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            Abstract
          
        

        
          무선 인체 영역 네트워크에서는 사용자 움직임에 의한 노드 간 가시성(Line of sight) 미확보 시 채널 페이딩으로 인해 빈번한 데이터 손실이 발생한다. 이를 해결하기 위한 다양한 링크 품질 인지 기반의 적응적 스케줄링 기법들이 제안되었으나 이들은 사용자의 개인화된 움직임을 스케줄링에 반영하지 않는다는 문제가 있다. 본 연구에서는 기기 사용자의 개인화된 움직임 패턴과 그에 따른 링크 품질 변화를 Q-learning을 통해 학습한 뒤 스케줄링에 통합하는 적응적 스케줄링 기법을 제안한다. BANSIM 네트워크 시뮬레이터에서의 시뮬레이션을 통해 사용자가 규칙적인 움직임을 보이는 경우 제안하는 기법이 기존 기법 대비 최대 41.8% 더 나은 패킷 전송 성공률을 보이는 것을 검증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In Wireless Body Area Networks(WBANs), frequent data loss occurs due to channel fading when the line of sight between nodes is lost due to user movement. Various link quality-aware adaptive scheduling techniques have been proposed to solve this problem, but they suffer from the problem that they do not reflect the personalized movements of users in the scheduling. In this paper, we propose an adaptive scheduling technique that learns the personalized movement patterns of WBAN device users and the resulting link quality changes through Q-learning and incorporates them into the scheduling. Through simulations on the BANSIM network simulator, we verify that our proposed method achieves up to 41.8% better packet delivery success rate than existing methods when users have regular movements.

        

      

      
        Keywords: 
wireless body area networks, WBANs, TDMA, personalized adaptive scheduling, Q-learning

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      최근 고령화로 인한 환자 증가, 웨어러블 시장 및 의료 기기 산업의 성장으로 인체 영역 네트워크인 WBAN(Wireless Body Area Network)이 널리 사용되고 있다. WBAN은 인체 내/외부에 삽입된 생체 신호 센서와 코디네이터 간의 무선통신을 위해 개발된 3m 범위의 초 근거리 네트워크로서 저지연, 고신뢰, 저전력 무선통신을 지원한다. WBAN은 1개의 코디네이터와 센서 노드들이 원 홉 스타 토폴로지 형태로 연결되며, 코디네이터는 센서 노드들이 전송하는 데이터를 수집한 뒤 외부망(Wi-Fi, 5G 등)을 통해 원격 의료 센터로 전송하는 2-tier 아키텍처로 구성된다[1].

      WBAN과 같은 낮은 전력 소모와 높은 신뢰성을 요구하는 네트워크[2]에 적용할 수 있는 스케줄링 기법으로, 높은 안정성과 우수한 에너지 효율을 보이는 TDMA(Time Division Multiple Access) 기법을 적용하는 사례가 많다[3]-[5]. TDMA 방식 스케줄링 기법의 과제는 각 타임 슬롯에 할당하는 노드의 순서를 결정하는 문제로, Q-learning을 비롯한 강화 학습을 도입하는 연구가 진행되고 있다[3][5]. WBAN 표준에서는 심전도, 뇌전도 등과 같은 중요 생체 신호 데이터의 서비스 품질 보장을 위해 중요 데이터의 우선적 스케줄링을 지원하고 있다. 데이터의 중요도에 따라 센서 노드의 우선순위를 0부터 7까지로 구분하고, 높은 우선순위를 가지는 노드에게 더 많은 타임 슬롯을 할당함으로써 우선순위에 따른 차등적인 서비스 품질을 제공하고 있다. 그러나, 이 기법은 코디네이터와 센서 노드 간 링크 품질 변화를 스케줄링에 고려하지 않으므로 신체 움직임에 따라 채널 품질 변화가 발생하여 패킷 손실이 발생한다는 문제가 존재한다[6].

