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최적 증강: IoST에서 Terrestrial-CubeSat 간 핸드오버를

위한 기계학습 기반 단말기 이동성 예측 알고리즘
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Mobility Prediction Algorithm for Handover between
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요 약

IoST(Internet of Space Things)에서는 단말기 이동성에 의해 Terrestrial-CubeSat 간의 핸드오버와 함께 링크를

재설정하기 위한 오버헤드가 발생한다. 이와 같은 오버헤드를 처리하는 과정에서 핸드오버가 실패할 경우, IoST는

링크 단절과 함께 통신의 안정성을 잃게 된다. 이에 따라 본 논문에서는 핸드오버를 효율적이고 안정적으로 지원

하기 위해 단말기 이동성 예측 문제를 다중 분류 문제로 정의하는 그리드 레이블링(Grid Labeling) 알고리즘과 기

계학습 모델의 성능을 최적화하는 데이터 최적 증강 알고리즘을 제안한다.

Key Words : Data Augmentation, IoST, CubeSat, Handover, Machine Learning

ABSTRACT

In IoST, terminal mobility causes overhead to reset links along with handover between terrestrial-cubesat. If

handover fails in the process of processing such overhead, IoST loses the stability of communication along

with link disconnection. Accordingly, in order to efficiently and stably support handover, this paper proposes

grid labeling algorithm, which defines the terminal mobility prediction problem as a multiclass classification

problem, and a data optimal augmentation algorithm that optimizes the performance of machine learning

models.
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그림 1. CubeSat을 기반으로 하는 IoST
Fig. 1. IoST based on CubeSat

그림 2. 단말기 이동성에 의한 핸드오버
Fig. 2. Handover due to terminal mobility

Ⅰ. 서 론

IoT(Internet of Things)는 무선 통신으로 각종 사

물을 연결하여 글로벌 유비쿼터스 플랫폼을 실현할

수 있는 차세대 무선 시스템의 주요한 일부분으로서

언제 어디서나 작동할 수 있는 특성, 무수한 물리적

지점 간의 연결을 제공할 수 있는 애플리케이션 지향

적인 특성 등을 가진다[1]. 그러나 IoT의 실질적인 실

현은 연결되는 단말기 수의 기하급수적인 증가와 함

께 통신 서비스 커버리지를 제공할 수 없는 대기, 대

양, 사막, 극지, 우주와같은영역의존재로인해어려

움을 겪는다. 이를 위해 지구 저궤도 위성 기반의

IoS(Internet of Space)가제안되었으나, 긴개발일정

과높은개발비용등으로인해 IoT는또다른어려움

을 겪는다[2,3]. 이에 따라 지상, 대기, 우주에 걸친 새

로운 유비쿼터스 사이버-물리적 시스템으로 정의되는

CubeSat 기반의 IoST가 실현 가능한 대안으로 인식

되고있다[4,5]. IoST는그림 1과같이실시간으로사용

할 수 있는 위성 백홀 네트워크를 바탕으로 위성에서

수집한 데이터와 지상 데이터를 통합하여 새로운 애

플리케이션을 제공함으로써 전통적인 IoT의 기능을

확장한다.

IoST에서 글로벌 위성 네트워크를 구축하기 위한

핵심 기술인 CubeSat은 부피 1ℓ(10㎝×10㎝×10㎝),

질량 1.33㎏을 초과하지 않는 입방형 구조의 초소형

인공위성을의미한다[6]. 낮은개발비용, 낮은전력소

비등과함께 CubeSat의주요 장점중하나인 동시성

은 할당된 지역만을 대상으로 임무를 수행하는 대형

인공위성과는 다르게 지구 전체 또는 우주 전체 방향

을 대상으로 특정 임무를 동시다발적으로 수행할 수

있음을의미한다. 그러나이와대조적으로차량, 선박,

항공기와 같이 유동적인 이동성을 가진 단말기가 지

상망을 거치지 않고 CubeSat과 직접 통신하면 잦은

핸드오버와 함께 링크를 재설정하기 위한 수많은 오

버헤드가 발생하게 된다는 단점도 존재한다. IoST는

이러한 오버헤드를 처리하는 과정에서 적은 네트워크

자원으로인해예약지연이발생하게되고, 이에따라

핸드오버가실패하게되면링크단절과함께통신의안

정성을잃게된다. 이와같은불안정한 IoST의안전성

을 높이기 위해서는 단말기의 이동성을 예측함으로써

핸드오버를 효율적이고 안정적으로 지원해야 한다[7].

