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요 약

본 논문에서는 불확실성 정량화를 이용한 연합학습 기반 핑거프린팅 실내측위 방법을 제안한다 불확실성을 정량화하기 (federated learning) . 
위해 을 적용하여 연합학습의 뉴럴네트워크 모델을 생성하고 학습이 완료된 모델은 테스트 과정을 반복하여 측위 dropout (NN: neural network) , 
오차의 분산을 정량화된 불확실성으로 변환한다 서버는 분할된 모델에 정량화된 불확실성을 가중치로 주어 학습을 이어간다 이에 따라 연합학습을 . . 
이용한 핑거프린팅 실내측위 보다 향상된 측위 정확도를 얻어낸다 기존의 방법 연합학습과 제안하는 측위 방법의 시뮬레이션 . DNN(deep NN) , 
결과를 데이터베이스를 통해 광범위한 지역의 실내 측위 정확도를 비교한다UJIIndoorLoc .  

서 론. Ⅰ
최근 인공지능 시스템은 크고 복잡한 데이터셋의 패턴을 인식하여 

자율주행이나 의료진단과 같은 필수적인 의사 결정을 알리는데 이용되는 
사례가 늘고 있다 하지만 이러한 의사 결정이 틀렸을 경우에 대한 . , 
불확실성에 대한 문제점은 항상 잠재되어 있었다 이런 불확실성은 . 
인공지능 관점에서 판단이나 의사결정에 필요한 적절한 정보의 부족으로 
인한 잘못된 판단을 내릴 수 있는 가능성이라고 볼 수 있다 이를 위해 [3]. 
동일한 딥러닝 모델에 을 적용하여 분류나 회귀 문제를 의 dropout NN
정량화된 불확실성을 얻을 수 있다[4]. 
딥러닝 방식은 막대한 양의 데이터를 분산하여 처리하기 위해 

대표적으로 분산형 학습의 한 종류인 연합학습을 이용한다 하지만 . 
연합학습은 중앙 집중형학습인 에 비해 성능이 저하되는 단점이 DNN [1] 
있다 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 다양하고 막대한 양의 . 
수신신호세기 데이터를 (RSSI: received signal strength indicator) 
학습에 사용하여 을 적용한 연학학습 기반 실내측위 시스템을 dropout
제안한다 시뮬레이션 성능 평가로는 기존 방식 과 연합학습 기반 . DNN [1]
측위 시스템 과 본 논문에서 제시하는 알고리즘의 테스트 결과의 [2]
차이를 비교하여 불확실성을 적용한 연합학습의 측위 성능을 평가한다.

불확실성 정량화를 이용한 연합학습 기반 실내 측위. Ⅱ

학습에 사용되는 데이터는 총 !개의 가 Bluetooth AP(access point)
분포되어 있는 네트워크에서 생성 및 수집되며 단말은 각 로부터 , AP

에 도달하는 수신신호세기를 수집한다 학습을 위한 RP(reference point) . 
연합학습의 모델은 서버의 광역 모델 과 각 단말의 지역 (global model)
모델 로 구분된다 두 모델은 (local model) . MLP(multi-layer perceptron) 
동일한 입력층 다중의 은닉층 그리고 출력층으로 , (hidden layer), 
구성된다 학습 데이터는 수신신호세기로 이루어진 크기 . r#의 입력벡터, 
크기 p#로 이루어진 출력벡터로 구성된다 단말이 수집한 . #번째 샘플의 
입력벡터와 출력벡터는 다음과 같다.

r# % & '#() '#* ) … ) '#+) … ) '#! , ) p# % & -# ) .# , ) (1)

여기서 '#+와 p#는 각각 +번째 가 수신하는 단말의 신호세기와 Bluetooth AP
단말의 좌표이다 이렇게 수집된 학습 데이터 . /개는 설계된 모델의 학습 MLP 
과정에 이용한다 변수 . 0의 함수로 이루어진 모델은 손실함수(loss function) 
12344를 최소화하는 방향으로 학습이 진행되며 다음과 같이 나타낼 수 있다.
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기존 딥러닝 학습과정은 모든 데이터를 가지고 하나의 모델의 변수   0를 
업데이트하는 방식이다 이와 다르게 연합학습에서는 각 단말 . =의 지역 
모델은 각 단말이 수집한 데이터들만 가지고 학습을 진행하여 지역 모델의 
변수 0=를 추정한다 학습을 마친 . >개의 단말들은 자신들의 변수 0=들을 
서버로 보내게 된다 각 단말마다 학습시킨 데이터의 개수 . /=에 전체 
데이터의 개수 ?로 나눈  비율을  가중치 @=로 서버에서는 모든 지역 모델의 
변수와 곱하여 평균을 취하게 된다 서버는 각 단말들의 학습을 거치고 서버의 . 
광역 모델로 돌아오는 A번째 를 반복하고 수렴할 때까지 학습을 round
진행한다 이때 광역 모델의 변수 . , 0B 는 다음 두 식을 이용한 것과 같다 .
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이와 다르게 불확실성 정량화를 이용한 연합학습 방식은 지역 모델이   
각 마다 가지는 지역 가중치 round @=

