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요 약

본 논문은 GAN과 few-shot learning을 활용하여 서로 다른 환경에서의 실내위치 측위에 관한 연구이다. 실내 위치 측위에 대한연구의
가장큰문제는데이터수집과라벨링이다. 실내위치측위를수행할때마다데이터를수집하고라벨링하는것은시간과노력이굉장히많이
필요한 작업이다. 그래서 본 연구는 GAN과 few-shot learning을 통해서 데이터 수집이 제한되는 상황을 극복하고, 기 수집한 데이터를
활용하여 새로운 환경에서 실내 위치 측위를 수행한다.

Ⅰ. 서 론

실내 위치 측위의정확도를 높이기 위해서여러딥 러닝 기법을 결합하

는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 가장 많이 활용되고 있는 방법은

fingerprint 방식이다. 실험 환경에서의 CSI 정보를 수집하여 fingerprint

를 만들고, 사람이 특정한 위치에 있을 때, 수신된 CSI를 대조하여 가장

유사한 특징을 가진 위치로 추정하는 방법이다. 하지만 fingerprint 방법

의 정확도를 높이기 위해서는 많은 라벨링된 데이터가 필요하다. 그리고

환경이 변화할 때마다 데이터를 새로 수집하고 라벨링을 다시 해야 하는

작업이 필요하다.

본 논문에서는 few-shot learning를 활용한 전이학습과 GAN을 통해서

서로 다른 2개의 환경에서 실내 위치 측위를 수행한다. 기존에 수집한 데

이터를 GAN을 활용하여 증강시켜 대량의 데이터(Source Domain)을 생

산하고, 새로운 환경에서 수집한 소량의 데이터(Target Domain)를 활용

하여 새로운 환경에서의 실내 위치 측위를 수행한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 실내 위치 측위의 정확도를 높이기 위해서 활용한 딥러닝

방법은 GAN[1]과 few-shot learning[2]이다. GAN은 생성자와 식별자가

서로 경쟁하며서 학습하여데이터를 생성하는 모델이다. 데이터를생성하

는 것은 생성자이고, 만들어진 데이터를 평가하는 것이 판별자이다. 생성

자는 실제와 유사한 데이터를 생성하는 것이 목표로 학습을 하고, 판별자

는 생성자가 만든 데이터와 실제 데이터를 구분할 수 있도록학습하는것

이 목표이다. 생성자는 판별자와 경쟁적인 학습을 통해 실제와 같은 데이

터를 생성할 수 있게 된다.

few-shot learning의 학습 데이터셋은 Support set이라 하고, 데이터와

라벨로 구성되어있다. 그리고 Support set으로 모델을 학습한후, 모델의

성능을 평가할 데이터 셋을 Query set이라 한다. Support set에서 예측해

야 하는 클래스가 N개가 있고, 각 클래스마다 K개의 데이터와 레이블이

쌍으로 있을 때 N-way K-shot 문제라고 한다. 일반적으로 few-shot

learning의 성능은 N에 반비례하고, K에 비례한다.

본 논문은 GNN 기반의 few-shot learning을 활용한 전이 학습을 통해

서 서로 다른 환경에서 실제로 수집한 CSI 데이터셋을 활용하여 실내 위

치측위를수행한다. CSI정보가 라벨링된 위치를 노드로 설정하고, CSI정

보의 유사성을 비교해서 위치를 추정하는 방법이다. 하지만 few-shot

learning은 많은 양의 라벨링된 데이터가 있는 Source domain이 필요하

다. 그래서 GAN을 통해서 Source domain의 데이터를 생성한다. few

shot learning을 수행하기전에GAN[4]을 통해서 Source domain의데이터

를 증강시키는 것이다. GNN기반의 few-shot learning은 CSI데이터의 라

벨을 node, CSI정보를 edge로 설정한다. 새로운 CSI정보를입력값으로넣

어주면은 edge의 가중치를계산해서가장유사한 node로 분류하여위치를

추정한다. GNN기반의 few-shot learning을 발전시킨 Attentive_GNN[3]

과 EGNN[4]을 활용한 방법도 결과도 보여준다.