핸드오버는그림 2와같이단말기가기존에연결된

기지국의 서비스 공간에서 다른 기지국의 서비스 공

간으로 이동할 경우, 단말기가 다른 기지국의 서비스

공간에 할당된 채널에 동조하여 서비스가 연결되는

기능을 의미한다. 최근 핸드오버는 신호 강도의 크기

에 의존하는 전통적인 핸드오버와는 다르게 기계학습

을 기반으로 각 단말기가 경험하는 QoE(Quality of

Experience)를 학습하여 효율적이고 안정적인 핸드오

버를 수행한다[8,9]. 이러한 기계학습을 바탕으로 단말

기의 이동성을 예측하기 위해서는 모델의 학습과 높

은성능을위해수많은양의데이터집합이요구된다.

그러나 일반적으로 기계학습을 적용하기 위해 수많은

양의 데이터 집합을 수집하는 일에는 큰 어려움이 존

재한다. 더하여 제한된 양의 데이터 집합으로 모델을

학습할 경우, 과소적합 또는 과대적합 현상이 발생하

게된다. 이를위해데이터증강은제한된양의데이터

집합에서특정샘플링알고리즘으로데이터특성을반

영하거나 원본 샘플의 확률 등을 반영한 유사 샘플을

생성하여 수많은 양의 데이터 집합을 확보한다[10].

본 논문에서는 핸드오버를 효율적이고 안정적으로

지원하기 위해 제한된 양의 단말기 이동성 데이터 집

합에 데이터 증강을 적용함으로써 기계학습 기반 단

말기 이동성 예측 모델의 성능을 최적화하는 데이터

최적증강알고리즘을제안한다. 제안하는알고리즘은

데이터 집합에서 연속적인 수치형 샘플 간의 상관관

계를 바탕으로 최적의 증강률을 결정하여 데이터 증

강을 적용한다. 더하여 수집한 데이터 집합에 적합한
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Feature Parameter

Serial number of the terminal 

GPS date of the terminal 

GPS time of the terminal 

The longitude of the terminal 

The latitude of the terminal 

Speed of the terminal 

Heading of the terminal 

표 1. 데이터 집합의 특성과 매개변수
Table 1. Features and parameters of the dataset

기계학습 모델을 선택하기 위해 단말기 이동성 예측

문제를 다중 분류 문제로 정의하는 그리드 레이블링

알고리즘을함께제안한다. 제안하는알고리즘은특정

범위의 지리 좌표계를 그리드 좌표계로 변환한 후 각

그리드 셀의 클래스 레이블(Class Label)을 결정한다.

본논문의나머지는다음과같이정리한다. Ⅱ는그

리드 레이블링 알고리즘을 설명한다. Ⅲ은 단말기 이

동성예측모델을선택한다. 데이터최적증강알고리

즘은 Ⅳ에서 설명한다. Ⅴ는 실험과 결과를 분석한다.

마지막으로 결론은 Ⅵ에서 제시한다.

Ⅱ. 그리드 레이블링 알고리즘

단말기이동성예측모델의학습과성능평가를위

한 데이터 집합으로 NUS(National University of

Singapore) 셔틀버스의 이동성 데이터 집합을 수집한

다. 데이터 집합에서 단말기의 일련번호, GPS 날짜,

GPS 시간, 위도, 경도, 속도, 방향은데이터특성을의

미한다. 각 데이터 특성에 대한 매개변수는 표 1에서

정의한다.

단말기이동성을예측하기위해서는그림 3에표시

된특성  , 를종속변수로사용하고, 나머지특성을

독립 변수로 사용해야 한다. 그러나 특성  , 는

× 행렬이므로 × 행렬의형태를가지는종속

변수로 사용할 수 없다. 이를 위해 본 논문에서는 특

정 범위의 지리 좌표계에 대해 레이블링을 수행하는

그리드레이블링알고리즘을제안한다. 제안하는알고

리즘은 다음과 같이 정의하고, 각 매개변수는 표 2에

서 정의한다.