A에 모델의 정량화된 불확실성 수치를 
대입힌다 불확실성 수치는 테스트 데이터에 따른 예측 결과값의 . #번째 
샘플 Ep#와 샘플들의 평균 8p#로 측위 오차의 표준편차 FG를 계산할 수 있다. 
이때 테스트 데이터에 따른 예측 결과값 샘플의 개수는 테스트 과정의 반복 , 
횟수 H만큼 얻을 수 있고 표준편차 , FG은 다음과 같이 계산한다. 
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학습이 완료된 각 지역 모델들은 학습을 진행한 학습 데이터의 상태에   
따라 서로 다른 불확실성을 보여준다 따라서 이에 해당 테스트 데이터가 . 
생성하는 D개 표준편차들의 역수 평균을 위치 결과에 따른 정량화된 
불확실성 K=를 계산하여 연합학습 가중치 @=A에 대입하여 학습을 진행한다.
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Parameters Value
Optimizer Adam

Learning rate 0.001
L(, L* 0.1, 0.99

Hidden layer format 512×1024×256×64
The number of users 18

Activation function sigmoid×4, linear
Batch size 200

Local model epoch 20
Global model round 50

The number of train data 19937
The number of test data 1111

Loss function MAE(mean absolute error)
Drop out rate 0.2

표 딥러닝 기반 핑거프린팅 모델 매개변수1. 

시뮬레이션 성능평가. Ⅲ

본 논문에서는 제안하는 광역 모델과 지역 모델 기존 딥러닝(classical 
의 모델과 동일한 으로 디자인한다DNN) MLP(multi-layer perceptron) . 

다수의 단말이 가지는 수신신호세기의 특징을 얻기 위해 학습을 통해 
실내에서 여러 단말의 좌표를 의 좌표로 이용하여 출력 레이블로 RP
도출한다 시뮬레이션에는 데이터베이스 를 이용하고. UJIIndoorLoc [5] , 
이는 개의 와 개의 학습 데이터 개의 테스트 데이터를 520 AP 19937 , 1111
이용한다 기존 방식과 연합학습 기반 측위 시스템 또한 동일한 . DNN 
데이터베이스를 이용하여 제안하는 모델의 성능을 비교한다 표 은 . 1
시뮬레이션에 사용된 매개변수를 나타내었으며 모두 동일한 모델을 
사용한다 학습은 개의 은닉층으로 구성하고 함수를 . 4 sigmoid
활성함수 를 사용하고 마지막 활성함수로는 정확한 (activation function)
좌표값을 찾아내는 회귀 함수에 적합한 함수를 사용한다linear . 
손실함수 은 특이치 에 덜 민감한 평균 절대 (loss function) (outlier)
오차 를 이용하였다 또한 위치 추정값의 (MAE) . , RMSE(root mean 

를 사용하여 측위 정확도를 평가하였다squared error) . 
시뮬레이션에서는 위와 같은 과정을 지역 모델에서 번의 를 20 epoch

수행하고 광역 모델에서 번의 를 진행한다 그림 는 제안하는 50 round . 2
알고리즘 모델이 매 마다 도출하는 평균거리오차에 대한 기존 round 
딥러닝 모델과 연합학습 모델과의 비교를 나타낸다 중앙집중형의 학습인 . 

을 이용한 실내측위 결과는 약 의 오차범위를 가지고 있고 DNN 5.6m
연합학습 기반 실내측위는 약 정도의 오차범위를 보여준다 이에 비해 7.1m . 
제안하는 알고리즘인 불확실성을 적용한 연합학습기반 실내 측위는 약 

정도의 향상된 측위 성능을 보여준다 이를 통해 불확실성을 5.9m . 
적용하여 기존 에 비해 학습은 효율적이지만 그에 비해 떨어지는 성능 DNN
저하를 단점으로 가지는 연합학습 기반의 실내 측위 시스템 측위 오차를 
줄여 중앙집중형 학습으로 도출된 결과에 근접함을 보여준다.

 

그림 1 좌 기존 딥러닝 과 우. ( ) ( ) NN-dropout

그림 2 광역 모델 에 따른 위치 추정값의 . round RMSE

결론. Ⅳ

본 논문에서는 정량화된 불확실성을 적용한 연합학습 실내 측위 방법을 
제안하였다 정량화된 불확실성의 수치는 을 적용하여 예측값의 . dropout
샘플링을 통해 표준편차값을 이용하였다 데이터를 분할하여 학습하는 . 
연합학습은 막대한 양의 데이터를 처리하는데에 효과적이지만 중앙집중형 , 
학습에 비해 떨어지는 성능을 보인다 이와 달리 제안하는 알고리즘은 . 
학습이 완료된 모델의 정량화된 불확실성을 가중치로 이용하여 연합학습 
기반 실내 측위의 성능을 향상할 수 있다 추가로 연합학습은 단말끼리 . 
데이터를 주고 받지 않아 프라이버시 보존에 대한 이득도 기대할 수 있다. 
추후에는 딥러닝의 분류 문제에서 불확실성을 적용한 실내측위에 대한 
연구도 진행될 예정이다.
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