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요  약

최근 기계학습 방법을 도입하여 센서 노드에 대한 위치를 파악하는 방법이 관심을 받고 있다. 많은 기계학습 

알고리즘 중, 지지벡터머신은 프로그래밍 언어로 구현하기 간편하고, 병렬로 수행이 가능하다. 본 논문에서는 

파이썬 프로그래밍 언어로 지지벡터머신을 구현하고, 5대의 라즈베리파이를 사용하여 실험적인 하둡 센서 네

트워크와 5개의 노드를 가진 맵리듀스 하둡 소프트웨어 프레임워크를 구성하였다. 기존 지지벡터머신 알고리

즘을 분산 처리가 가능하도록 변형하여 위치 측정을 수행하였고, 다양한 파라미터를 변경해가면서 센서 네트워

크를 구성하여 효율성, 자원분배, 처리속도를 비교하였다.

ABSTRACT

Localization of a sensor network node using machine learning has been recently studied. It is easy for 

Support vector machines algorithm to implement in high level language enabling parallelism. In this paper, 

we realized Support vector machine using python language and built a sensor network cluster with 5 Pi’s. 

We also established a Hadoop software framework to employ MapReduce mechanism. We modified the 

existing Support vector machine algorithm to fit into the distributed hadoop architecture system for 

localization of a sensor node. In our experiment, we implemented the test sensor network with a variety of 

parameters and examined based on proficiency, resource evaluation, and processing time.
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Ⅰ. 서  론

무선통신, 저전력 회로, 반도체 미세 공정의 발
달로 인해 차세대 무선 센서 네트워크에 대한 연
구는 하나의 독립적인 연구분야로 자리잡고 있다. 

무선 센서 노드는 군사 분계 지역의 탐색, 산업 
공장의 기기간 통신 등 다양한 분야에 적용하여 
임무 수행이 가능하다 [1].

센서 노드의 위치를 파악하는 새로운 방식은 
기계학습 [2]에 근거한다. 센서 노드의 위치를 파
악하는 데 적용이 가능한 두 종류의 알려진 기계
학습 알고리즘은 분류에 의한 방법과 회귀에 의

한 방법이다. 분류에 의한 방법에는 k-nearest 

neighbors, naive Bayes, 지지벡터머신, 결정 트리 
등이 있고, 회귀에 의한 방법은 선형 회귀, 지역
별 차등적 선형 회귀, ridge, lasso 등이 있다 [3]. 

Nguyen은 센서 노드의 위치파악이 분류에 의한 
방법으로 모델될 수 있다고 밝혔다 [4]. 분류에 
의한 방법 중, 지지벡터머신은 낮은 일반화의 에
러율, 상대적으로 낮은 계산처리비용, 이분법에 
의한 데이터 분석의 단순화라는 특성을 가진다.

우리는 클러스터를 제작하여 센서 노드 위치 
측정에 적용 가능한 지지벡터머신 알고리즘을 분
산 프로그래밍으로 구현하고 성능을 분석한다.
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Ⅱ. 지지 벡터 머신 

기계 학습을 이용한 노드 위치 측정 문제는 결
정 가능한 범위 내에서 데이터 포인트가 기준점
으로부터 얼마나 떨어져 있는지를 판단하여 이분
법적인 결정을 내릴 수 있는 신뢰도가 높은 분류
기를 필요로 한다. 그림 1에서 동일한 분포를 보
이는 데이터 표본에 대하여 데이터를 서로 다른 
두 그룹으로 나눌 수 있는 여러 가지 방법을 보
인다. 데이터가 2차원으로 흩어져 있어, 이들을 
두 그룹으로 나누기 위해서는 최적으로 분할해주
는 1차원 직선이 필요하다. 그림에서는 (D)가 최
적이라고 보여지며, 이러한 벡터를 지지 벡터라고 
한다.

그림 1. 2차원 데이터를 두 그룹으로 나누는 방법

III. 지지벡터를 위한 Pegasos 알고리즘

본 논문에서는, 모든 센서 노드에 대한 위치 
측정을 위해 분산 컴퓨팅의 개념을 도입하였다. 

기존에 도입되던 순차 최소 최적화 (SMO; 

sequential minimal optimazation)는 기본적으로 
순차적인 방식이다. 만일 SMO의 큰 작업을 작은 
부분으로 분할하는 것이 가능하다면, 이에 맵리듀
스 방식을 적용하여 분산 처리가 가능하다. 

Pegasos 알고리즘은 SMO에 대한 대안으로 사용
이 가능하며,지지 벡터를 구하는 데 병렬성을 도
입할 수 있다.Pegasos에서는 훈련 데이터에서 임
의로 선택한 집합이 그룹에 더해지며, 검사를 진
행한다. 만일 잘 분류가 되었다면 무시하고 진행
하고, 잘 안되었다면 해당 집합을 새로운 집합에 
더한다. 작업이 끝나면 가중벡터 w를 잘 분류되
지 않았던 데이터의 정보로 갱신하며 이러한 작
업은 반복적으로 수행되어 최종적으로 지지  벡
터를 얻게 된다. 본 논문에서는 라즈베리파이  
Hadoop 클러스터를 활용하기 위해 Pegasos를 

python으로 구현하였다. python은 mrjob이라는 
라이브러리를 지원하여 분산 프로그래밍이 가능
하다. Pegasos에 대한 의사코드를 그림 2에 보인
다. 