≤  ≤∀ ∈ (1)

≤   ≤∀ ∈ (2)

Definition Parameter

Minimum and maximum longitude , 

Minimum and maximum latitude , 

Number of rows and columns  , 

Index in grid coordinate system , 

Class label for each grid cell 

표 2. 그리드 레이블링의 매개변수와 정의
Table 2. Parameters and definitions of grid labeling

그림 3. 데이터 집합의 경도와 위도
Fig. 3. The longitude and latitude of the dataset

수식 (1)과 (2)는 와 가 각각 지리 좌표계에서

가질수있는최솟값과최댓값의범위를정의한다. 따

라서  과  의 지리 좌표계를 특정 범위

의 지리 좌표계로 정의한다.

≤ ∀∈N (3)

≤ ∀∈N (4)

수식 (3)과 (4)는 특정 범위의 지리 좌표계를 그리

드좌표계로변환하기위한행의개수 와열의개수

의 최솟값을 정의한다. 따라서 그리드 좌표계에서

그리드 셀의 개수는 1개 이상이다.

  ⋯ (5)

  ⋯ (6)

≤  ≤ × (7)

수식 (5)와 (6)이 그리드 좌표계에서 각 선분의 색

인을정의함에따라수식 (7)은그리드좌표계에서각

그리드 셀이 가질 수 있는 클래스 레이블 의 범위를

정의한다.
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그림 5. 데이터 집합의 클래스 레이블과 샘플 수
Fig. 5. Class labels and number of samples in the dataset

   ×   (8)

수식 (8)은 꼭짓점이   ,   ,   ,

 인 그리드 셀의 클래스 레이블을 결정하

는 함수  를 정의한다. 따라서 그리드 레이블링

알고리즘은 클래스 레이블 을 특성  ,  대신에 종

속 변수로 사용한다. 그림 4는 , , , ,  , 

가 순서대로 103.75, 103.80, 1.30, 1.32, 5, 2인 경우

각 그리드 셀의 클래스 레이블이 결정된 결과를 의미

한다. 이에 따라 수집한 데이터 집합에 대해 그리드

레이블링 알고리즘을 적용한 결과와 각 클래스 레이

블의 샘플 수는 그림 5와 같다.

그림 4. 그리드 레이블링에 의한 그리드 셀의 클래스 레이블
Fig. 4. Class label of grid cell by grid labeling

Ⅲ. 단말기 이동성 예측 모델

일반화는 기계학습 모델이 학습 과정에서 사용한

데이터 집합을 제외하고 새로운 데이터 집합에 대해

성능평가를수행함으로써측정한다. 이를위해본논

문에서는 단말기 이동성 데이터 집합을 표 3과 같이

70%의 훈련 데이터 집합과 30%의 테스트 데이터 집

합으로분리한다. 이에따라단말기이동성예측문제

는 단말기 수가 1개인 경우에도 클래스 레이블 수가

3개이상이고, 종속변수 의값이불연속적인형태이

므로 다중 분류 문제로 정의한다.

3.1 평가 지표
오차 행렬(Confusion Matrix)은 양성과 음성 클래

스에 대한 양성 예측과 음성 예측을 TP(True

Positive), FP(False Positive), FN(False Negative),

TN(True Negative)으로 정의한다.

AccuracyTPTNFPFN

TPTN
(9)

정확도는오차행렬을바탕으로수식 (9)와같이정

의한다. 그러나양성클래스와음성클래스중하나가

다른 하나보다 비중이 높은 불균형한 데이터 집합에

서 정확도는 분류 모델에 대한 평가 지표로 적합하지

않다. 따라서분류문제는정밀도와재현율의조화평

균인 F1-Score를 사용하고, 오차 행렬을 바탕으로 수

식 (10)과 같이 정의한다.

FScore
TP


FPFN

TP

(10)

다중분류문제의 F1-Score는한클래스를양성클

래스로 간주하고, 나머지를 음성 클래스로 간주하여

각 클래스에서 산출한 모든 F1-Score의 평균으로 정

의한다. 이에따라본논문에서는단말기이동성예측

모델의 평가 지표로 F1-Score를 사용한다.

The

number

of

terminals

The number of

samples in the

training

dataset

The number

of samples in

the test

dataset

The number

of class

labels

1 4143 1776 13

3 12466 5345 23

5 20718 8884 34

7 28937 12408 41

9 37117 15914 41

표 3. 단말기 수에 따른 클래스 레이블과 샘플 수
Table 3. The number of class labels and samples based
on the number of terminals.

3.2 손실 함수
다중분류문제는모델이테스트샘플에대해예측

한 클래스가 정확한 클래스임을 확신하는 정도가 중

요하다. 이를 위해 다중 분류 문제는 손실 함수로

Log-Loss를 사용하고, 수식 (11)과 같이 정의한다.
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Model Characteristics

k-NN Ÿ Basic model and good for small dataset.