      요약하면, WBAN 환경에서 TDMA의 타임 슬롯 할당 문제를 다룬 스케줄링 기법들이 최근 제안되었으나[8], 이들은 단순히 최근 수신한 데이터 패킷의 수신신호강도(Received signal strength) 및 우선순위가 높은 센서 노드에게 타임 슬롯을 우선 할당하는 것에 그치고 있다. 이러한 우선순위 또는 신호 세기 기반의 적응적 타임 슬롯 할당 기법은 신체의 움직임이 빈번히 변하는 상황에서 환경 변화에 선제적으로 대응하지 못한다는 문제가 있다[6][7].

      이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 WBAN 사용자가 개인화된 생활 패턴에 따라 앉기, 일어나기, 걷기 등 주기적인 신체 움직임을 보인다는 점에 착안하여[9], 개인화된 움직임 패턴에 따른 링크 품질 변화를 예측하고 이를 타임 슬롯 스케줄링에 반영하여 네트워크의 서비스 품질 개선 시키고자 한다. 구체적으로, 사용자의 개인화된 움직임 패턴에 따른 링크 품질 변화를 학습하기 위해, 매 비콘 구간마다 시행착오(Trial and error)를 통해 각 소스에 대한 전송 성공 여부에 따른 누적 보상을 Q-learning을 통해 계산한다. 이후 도출된 Q-table로부터 각 타임 슬롯에서 가장 높은 누적 보상을 가지는 소스를 우선 스케줄링하여, 신체 움직임에 따른 채널 페이딩 영향을 최소화하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      WBAN은 실시간 의료 모니터링 시스템을 위한 초근거리 네트워크로서[1], 저지연, 고신뢰, 저전력 무선통신을 요구한다. 이를 만족시키기 위해 데이터 전송량 감쇄, 스케줄링 분야에서 다양한 연구들이 진행되었다. [2]에서는 WBAN의 에너지 효율을 높이기 위한 인체 데이터에 최적화된 압축 기법을 연구하였으며, LEC 등의 다른 압축 기법과 비교하여 제안하는 기법이 다른 기법보다 최대 45% 더 나은 압축률을 보임을 입증하였다. 한편 WBAN의 고신뢰, 저전력 요구사항을 달성하기 위해 TDMA 기반의 다양한 적응적 스케줄링 기법들이 제안되었다. TDMA 스케줄링 기법의 주요 과제는 타임 슬롯에 할당하는 노드의 순서를 결정하는 것이다. [3]에서는 IoT 환경, 센서 네트워크 등을 대상으로 QoS를 보장하기 위해, 패킷의 deadline, delay 정보를 바탕으로 DDQN을 활용한 강화학습 기반 타임 슬롯 할당 기법을 제안하였으며 기존 Strict Priority, Weighted Round Robin 스케줄링 기법 대비 deadline 내 패킷 도착 확률을 약 10% 향상시켰다. [4]에서 TDMA 방식 스케줄링 기법은 NP 문제에 속하는 주요 연구 분야이며, 강화 학습 기반 TDMA MAC 프로토콜 도입의 주목적은 에너지 소모율 감소와 패킷 전송률(Throughput) 향상에 있음을 보였다.