Set the weight vector w to 0
for batch in each group
   choose k data points at random
   for data in points
        if (not classified correctly)

change w
   accumulate the adjustment to w   

그림 2. 분산 데이터 노드에서 병렬 수행이 가능한 Pegasos 
알고리즘의 의사 코드

IV. Pegasos의 분산화 및 분석

실험 환경을 구축하기 위해, 우리는 mrjob 구
조를 사용한 Pegasos 알고리즘을 python 프로그
램으로 구현하였다. 맨 먼저, 병렬로 구현이 가능
한 부분과 가능하지 않은 부분을 찾아 Pegasos 

알고리즘을 Map 단계와 Reduce 단계로 나누었
다.

실제 코드를 작성하여 동작하는 코드를 조사하
고 실행되는 프로세스를 살펴본 결과 대부분의 
시간이 알고리즘 내에서 동작하는 부분에서 소모
된다는 것을 파악하였고, 가중치 벡터 w의 축적
은 병렬로 처리되지 못한다는 것을 파악하였다. 

그래서 또다른 python 라이브러리 중 하나인 
pickle을 사용하고 두 개의 반복횟수와 그룹의 크
기를 저장하는 새로운 변수를 사용하였다. 또한 
mrjob이 어떻게 어떤 순서로 작업을 처리할 것인
지를 결정하는 python method과 입출력을 그림 
3과 같이 제안하였다. 그림 3에서 보이듯 이 방법
은 mapper, mapper_final, reducer 스테이지로 나
누어 list로 만들고 반복적으로 조작한다. 정확한 
동작을 위해서, mapper는 reducer의 시간에 맞는 
결과값을 알 수 있어야 한다.

Mapper: 
Inputs : {numberofMapper, listofValue}
Outputs : void

Mapper_final: 
Inputs : void
Outputs : {1, listofValue}

Reducer: 
Inputs : {numberofMapper, listofValue}
Outputs : {numberofMapper, listofValue}

그림 3. mrjob이 처리하기 위한 입출력 정의

첫 번째 method인 mapper()는 분산 프로세싱
을 처리하기 위한 것이다. 이는 mapper_final() 
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method가 요구하는 값들을 순서대로 정렬한다. 

입력 타입으로는 가중치 벡터, 반복 회수, 인덱스 
값을 받는다. 변수의 상태를 저장하는 것이 불가
능하기 때문에, 빠르고 쉬운 전달을 위해서 키/

값의 형태로 디스크에 저장하는 방식을 택하였다.

두 번째 method인 mapper_final()은 매번 입력 
값들이 결정될때마다 동작한다. 이 때 가중치 벡
터 w과 인덱스 값 정수 타입 x를 얻게 된다. 

mapper_final()이 시작하면, 데이터는 라벨과 원
시 데이터로 그룹핑 된다. 만일 잘못 분류된 데이
터가 존재하는 경우, 그 데이터는 reducer()로 전
송된다. 이 때, w와 t의 값이 같이 전달되어 
mapper()와 reducer()간의 상태를 조절한다.

마지막 method인 reducer()는 모든 키/값을 반
복적으로 판별하여 지역 변수에 전달한다. 프로그
램에서 가중치 벡터 w를 갱신하고 지지 벡터 알
고리즘의 eta를 결정하기 위해 몇 가지 변수를 더 
추가하였다. 새로운 임의의 벡터 그룹이 선택되고 
전달되면 값의 키들은 mapper()의 결과가 된다.

라즈베리파이 5기를 사용하여 하둡 플랫폼을 
구축하고, 이를 기준으로 클러스터 노드의 개수를 
변화시키면서 마스터와 슬레이브 간의 로드 밸런
싱을 측정하였다. 먼저, 두 개의 클러스터 노드만
으로 Pegasos의 맵리듀스 버전을 실행하였다. 100

회 반복 이후, 그림 4와 같은 초평면 위의 데이터
그램을 얻을 수 있었다. 10000개의 샘플 데이터를 
입력하였고 반복 회수를 50에서 100까지 변화시
켜도 큰 차이를 보이지 않아 한 개의 데이터 샘
플을 제외하고는 모두 안정적인 분류를 수행하였
다.

그림 4. 테스트 클러스터에서 python으로 구현한 Pegasos 
알고리즘의 실행 결과

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 초소형 컴퓨터 시스템인 라즈베
리파이를 센서 노드로 사용하여 클러스터 플랫폼
을 구성하고, Pegasos 알고리즘을 분산 프로그래
밍을 지원하도록 변형하여 기계 학습에 의한 센
서 노드 위치 측정을 위한 분산 지지 벡터 머신

을 구현하였다. 또한, 라즈베리파이를 지지 벡터 
머신 용용 센서 노드로 활용하는 것이 적절한지
에 대한 분석도 수행하였다. 분산 하둡 클러스터
의 센서 노드로 라즈베리파이는 컴퓨팅 파워와 
메모리 면에서는 부족한 점을 보여 시간은 비교
적 많이 소모하였으나, 정확한 결과를 산출하여 
실시간 결과가 필요하지 않은 응용에는 적절히 
사용될 수 있을 것으로 기대된다.
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