Logistic

Regression

Ÿ Available for large dataset.

Ÿ Available for high-dimensional data.

Gaussian NB

Ÿ Faster but less accurate than linear

models.

Ÿ Available for large dataset.

Ÿ Available for high-dimensional data.

Random

Forest

Ÿ Stable and powerful.

Ÿ Data scaling is not required.

Ÿ Impossible for high-dimensional sparse

data.

Kernel-SVM

Ÿ Good for medium-sized datasets consisting

of similar meaning features.

Ÿ Sensitivity to parameters.

표 4. 다양한 다중 분류 모델
Table 4. Various multiclass classification models

Data Scaling Characteristics

Standard Scaling

Ÿ The mean is 0, and the variance is 1.

Ÿ The entire features have the same

scale.

Ÿ No limitations on the minimum and

maximum values.

Robust Scaling

Ÿ The entire features have the same

scale.

Ÿ Medium and quartile are used.

Ÿ Not affected by outliers.

Min-Max

Scaling

Ÿ The entire feature value is located

between 0 and 1.

Normalization

Ÿ The Euclidean length of the feature

vector becomes 1.

Ÿ Direction is more important than the

length of the feature vector.

표 5. 다양한 데이터 스케일링
Table 5. Various data scaling

LogLoss



 








  × (11)

수식 (11)에서 , ,  ,  는순서대로테스트

샘플 수, 클래스 레이블 수, 번째 테스트 샘플에 대

해클래스레이블 로예측할확률, 번째테스트샘

플에 대해 클래스 레이블 가 올바른지를 의미한다.

이에 따라 본 논문에서는 단말기 이동성 예측 모델의

불확실성을 추정하기 위한 손실 함수로 Log-Loss를

사용한다.

3.3 교차 검증
교차 검증은 일반화 성능을 측정하기 위한 안정적

이고 효율적인 통계적 평가 방법이다. 일반적인 교차

검증은 그림 6의 (a)와 같이 데이터 집합을 반복해서

분리하고 여러 모델을 학습하는 k-겹 교차 검증이 존

재한다. 그러나 k-겹교차검증은데이터집합을순서

대로 k개의 폴드로 분리함에 따라 일부 폴드에는 클

래스 레이블 비율이 불균형할 수 있다. 이에 따라 본

논문에서는그림 6의 (b)와같이모든폴드에서클래스

레이블비율이데이터집합의클래스레이블비율과같

도록 분리하는 계층별 k-겹 교차 검증을 사용한다.

그림 6. 다양한 교차 검증 방법
Fig. 6. Various cross-validation methods

3.4 모델 선택
본논문에서는가능한모든다중분류모델과데이

터스케일링쌍을비교하고, 단말기이동성데이터집

합에 가장 적합한 모델과 스케일링을 선택한다. 이를

위해 다중 분류 모델 후보군과 각 모델의 특징을 표

4에정리하고, 데이터스케일링후보군과각스케일링

의 특징을 표 5에 정리한다.

단말기 수가 서로 다른 각 데이터 집합에 대해 각

다중 분류 모델에서 F1-Score가 가장 높기 위한 최적

의스케일링과 Log-Loss가가장낮기위한최적의스

케일링을 표 6에 정리한다.

F1-Score에서스케일링은데이터집합과모델에상

관없이 정규화의 빈도가 가장 높고, 로버스트 스케일

링의빈도가가장낮은것을알수있다. 더하여 모든

데이터 집합에 대해 랜덤 포레스트가 평균 0.9147로

가장 높고, 가우시안 나이브 베이즈가 평균 0.3877로

가장 낮은 것을 알 수 있다.