      [5]에서는 5G MTC 환경에서 다수의 디바이스가 접속하는 경우 패킷 충돌 발생률을 최소화하기 위해, Q-learning을 활용한 적응적 Slotted ALOHA 기법을 제안하였다. 제안된 기법은 디바이스가 많은 환경에서 기존 기법 대비 충돌 비율을 약 30% 감소시켰다. [6]에서는 WBAN 환경에서 노드 간 가시성(LOS(Line Of Sight)), 비가시성(NLOS(Non-LOS))으로 인한 채널 페이딩 여부를 딥러닝 기반으로 분류하는 연구를 진행하였으며, 실험 시나리오와 연구 결과로부터 채널 페이딩은 수신 신호 강도에 부정적인 영향을 미친다는 것을 알 수 있다. [7]에서는 WBAN MAC의 주요 과제 중 하나로 착용자의 움직임으로 인한 토폴로지 이탈, 성능 저하를 제시하였다. [8]에서는 WBAN에서 에너지 소모를 최소화하기 위해 TDMA 기반 스케줄링 기법을 적용하였으며, 적용 전 대비 네트워크의 에너지 소모, 패킷 전송률 측면에서 우수한 성능을 보인다는 것을 입증하였다. [9]에서는 SVM, K-means clustering을 이용하여 WBAN 기기 착용자의 자세를 앉은 자세, 걷는 자세 등의 6가지 자세로 분류하는 모델을 개발하였다. 인체 센서의 에너지 소모를 최소화하기 위해, [10]에서는 WBAN 환경에서 거의 동일한 비콘 신호가 주기적으로 전송된다는 특성에 착안하여 비콘 신호를 선택적으로 수신하는 기법을 사용하였다. 그 결과 일반 비콘 모드 대비 전력 소모를 약 25% 감소시켰다. [11]에서는 다수의 센서 노드로 구성된 IoT 네트워크에서 패킷 전송 지연을 줄이기 위해, 데이터 도착률이 상한 및 하한값을 벗어나는 경우 Q-table을 초기화하는 Q-learning 기반 타임 슬롯 스케줄링 기법을 제안하였다. 제안된 기법은 환경 변화에 적응하는 데 소요되는 타임 슬롯 수를 기존 Q-learning 대비 50% 감소시켰다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 모델 및 문제 정의
      제안하는 시스템은 각 노드가 양쪽 팔꿈치, 양쪽 손목, 양쪽 무릎, 양쪽 발목 위치에 부착되어 가슴 앞쪽에 부착된 하나의 코디네이터 디바이스와 주기적으로 통신하는 star topology 형태로 구성된다. 착용자는 사전 정의된 모빌리티 모델에 따라 주기를 가지는 행동을 반복적으로 수행하며, 코디네이터는 주기적으로 비콘 신호를 전송하고, 각 노드는 수신한 비콘 신호를 기반으로 할당받은 시간 동안 데이터를 전송한다.

      그림 1과 같이, WBAN 기기 착용자는 지속적으로 양쪽 팔, 다리를 서로 교차시키는 자세를 반복하며 걷는 동작을 수행한다. 따라서 노드가 부착된 신체 부위에서 지속적인 움직임이 발생하며, 코디네이터(주황색)와 노드(회색) 간의 가시성(LOS) 확보 여부에 따라 상호 간 통신 품질은 변한다. 기존 링크 품질 인지 기반 스케줄링 정책을 따르면, 각 소스로부터 마지막으로 수신한 패킷의 수신 신호 강도가 가장 높은 순으로 스케줄링을 수행하게 된다. 하지만 신호 품질이 실시간으로 변화하는 상황에서는 LOS 확보 여부에 따른 채널 페이딩이 빈번하게 발생하기 때문에[6], 마지막으로 수신한 패킷의 수신 신호 강도는 더 이상 유효하지 않을 가능성이 높다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Envisioned WBAN system model
        
        

        

      

      본 연구에서는 이러한 개인화된 신체 움직임이 주기적으로 발생한다는 점 및 LOS 확보 여부가 노드와 코디네이터 간 링크 품질에 영향을 준다는 점에 착안하여, Q-learning을 통해 링크 품질 변화를 학습함으로써 신체 움직임 및 주기 변화에 선제적으로 대응할 수 있는 적응적 스케줄링 기법을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 제안하는 스케줄링 기법
      제안하는 기법의 핵심 아이디어는 신체 움직임에 따른 채널 페이딩의 영향을 최소화하기 위해 미래 신체 움직임을 예측하여 스케줄링을 수행하는 것이다. 이를 위해선 개인화된 WBAN 사용자의 움직임이 주기성을 가진다는 점을 이용한다. 그림 2는 본 연구에서 제안하는 스케줄링 기법의 예를 설명하며, 사용자가 현재 취하고 있는 움직임의 현재 상태와 주기 정보를 Q-learning을 통해 학습한다. 이후 도출된 Q-table을 통해 각 타임 슬롯에서 가장 높은 누적 보상을 가지는 소스를 우선 스케줄링 함으로써 신체 움직임에 따른 채널 페이딩 영향을 최소화할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Example of Q-learning based scheduling
        
        

        

      

      사용자의 개인화된 움직임 패턴에 따른 링크 품질 변화를 학습하기 위해, 매 비콘 구간마다 각 소스에 대한 전송 성공 여부에 따른 누적 보상을 Q-learning을 통해 계산한다. 본 스케줄링 문제를 Q-learning 문제로 모델링하기 위한 상태 공간(State space), 행동(Action), 보상(Reward)은 다음과 같이 정의할 수 있다.

