 로봇과 엣지 서버에 배포하여 글로벌 모델을 생성하고 업데이트된 추론 모델을 로봇에 배포한다. 제안된 방법을 로봇과 엣지 및 클라우드 서버등으로 구성된 실험 환경에서 검증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a Robot Clustering Framework (RCF) for managing and monitoring multiple robots through clustering, and implements FedOps, which automates federated learning and inference engine deployment within the RCF. RCF clusters multiple robots in a Kubernetes-based system using the gRPC protocol. Through RCF's remote management capabilities, software required for FedOps can be automatically deployed and updated from the host. For experimental validation, the Flower Framework is utilized for federated learning, deploying relevant clients and servers on robots and edge servers to create a global model and distribute the updated inference model to the robots. The proposed method is validated in an experimental environment consisting of robots, edge servers, and cloud servers.
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      Ⅰ. 서 론
      연합 학습(FL, Federated Learning)은 각 로컬 컴퓨터에서 수집된 원시 데이터를 인공지능 모델 학습을 위해 서버로 직접 송부하지 않고, 각 개발 디바이스에서 직접 모델을 학습시킨 후 그 파라미터(Parameter)만을 서버로 전송하여 글로벌 모델을 구축하는 학습 방법으로 B. McMahan et al.[1]이 처음 제안하였다. 이때 서버와 약속된 주기로 학습 중인 모델의 파라미터를 송부하고 중앙의 서버가 수신한 각 로컬 컴퓨터에서 학습된 파라미터들을 수집 및 연산하여, 최종적인 글로벌 모델을 생성한다. 특히 이러한 연합 학습의 고유한 프라이버시 보호 이점은 의료 분야 등에서 두드러진다. 일례로 A. Chaddad et al.[2]의 연구에서는 데이터의 외부 유출이 엄격히 금지되는 규제와 법률적 제약 하에서도, 환자 진단 데이터를 헬스케어 인공지능 플랫폼에 안전하게 활용할 수 있는 연합 학습의 구체적인 적용 사례를 요약하여 제시한 바 있다. 또한, S. Hong and K. Lee[3]는 연합 학습 시스템을 실제 디바이스 환경에 성공적으로 운영하기 위해서는 연합 학습의 전체 수명주기 관리, 코드 버전 관리, 모델 서빙(Model serving) 그리고 디바이스 모니터링 기능을 포괄하는 MLOps 기반의 개발 환경 설계가 필수적임을 주장한다.

      한편, 연합 학습을 실제 서비스 환경에 실시간으로 적용하기 위해서는 분산된 연산 노드들을 효율적으로 관리할 수 있는 다음의 조건들이 충족되어야 한다. 첫째, 각 로컬에서 사용하는 인공지능 학습모델, 추론 모델을 원격에서 배포 가능 해야 하고, 둘째, 로컬에서 수집된 데이터를 자동으로 엣지 서버에 송부할 수 있는 기능이 요구된다. 해당 자동화 과정이 부재할 경우, 관리자가 직접 학습 노드에 방문하여 수작업으로 데이터를 이관해야 하는 비효율이 발생한다. 셋째는 데이터 수집, 학습, 추론 모델 배포를 담당하는 소프트웨어 모듈들을 로봇, 엣지 서버, 클라우드 서버 전반에 걸처 자동으로 배포 및 관리하는 파이프라인과 이를 지원하는 통합 프레임워크가 필요하다.