Log-Loss에서 스케일링은 데이터 집합과 모델에

상관없이 스탠다드 스케일링의 빈도가 가장 높고, 최

소-최대 스케일링의 빈도가 가장 낮은 것을 알 수 있

다. 더하여모든데이터집합에대해랜덤포레스트가
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Model

Optimal Scaling,

F1-Score,

Log-Loss

The number of terminals

1 3 5 7 9

k-NN

Optimal Scaling Normalization Robust Scaling Min-Max Scaling Normalization Normalization

F1-Score 0.7173 0.7384 0.7896 0.7951 0.7847

Optimal Scaling Normalization Robust Scaling Robust Scaling Min-Max Scaling Robust Scaling

Log-Loss 3.7548 2.7304 2.1660 2.3639 2.4196

Logistic

Regression

Optimal Scaling Standard Scaling Standard Scaling Min-Max Scaling Min-Max Scaling Min-Max Scaling

F1-Score 0.4454 0.5091 0.5581 0.3720 0.3661

Optimal Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling

Log-Loss 1.7167 1.3270 1.2779 1.8048 1.8779

Gaussian NB

Optimal Scaling Normalization Normalization Normalization Normalization Normalization

F1-Score 0.4566 0.4221 0.5033 0.2596 0.2969

Optimal Scaling Normalization Normalization Normalization Normalization Normalization

Log-Loss 2.0568 1.9960 2.1560 3.1644 2.8897

Random

Forest

Optimal Scaling - - - - -

F1-Score 0.8975 0.9033 0.9260 0.9273 0.9194

Optimal Scaling - - - - -

Log-Loss 0.4415 0.3495 0.2481 0.2401 0.2781

Kernel-SVM

Optimal Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling

F1-Score 0.5355 0.6073 0.6386 0.5957 0.5092

Optimal Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling Standard Scaling

Log-Loss 1.3493 1.0615 0.9694 1.0570 1.3051

표 6. 단말기 수와 다중 분류 모델에 대한 최적의 스케일링
Table 6. Optimal scaling for the number of terminals and multiclass classification models

그림 7. 단말기 이동성 데이터 샘플에 대한 증강
Fig. 7. Augmentation for terminal mobility data samples

평균 0.3115로 가장 낮고, k-최근접 이웃이 평균

2.6869로 가장 높은 것을 알 수 있다.

본논문에서는모든다중분류모델과데이터스케

일링쌍에서 F1-Score가가장높고, Log-Loss가가장

낮은 스케일링이 없는 랜덤 포레스트를 단말기 이동

성 예측 모델로 사용한다.

Ⅳ. 데이터 최적 증강 알고리즘

단말기의 수가 다른 각 데이터 집합에 대해 랜덤

포레스트를 사용한 단말기 이동성 예측 모델은 평균

0.9147의평가 지표와 평균 0.3115의손실 함수를 보

인다. 그러나 IoST에서 제한된 양의 데이터 집합으로

인해 단말기 이동성 예측이 잘못되면 핸드오버가 실

패하고, IoST는 통신의 안정성을 잃게 된다. 이를 위

해 본 논문에서는 그림 7과 같이 연속적인 샘플 간의

상관관계를 바탕으로 연속적인 원본 샘플 사이에 유

사 샘플을 생성함으로써 제한된 양의 데이터 집합에

서 수많은 양의 데이터 집합을 확보하는 데이터 최적

증강알고리즘을제안한다. 제안하는알고리즘은다음

과 같이 정의하고, 원본 샘플과 유사 샘플에 대해 각

각 아래 첨자 와 를 표기한다. 각 매개변수는 표 7

에서 정의한다.

  (12)

수식 (12)는 제안하는 알고리즘이 같은 단말기에

대해서만 적용됨을 의미한다. 따라서 생성하는 유사
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Definition Parameter

Number of intervals between original samples to

produce similar samples


Minimum and maximum values of  , 

Index of similar samples to be produced

between specific original samples


The value obtained by converting  and  

The number of original samples 

Constraints on the time difference 

Constraints on the difference in direction angle 

The angle between the two directional angles 

표 7. 데이터 최적 증강의 매개변수와 정의
Table 7. Parameters and definitions of the data optimal
augmentation

샘플의 는 원본 샘플의 로 정의한다.

≤≤≤∀∈N (13)

  ⋯ (14)

수식 (13)은 번째와 번째 원본 샘플 사이에

생성할 유사 샘플의 개수를 결정하는 의 범위를 정

의한다. 따라서 생성하는 유사 샘플의 개수는 1개 이

상이다. 더하여특정원본샘플사이에생성하는유사

샘플의색인을의미하는 는수식 (13)으로부터수식

(14)와 같이 정의한다.

  ⋯ (15)

≤ ≤ ∀∈R (16)

  (17)

  (18)

수식 (15)부터 (18)은원본샘플의 와 를 로변

환하고, 의정수부와소수부가 각각 와 임을정의

한다. 따라서 는 보다 크거나 같다.