본 논문에서의 실내 위치 측위는 서로 다른 2개의 환경(Source domain,

Target domian)에서 진행한다. 이 데이터셋은 타이완에서 실내 위치 측

위 연구 데이터 셋[3]이다. 이 데이터셋에서 source domain은 16개의 라

벨과 각 라벨당 150개의 CSI, target domain은 18개의 라벨과 각 라벨당

150개의 CSI을 임의로 추출하여 활용한다. Source domain의 CSI데이터

는 GAN을 활용하여모델을학습시킬 충분한양의데이터를생성한다. 대

량으로 생성한라벨링된 데이터가있는 Source domain과 적은수의라벨

링된 데이터가있는 target domain에서 18개의 라벨(18-way)에서 K개의

CSI데이터(K-shot)로 training dataset을 만든다. Support set은 Training

dataset에서 18개의 라벨과 데이터를 임의로 뽑고 Query set은 Support

set 중의 1개의 라벨과 데이터이다. Query set의 데이터를 입력값으로받

으면그데이터가어느라벨에속하는지분류하는학습을한다. testing 단계

에서는 target domain에서 학습에 활용했던 Few-shot Dataset을 Support

set으로활용한다. 그리고, training dataset에서 Few-shot Dataset을 제외

한나머지데이터를testing data로활용하여실내위치측위정확도를확인한다.
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그림 1. 시스템 구성도

Target domain에서는 각 RP당 150개의 CSI 정보를 이용한다. 비교를

위해서 source domain의 데이터가 제한된 상황에서 실내 위치 측위를 수

행했다. 표1을 보면 source domain에서 각 RP당 150개의 CSI 데이터를

활용하여 실내 위치 측위를 실시한 결과이고, 표2를 보면 GAN을 통해서

source domain의 CSI를 각 RP당 450개를 추가적으로 생성하여 실내 위

치를측위를한결과정확도이다. 결과를보면 Source domain이 부족했을

때와 비교하였을 때, 정확도가 약 1~4%정도씩 올라간 것을 알 수 있다..

표 3은 Source Domain 각 RP당 실제 CSI가 600개씩 있는 경우이다. 표2

와 표3을 비교하면 실내 위치 측위 정확도가 비슷한 것을 알 수 있다. 즉,

GAN을 통해서 데이터를 생산하는 것이 실제의 데이터가 충분한 효과를

낼 수 있다는 것을 알 수 있다.

18-way

5-shot

18-way

10-shot

18-way

15-shot

GNN 63.42% 82.64% 81.35%

Attentive_

GNN
68.57% 83.85% 81.42%

EGNN 68.40% 74.54% 84.06%

표 1. Source domain(2400 CSI)에서 정확도

18-way

5-shot

18-way

10-shot

18-way

15-shot

GNN 72.51% 85.89% 88.82%

Attentive_

GNN
71.06& 84.90% 87.07%

EGNN 72.98% 85.12% 89.93%

표 2. GAN을 사용했을 때의 정확도(fake_CSI + real_CSI = 7200+2400)

18-way

5-shot

18-way

10-shot

18-way

15-shot

GNN 70.60% 85.48% 88.65%

Attentive_

GNN
70.57% 85.87% 88.85%

EGNN 73.92% 86.85% 89.70%

표 3. 대량의 데이터(9600CSI)에서의 정확도

Ⅲ. 결론

제안한 방법을 사용한다면, Source domain에서 기 수집한 CSI 데이터를

활용하면, CSI 데이터가 적은 target domain에서도 실내 위치 측위를 수

행할 수 있다는 것을 알 수 있다. 표1을 보면 source domain도 마찬가지

로수집이제한되는경우에는정확도가떨어지는 모습을 볼수있다. 하지

만표 2를 보면제안된방법으로, Source domain의 CSI 데이터를 GAN을

통해 증강하여 few-shot learning을 수행하면 실내 위치 측위 정확도가

올라간 것을 알 수있다. 표3은 source domain에서도실제데이터가 충분

한 경우의 실내 위치 측위 정확도이다. 실제 데이터를 활용한 정확도와

GAN을 통해서 만들어낸 CSI 데이터를 활용한 정확도를 비교해봤을 때,

실제 CSI를 활용한 결과와 유사한 결과가 나온다는 것을 알 수 있다.
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