      이를 위해 본 논문은 원격의 다수 로봇을 하나의 군집 시스템으로 운용할 수 있는 로봇 클러스터링 프레임워크(RCF, Robot Clustering Framework)를 제안한다. 제안하는 RCF 환경에서 다수의 로봇은 연합 학습 클러스터의 노드로서 참여하며, 서비스 추론뿐만 아니라 지속적인 모델 학습을 위한 데이터 수집 역할을 동시에 수행한다. 이 과정에서 본 연구는 Moon 등[4]의 연구에서 제안된 FedOps(Federated Learning Operations) 파이프라인 개념을 차용하여, 전체 연합 학습 과정에서 요구되는 원격 로봇, 엣지 서버, 클라우드 서버의 소프트웨어(SW) 빌드, 배포 및 업데이트 전 과정을 하나의 자동화된 파이프라인으로 구성하였다. 단, 본 플랫폼의 인지 성능 고도화를 위해 로봇으로부터 수집된 데이터를 연합 학습 라벨링에 활용하는 단계는 인간의 개입을 통한 수작업으로 진행한다. 또한, 본 연구의 RCF는 각 로봇이 독립적인 쿠버네티스 기반에서 운영이 되도록 구성되며, 로봇 내부에서 구축된 쿠버네티스를 gRPC프로토콜을 기반으로 클러스터링을 수행한다. gRPC 공식 기술 문서[5]와 S. Ritu et al.[6]에 명시된 바와 같이, gRPC는 HTTP/2 기반의 높은 통신 효율을 지닌 양방향 스트리밍과 이진 직렬화(Binary serialization) 기능을 지원한다. 따라서 이를 활용하면 메모리 및 통신 대역폭이 제한적인 로봇 환경에서도 낮은 지연 시간(Low latency)과 높은 데이터 처리 성능을 보장받을 수 있어 실시간 제어에 유리하다. 이때, 본 논문에서 제안하는 RCF 클러스터가 기존의 마스터-슬레이브 구조의 쿠버네티스 클러스터와 다른 주요 차이점은 ‘독립된 마스터 쿠버네티스들의 연합 클러스터’라는 점이다. 일반적인 쿠버네티스 노드로 구성된 단일 네트워크 클러스터는 대면적을 이동하는 다수 로봇 환경에서 컨테이너 네트워크 인터페이스(CNI, Container Network Interface) 오류가 빈번하게 발생할 수 있으나, 단일 마스터를 묶은 RCF 단위는 이러한 단절 오류를 구조적으로 방지할 수 있다. 이를 운영하기 위해 RCF를 구성하는 노드 중 호스트 노드가 원격으로 로봇과 엣지 서버를 통합 관리하고 소프트웨어 업데이트를 통제한다. 이때 기능별 실행 소프트웨어는 개별 로봇 내 환경에서 원활히 동작하도록 사전에 도커(Docker) 이미지 형태로 준비된다.

      마지막으로, 본 연구는 연합 학습의 실행을 위한 오픈소스 프레임워크로 D. J. Beutel et al.[7]이 개발한 플라워 프레임워크(Flower framework)를 활용한다. J. Kim et al.[8]의 연합 학습 플랫폼 비교 연구 및 V. Pais et al.[9]의 적용 사례 연구 등에서 요약 검증된 바와 같이, 플라워 프레임워크는 유연한 클라이언트-서버 구조와 뛰어난 확장성 덕분에 범용적인 연합 학습 구현에 높은 경쟁력을 갖춘 것으로 평가받는다. 본 연구에서는 제안하는 RCF를 통해 플라워 프레임워크의 클라이언트와 서버를 개별 로봇과 엣지 서버에 각각 배포함으로써 연합 학습 환경을 완성한다. 본 논문의 환경에서 로봇은 독자적인 학습을 수행하는 노드가 되며, 엣지 서버는 수집된 파라미터들을 취합하여 글로벌 모델을 생성한다. 성능 실증을 위해 본 논문은 로봇 주행 중 시각 엔진이 미인식 객체로 판단한 물체의 데이터를 연합 학습으로 재학습시킨 후, 갱신된 지능형 추론 모델을 RCF를 통해 즉각적으로 각 로봇에 자동 배포하는 FedOps 시나리오를 구성하고 실험을 통해 그 실효성을 검증한다.

      논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 RCF의 세부 설계 및 구현 방안에 대해 기술하고, 연합 학습 적용과 FedOps 구현 방법에 대하여 논한다. 3장에서는 핵심 실험을 통한 검증 결과를 제시하며, 4장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 로봇 클러스터링 프레임워크(RCF) 설계 및 구현과 연합 학습에 적용
      
        2.1 로봇 클러스터링 프레임워크(RCF) 설계 및 구현
        RCF는 다수의 로봇을 체계적으로 관리하고 모니터링하기 위한 기반이 되는 미들웨어 프레임워크로서, 기존 연합학습에서 활용하는 쿠버네티스에서의 CNI 네트워크 오류를 줄이며, 독립적으로 각 클러스터 노드를 관리할 수 있도록 설계된다. 네이티브 쿠버네티스를 사용하는 경우의 한계와 문제 정의를 기술하고, 이후 차례로 RCF 설계 원칙과 구성요소 및 운영상의 이점과 검증 흐름도를 살펴본다.