  


×


× (19)

 ⌊⌋ (20)

 ⌊⌋ (21)

수식 (19)는 번째와 번째 원본 샘플의 비율

로생성하는유사샘플의 를정의한다. 더하여원본

샘플은 가 아닌 와 가 존재하므로 수식 (20)과

(21)에서 의 정수부와 소수부를 각각 와 로 역변

환함을정의한다. 이와같은변환과정은연속적인원

본 샘플 간의 실질적인 시간차를 계산하여 유사 샘플

의 와 를 생성함을 의미한다.

  


×


× (22)

  


×


× (23)

  


×


× (24)

  


×


× (25)

수식 (22)부터 (25)는순서대로 번째와 번째

원본샘플의비율로생성하는유사샘플의  ,  ,  ,

를 정의한다.

   (26)

수식 (26)은 생성하는 유사 샘플의 클래스 레이블

이 존재하지 않으므로 그리드 레이블링 알고리즘에

따라 클래스 레이블을 결정함을 정의한다.

  ⋯ (27)

 ⋯×  (28)

수식 (27)은 수식 (12)부터 (26)이 사용하는 원본

샘플의 색인을정의한다. 더하여 수식 (28)은원본샘

플 사이에 생성하는 모든 유사 샘플의 색인을 수식

(27)로부터 정의한다.

제안하는알고리즘은 F1-Score와 Log-Loss를최적

화하기 위해  에서 최적의 증강률을 의미하는

매개변수 를 결정한다. 그러나 그림 8의 (a), (b)와

같이신뢰할수없는증강은잘못된유사샘플을생성

한다. 이를 위해 연속적인 원본 샘플 사이에 유사 샘

플을 생성할지를 결정하는 제약조건을 다음과 같이

정의한다.
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Parameter Value Description

 2 Minimum values of 

 10 Maximum values of 

 1.1574E-4 Time difference constraints

 -1.0∼1.0 Directional angle difference constraints

표 8. 실험을 위한 매개변수의 값
Table 8. Values of parameters for experiments

그림 8. 신뢰할 수 없는 증강
Fig. 8. Unreliable augmentation

 ≤ (29)

   ≤ (30)

수식 (29)는 연속적인 원본 샘플의 시간차가 제약

조건보다 작거나 같으면 유사 샘플을 생성함을 정의

한다. 수식 (30)은 시간차가 큰경우를 위한제약조건

의범위를정의한다. 따라서연속적인원본샘플의시

간차가 하루보다 크면 제약조건에 따라 유사 샘플을

생성하지 못한다.

 
     (31)

 
     (32)

수식 (31)과 (32)는 연속적인 원본 샘플과 그다음

연속적인 원본 샘플의 방향각을 정의한다.

 ≤ 
∙

× 
 (33)

수식 (33)은 수식 (31)과 (32)에서 정의한 두 방향

각의 cos가 제약조건보다 크거나 같으면 유사 샘

플을 생성함을 정의한다.

≤  ≤ (34)

  ⋯ (35)

수식 (34)는방향각의 차가 큰 경우를 위한 제약조

건의 범위를 정의한다. 수식 (35)는 수식 (31)부터

(34)가 사용하는 원본 샘플의 색인을 정의한다.

제안하는 알고리즘은 단말기 이동성 예측 모델의

F1-Score와 Log-Loss를 최적화하기 위해 매개변수

 ,  , 와 최적의 증강률을 결정하고, 제한된 양의

단말기 이동성 데이터 집합에서 수많은 양의 데이터

집합을 확보한다.

Ⅴ. 실 험

단말기 이동성 예측 모델의 일반화를 위해 데이터

최적 증강 알고리즘을 테스트 데이터 집합이 아닌 훈

련 데이터 집합에 대해서만 적용한다. 그리드 레이블

링 알고리즘을 적용한 단말기 이동성 데이터 집합에

대해 데이터 최적 증강 알고리즘을 적용하기 위한 매

개변수의 값은 표 8에 정리한다.

저자가아는한수치형데이터집합에대해데이터

증강을 적용한 다른 알고리즘은 존재하지 않는다. 이

에 따라 본 논문에서는 F1-Score의 최적화를 목표로

적용한 경우와 Log-Loss의 최적화를 목표로 적용한

경우를 서로에 대한 비교군으로 적용한다.