        
          2.1.1 기존 방법의 한계 및 문제 정의 
          기존의 로봇 군집 관리 및 배포 방식은 단일 클러스터 내에서 중앙 집중식 쿠버네티스를 활용하거나 단순 배포 스크립트에 의존하는 경우가 많다. 그러나 다수의 로봇이 참여하는 연합 학습(FL) 실증 환경에서는 다음과 같은 기술적 한계가 존재한다:

          - 네트워크 불안정성: 로봇이 이동하며 참여하는 환경에서 표준 CNI(Container Network Interface) 기반의 네트워크는 잦은 연결 오류를 발생시키며, 특정 노드의 오류가 전체 클러스터로 전파될 위험이 있다.

          - 복잡한 자원 및 배치 관리: 노드별로 이질적인 데이터 수집, 학습 및 추론 모듈을 배포하고 전체 라이프사이클을 관리하기에 기존의 정적인 배포 방식은 유연성이 부족하다.

        

        
          2.1.2 RCF 설계 원칙 및 구성 요소 
          RCF(Robot Clustering Framework)는 위와 같은 문제를 해결하기 위해 '독립적 클러스터 노드 관리'와 '고성능 원격 제어'를 핵심 설계 원칙으로 삼는다. RCF의 주요 구성 요소는 다음과 같으며, 이에 대한 내용을 그림 1의 RCF설계 구성도에 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              RCF design block diagram
            
            

            

          

          - RCF Backend(Custom controller): 각 로봇 및 엣지 노드에 독립적으로 설치되어 운영된다. 이는 해당 노드의 쿠버네티스 리소스를 직접 제어하며, 타 노드의 장애로부터 격리된 안정적인 운영 환경을 보장한다.

          - RCF Client(Host node): 호스트 노드에서 여러 대의 분산된 로봇을 gRPC 기반으로 통합 관리한다. 사용자의 요청(모듈 배포, 상태 조회 등)을 백엔드로 효율적으로 중계한다.

          - gRPC 기반 통신 레이어: 마이크로서비스 아키텍처에서 고성능을 발휘하는 gRPC와 Protobuf를 적용하여, 대역폭이 제한되거나 불안정한 네트워크 환경에서도 데이터 전송 신뢰성을 확보할 수 있다.

        

        
          2.1.3 운영상 이점 및 검증 흐름 
          RCF의 도입은 연합 학습 운영(FedOps) 관점에서 다음과 같은 이점을 제공한다:

          - 장애 격리 및 안정성(Robustness): 각 노드가 독립적인 쿠버네티스를 유지하므로, 네트워크 단절이나 특정 노드의 결함이 발생하더라도 전체 시스템의 가용성에 영향을 주지 않는 SPOF(Single Point of Failure) 방지 설계가 구현된다.

          - FedOps 효율화: 데이터 수집 에이전트, 연합 학습 클라이언트 및 서버(Flower), 최종 추론 엔진(YOLOv11)으로 이어지는 복잡한 파이프라인을 원격에서 통합 배포함으로써 운영 리소스를 획기적으로 절감한다.

          - 기여도 및 검증: 본 프레임워크는 기존 배포 방식이 해결하지 못했던 'FL 전용 운영 복잡성'을 해결함으로써, [데이터 수집 → 로컬 학습 → 글로벌 모델 갱신 → 배포]라는 선순환 구조를 자율주행 로봇 환경에서 실현하는데 핵심적인 기반을 제공한다.

          다음 절에서는 실제 RCF 기반으로 연합학습을 실행하기 위한 내용을 기술하며, 이를 통해서 내부적으로 RCF의 동작과 연합 학습을 위한 모듈 배포 과정을 설명한다.

        

      

      
        2.2 RCF 기반의 연합 학습
        RCF는 연합 학습을 실행하기 위한 모듈들을 배포하고 관리하기 위한 것으로 다음과 같은 역할을 수행한다. 첫째, 연합 학습에 참여하는 서버, 엣지 서버, 로봇들을 노드로서 하나의 네트워크로 연결하는 역할이며, 이를 클러스터링이라 표현한다. 둘째, 클러스터링내에 노드들에 연합 학습 모듈들을 배포하는 역할을 한다. 뒤에 이어서 설명할 플라워 프레임워크의 클라이언트와 서버 등이 대상이다. 셋째, 연합 학습이 완료된 후 추론 모델을 배포하고, 배포된 로봇의 지능을 원격으로 관리하는 역할을 한다. 넷째는 학습 데이터를 수집하는 수집 모듈을 배포하는 역할을 하는데, 해당 모듈은 각 로봇이 수집한 데이터를 엣지 서버에 송신하여 수작업으로 라벨링링이 되도록 한다. 호스트 노드에서 레이블을 하기 위한 프로그램을 각 엣지 서버에 원격으로 배포 한다.

        RCF기반 분산 협업 연합 학습 구성도를 그림 2에 나타내고 있는데, 쿠버네티스는 로봇의 하드웨어를 고려하여 경량 버전인 K3S를 설치하며, 앞선 그림 1에서 설명한 Custom Controller를 RCF Custom Controller 라는 이름으로 설치한다. RCF Custom Controller는 각종 모듈과 엔진들이 쿠버네티스 위에서 실행되면서 쿠버네티스에서 실행되는 로봇 관련된 모든 리소스에 대한 조회, 삭제, 갱신등 필요한 요구사항을 수용하기 위한 역할을 한다. 기본적인 쿠버네티스에서 지원하지 않는 리소스들을 관리하는 기능들이 이에 해당한다. 필요한 리소스와 기능에 대한 요청은 사용자가 RCF Client를 통해 요청하게 되고, RCF Backend가 요청을 받아서 RCF Client에 응답을 하게된다. 객체 인식을 위한 모델을 업데이트하기 위해 연합 학습을 수행하는 것을 가정하면, 다음과 같이 표 1의 절차를 통하여 이루어지는데, 이에 대한 것은 다음 절의 플라워 프레임워크로를 활용하는 과정에서 함께 살펴본다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            RCF-based federated learning block diagram
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Sequence of module deployment for federation learning
          
          

        

        
          
            	1. Deployment of ROS 2 Image Collector and Image Filtering Engine: Distribute the ROS 2 Image Collector and Image Filtering Engine to each robot (Host Node → Robot).
2. Deployment of Training Data Collector Agent: Deploy the Training Data Collector Agent to each robot to gather recognized image data (Host Node → Robot).
3. Deployment of FL: Deploy the FL (Flower Server and Flower Client) to the Edge and Cloud servers (Host Node → Edge Server / Cloud Server).
4. Deployment of Object Detection Inference Model (YOLOv11): Distribute the YOLOv11 object detection inference model to the Edge server (Host Node → Edge Server).
          

        

        

      

      
        2.3 RCF 기반의 플라워 프레임워크 연합 학습
        플라워 프레임워크는 분산 처리를 기반으로 하는 연합 학습에 가장 많이 활용이 되는 오픈소스이며, 그림 3에서 기본적인 플라워 프레임워크 기반 연합 학습 구성도를 통해 설명한다. FL Server는 연합 학습을 주도하는 중앙의 서버로서 연합 학습을 수행할 모델을 각 FL Client에 송부하여 연합 학습에서 사용할 각종 설정값을 지정하고, 연합 학습을 시작하여 중간에 오차를 만족하는 지를 판단하여 추론모델을 만드는 역할을 한다. 좀 더 자세히 살펴보면 다음과 같다. 서버는 전역 모델 파라미터, 훈련 라운드 정보 등 전역 제어 메시지를 SuperLink를 통해 SuperNode에 전달한다. SuperNode는 이 메시지를 자신이 관리하는 개별 클라이언트 그룹에게 전파하여 로컬 훈련을 지시하며, 클라이언트들은 로컬 데이터로 모델을 업데이트한 후 업데이트된 로컬 모델 파라미터와 훈련 메트릭(손실, 정확도 등)을 SuperNode에게 다시 전달한다. SuperNode는 이러한 클라이언트 응답들을 1차적으로 취합하여 서버에 전달한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            FL-based federated learning block diagram
          
          

          

        

        RCF는 이러한 연합 학습 프로세스를 자동화하기 위해 표 1과 같은 모듈 배포 절차를 거친다. 먼저 호스트 노드에서 로봇으로 이미지 수집 및 필터링 엔진을 배포하고(Step 1-2), 이어 엣지 및 클라우드 서버에 FL 서버와 클라이언트를 배치한다(Step 3). 학습이 완료되면 최종적으로 객체 인식용 추론 모델(YOLOv11)을 배포하여 실무에 적용한다(Step 4).