단말기 수가 1인 훈련 데이터 집합에 대해 표 8에

따른 매개변수의 범위에서 데이터 최적 증강 알고리

즘을적용한결과는그림 9와같고, 매개변수 의값

이 증가하면서 매개변수 의 값이 감소할수록 샘플

의수가 증가하는것을알수있다. 이에따라단말기

수가 서로 다른 이동성 데이터 집합에 대해 각각

F1-Score의 최적화, Log-Loss의 최적화를 목표로 적

용한 결과를 표 9에 정리한다. 단말기 수에 상관없이

매개변수  , 의 값은 F1-Score의 최적화를 목표로

적용한 경우가 평균 7.8, -0.56이고, Log-Loss의 최적

화를목표로적용한경우가평균 9.6, -0.32임을알수
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그림 9. 매개변수에 따른 훈련 데이터 집합의 샘플 수
Fig. 9. The number of samples of the training dataset
according to the parameters

The number of

terminals

Objective of

optimization

The optimal

value of 

The optimal

value of 

The number of samples in the training dataset The optimal

augmented rateOriginal Augmented

1
F1-Score 8 -1.0

4143
30260 7.3039

Log-Loss 9 -0.4 33375 8.0558

3
F1-Score 6 -0.7

12466
67801 5.4389

Log-Loss 10 0.0 110647 8.8759

5
F1-Score 7 -0.3

20718
129684 6.2595

Log-Loss 10 0.0 183609 8.8623

7
F1-Score 9 -0.4

28937
231977 8.0166

Log-Loss 10 -0.2 256619 8.8682

9
F1-Score 9 -0.4

37117
296965 8.0008

Log-Loss 9 -1.0 302621 8.1532

표 9. 단말기 수와 목표에 따른 최적의 매개변수와 증강률
Table 9. Optimal parameters and augmented rate according to the number of terminals, and objectives

그림 10. 단말기 수에 따른 F1-Score와 Log-Loss
Fig. 10. F1-Score and Log-Loss according to the number
of terminals

있다. 이에따라 가낮고, 가높을수록 F1-Score가

최적화되며 Log-Loss는 이와 정반대임을 알 수 있다.

단말기이동성예측모델에단말기수가서로다른

증강된 이동성 데이터 집합을 적용한 결과는 그림 10

과 같다. F1-Score는 F1-Score의 최적화를 목표로 적

용한 경우가 평균 0.9413이고, Log-Loss의 최적화를

목표로 적용한 경우가 평균 0.9358임에 따라 적용하

지않은 경우보다모두높은것을알수있다. 더하여

Log-Loss는 F1-Score의 최적화를 목표로 적용한 경

우가 평균 0.2226이고, Log-Loss의 최적화를 목표로

적용한 경우가 평균 0.2123임에 따라 적용하지 않은

경우보다 모두 낮은 것을 알 수 있다. 이에 따라

F1-Score와 Log-Loss 중 하나를 최적화의 목표로 적

용하는 경우 다른 하나도 함께 향상되는 것을 알 수

있다.

실험에 따라 제안하는 데이터 최적 증강 알고리즘

의 매개변수  ,  , 와 최적의 증강률을 결정하면

F1-Score와 Log-Loss 중 하나를 최적화의 목표로 하

더라도 F1-Score에서 적용하지 않은 경우보다 모두

높고, Log-Loss에서 적용하지 않은 경우보다 모두 낮

음을 증명한다.

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-02 Vol.47 No.02

396

Ⅵ. 결 론

CubeSat 기반의 IoST에서유동적인이동성을가진

단말기가지상망을거치지않고 CubeSat과직접통신

할 경우, Terrestrial-CubeSat 간의 핸드오버와 함께

링크를재설정하기위한오버헤드가발생한다. 이러한

오버헤드를처리하는과정에서 IoST의적은네트워크

자원으로 인해 예약 지연이 발생하여 핸드오버가 실

패할경우, IoST는링크단절과함께통신의안정성을

잃게된다. 이와같은불안정한 IoST의안전성을높이

기 위해서는 단말기의 이동성을 예측함으로써 핸드오

버를 효율적이고 안정적으로 지원해야 한다.

본논문에서는단말기이동성예측문제를다중분

류 문제로 정의하는 그리드 레이블링 알고리즘과 기

계학습 기반 모델의 성능을 최적화하는 데이터 최적

증강 알고리즘을 제안한다. 이에 따라 실험은 제안하

는알고리즘이 IoST에서효율적이고안정적인핸드오

버를 지원할 수 있음을 증명한다.
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