        연합 학습 서버에서 각 클라이언트로 부터 수신한 모델 파라미터들을 통합하여 글로벌 모델 파라미터를 만들게 되며, 이때 사용되는 핵심 요소가 통합 전략(Strategy)이다. 플라워 프레임워크는 상황에 맞추어 선택할 수 있도록 FedAvg, Fault Tolerant FedAvg, FedProx, QFedAvg, FedOptim 등 다양한 알고리즘을 지원하며[10], 데이터의 특성, 학습 모델 특성, 하드웨어 성능을 고려하여 최적의 전략을 선택적으로 적용할 수 있다. 본 논문에서는 일반적으로 가장 단순하고 많이 사용하는 FedAvg를 적용한다.

        RCF기반의 플라워 프레임워크를 설계한 구성도를 그림 4에 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Block diagram for federated learning of FL-based on RCF
          
          

          

        

      

      
        2.4 연합 학습을 위한 FedOps 구성 
        연합 학습을 통해 글로벌 모델을 제작하고, 이를 필요한 클라이언트에 자동으로 배포하는 과정을 개발부터 배포까지의 과정을 연속적으로 실행하기 위한 자동화 과정이 FedOps이다. 본 연구에서는 도커(Docker)와 쿠버네티스(Kubernetes) 기술을 결합하여 그림 5와 같은 FedOps 파이프라인을 구축하며, 해당 과정에 대한 상세한 내용을 표 2에 순서대로 설명하는데, 학습 및 생성 단계 (①~⑦) 와 연속 배포 단계 (⑧~⑬)로 크게 구분할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Sequential diagram for federated learning operations and continuous delivery
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Sequence of federated learning operations
          
          

        

        
          
            	① (Developer) Modify source code or model parameters.
② (Jenkins) Detect source code changes in Git and build Docker images for the FL program (FL Server App and Client App).
③ (Jenkins) Push the built Docker images to Docker Hub and update the image versions in the deployment.yaml file.
④ (Cloud ArgoCD) Monitor and detect updates in the deployment.yaml file from the Git repository.
⑤ (Cloud ArgoCD) Pull the latest FL program Docker images upon detecting changes.
⑥ (Cloud ArgoCD) Deploy the FL program Docker images (including the training model) to the FL cluster.
⑦ (FL Server) Update global model weights upon completion of the Federated Learning process.
⑧ (Jenkins) Verify the weight updates and build a Docker image for the AI Engine.
⑨ (Jenkins) Push the AI Engine Docker image to Docker Hub and update the AI Engine image version in the deployment.yaml file.
⑩ (Edge ArgoCD) Identify version changes in the deployment.yaml file via Git.
⑪ (Edge ArgoCD) Pull the updated AI Engine Docker image following version verification.
⑫ (Edge ArgoCD) Deploy the AI Engine Docker image to the Edge Server cluster.
⑬ (Edge ArgoCD) Distribute and deploy the AI Engine Docker image to the robot clusters managed by the edge servers.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실 험
      실험을 위한 선행 준비 작업을 위해 표 3과 같이 하드웨어와 기반 소프트웨어 설치를 미리 진행한다. 특히 쿠버네티스는 전체 기능을 사용하지 않기 때문에 K8s 대비 매우 가벼운 K3s를 사용한다. 또한, 쿠버네티스 상에서 모든 소프트웨어 모듈은 컨테이너로 실행해야 하므로 기본적인 모든 로봇 엔진과 애플리케이션은 도커 이미지를 활용하거나 만들어서 실험을 한다. 참고문헌 [11]은 플라워 프레임워크를 도커로 활용하는 방법에 대해 자세히 설명한다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Specifications of each node for experiments
        
        

      

      
        
          
            	
            	Robot
            	Edge server
            	Cloud server
          

        
        
          	Hardware
          	nVidia 
Jetson Orin
          	 i7-1165G7 
2.80GHz 
(RAM: 32GB)
          	i7-8700K CPU 
3.70GHz 
(RAM: 64GB)
        

        
          	Operating system
          	Ubuntu 22.04
          	Ubuntu 22.04
          	Ubuntu 22.04
        

        
          	Kubernetes version
          	K3s Standalone
          	K3s Standalone
          	K3s Standalone
        

      

      

      RCF 기반의 연합 학습 실험을 위한 정적인 구성도를 그림 6에 간략히 표현하고 있다. 클라우드 서버와 엣지 서버는 연합 학습을 위한 RCF기반의 클러스터링을 구성하고 있으며, 엣지 서버와 로봇은 데이터를 수집하고, 나중에 추론 모델을 배포하기 위해 RCF기반의 클러스터링으로 구성된다. 로봇의 배터리만 허용한다면 엣지 서버와 로봇은 하나의 노드로 구성이 될 것이나, 본 논문의 실험에서는 이동 로봇의 배터리 용량 문제로 인해 엣지 서버와 로봇을 하드웨어적으로 분리하여 실험을 하였으며, 실제 RCF 동작을 실증하는데는 문제가 없음을 확인하였다. 실험에서 사용된 미인식 물체는 복도에 놓여진 “분리수거용 쓰레기통”과 “소화전”이며, 이는 Yolo11n에서 사전학습이 안 된 물체들이다. 미인식 물체가 있음을 확인한 후에 연합 학습을 수행하기 위한 FedOps실험 단계는 표 2의 단계를 따르나, FedOps 프로세스에 추가로 인간의 개입에 의한 라벨링이 필요한 경우에 대한 실험을 좀 더 간략히 정리하면 다음과 같다. 첫 번째, 먼저 연합 학습을 실행하기 위한 각 모듈들이 배포하는 단계인데, 이 단계에서는 FL Client와 기본 Yolo11n 학습 모델[12]과 라벨링 도구(Label studio)를 엣지 서버에 배포한다. 두 번째, 로봇에는 데이터 수집 모듈(Img-collector-agent), 데이터 송신 모듈(Ros-streamer)과 Yolo11n 추론 모델을 배포한다. 세 번째, 로봇 주행을 통한 미인지 물체 이미지를 엣지 서버에 송부하고, 네 번째 단계에서는 수동으로 각 엣지 서버에 접속하여 이미 배포된 라벨링 도구를 이용하여 라벨링을 수행 한다. 다섯 번째는 실제 연합 학습을 수행하는 과정으로 라벨링된 데이터를 엣지 서버들 에서 학습하고, 정해진 주기로 업데이트된 모델 파라미터를 서버에 전송한다. 서버는 각 엣지 서버에서 수신된 파라미터를 정해진 알고리즘(FedAvg)에 따라서 글로벌 모델의 파라미터를 계산하여 이를 각 엣지 서버에 전송하여 다음 학습 루프에서 사용하도록 한다. 다섯 번째 단계에서 최종 모델을 완성이 되고 추론 모델이 만들어진다. 여섯 번째에서 Yolo11n 추론 모델을 로봇에 배포한다. 새롭게 업데이트된 추론 엔진에 의해 로봇이 이전에 인식하지 못했던 물체를 인식하는 것을 볼 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Block diagram for RCF-based federated learning experimental 
        
        

        

      

      실험 결과를 그림 7에서 확인할 수 있는데, 그림 7의 (a) 및 (c)는 연합 학습 전에 물체인식이 되지 않는 상황이며, 그림 7의 (b) 및 (d)를 통해서는 연합 학습 이후 각 로봇에서 촬영된 이미지의 물체가 인식됨을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Object recognition status before and after federated learning
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론 
      본 논문은 다수 로봇이 연합 학습에 노드로서 참여하여 지속적으로 인공지능 모델을 학습하고 자동 배포하는 FedOps 파이프라인 구성을 위한 RCF를 제안하였다. RCF는 각 로봇이 독립적인 쿠버네티스 기반에서 운영이 되도록 로봇들을 클러스터화하고, RCF의 호스트 노드에서 원격으로 로봇과 엣지 서버를 관리를 위해 모니터링하고, 이를 통해 FedOps에 필요한 로봇, 엣지 서버, 클라우드 서버의 소프트웨어 모듈을 업데이트할 수 있음을 실험하였다. 연합 학습을 수행하기 위한 프레임워크로 플라워 프레임워크를 사용하고, 플라워 프레임워크의 서버와 클라이언트를 각 엣지 서버와 클라우드 서버에 배포하여 서버에서 글로벌 모델을 만들어서 각 엣지에 새로운 모델을 배포하였다. 이때 사용한 모델은 Yolo11n 모델이었으며, 이를 실증하기 위해 로봇 주행 중에 미인식 물체로 판단되는 물체를 연합 학습을 통해 학습하고, 추가 학습된 Yolo11n 추론 모델을 자동으로 로봇에 배포하여 미인식 물체를 인식하는 전체 파이프라인을 실험으로 보였다. 제안한 프레임워크 기반의 FedOps에서 사람이 개입해야 하는 부분은 라벨링 작업인데, 이를 FedOps내에 포함하여 자동화 하는 작업은 추가 연구개발 과제가 될 것이다.
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