      상태 공간에 사용자의 움직임 패턴을 반영하기 위해, t 시점에서의 상태 st를 식 (1)과 같이 정의할 수 있다.
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      phaset는 움직임 주기에 대한 인코딩된 정보이며, slott는 현재 상태에서 할당해야 할 타임 슬롯이다. 에이전트는 epsilon-greedy 전략으로 탐험(Exploration)과 활용(Exploitation)을 확률적으로 선택하여 학습을 진행한다.

      행동은 상태 공간에 정의된 타임 슬롯 sloti에 탐색한 노드를 할당하는 것으로 식 (2)와 같이 정의하였다.
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      보상은 sloti에 노드 nk을 할당하여, nk에서 코디네이터로 20B의 패킷을 전송하였을 때, 노드 nk의 우선순위 값인 pi로 정의하였다. 이때 전송을 성공적으로 마치고 ACK 메시지 수신까지 완료한 경우 양의 값을, ACK 메시지 수신을 받지 못한 경우 음의 값을 취한다. 식 (3)은 보상 매커니즘을 정리한 것이다.
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      Q-table은 t 시점에서의 상태 st와, st에서 취한 행동인 at의 순서쌍 (st, at)를 키로 두는 해시테이블 구조로 정의하였다.

      학습은 비콘 인터벌 타임아웃 시 코디네이터가 저장하는 통신 성공 여부 및 패킷 전송률 데이터를 기반으로 진행된다. 즉 새 비콘 신호를 보내기 전 각 노드별 통신 성공 여부를 기반으로 보상을 산출하여 Q-table에 기록한 다음, 후술할 알고리즘을 동작시켜 다음 비콘 신호에 반영할 타임 슬롯 스케줄링을 진행하는 방식으로 동작한다.

      
        

        
          Alg. 1. Proposed scheduling algorithm
        
        

      

      
        
          
            	Algorithm 1 Priority-based scheduling
          

        
        
          	Initialization:
1:    current_state ← S0

Function: Choose_Action(current_state)
1:     ri ← random value in range 0, 1
2:     if ri < exploration_rate then
3:         return not_selected_random_action
4:     else
5:         return argmax(Q_table[current_state])

Function: Time_Slot_Allocation()
1:     for each slot t do
2:         current_state ← Si+1
3:         t ← Choose_Action(current_state)
4:     end for
5:     exploration_rate ← 0.0005
        

      

      

      위 학습 과정을 통해 각 비콘 구간에서 타임 슬롯별 소스 노드의 Q-value를 도출할 수 있으며, 학습이 완료되면 코디네이터는 각 움직임 단계별 타임 슬롯 할당 시 가장 높은 누적 보상을 가지는 소스를 우선 스케줄링한다. 알고리즘 1은 제안하는 스케줄링 기법을 pseudo code 형태로 표현한 것이다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 성능 평가
      제안하는 스케줄링 기법의 성능 평가를 위해, Python 기반의 네트워크 시뮬레이터인 BANSIM[12]을 사용하였으며 정적/동적 네트워크 시나리오 하에서 우선순위 기반의 TDMA 스케줄링 기법과 성능을 비교 분석하였다.

      
        5.1 실험 환경 정의
        부착된 노드 디바이스는 비콘 신호 인터벌 기간동안 하나의 새 데이터를 샘플링 및 전송 대기 큐에 저장하여, 비콘 신호 수신 후 할당받은 타임 슬롯 기간동안 반드시 하나의 데이터를 코디네이터로 전송한다. 이때 각 전송은 수신자로부터의 ACK 메시지 수신을 포함한다.

        실험 환경은 착용자의 가슴 앞쪽에 부착된 1개의 코디네이터(에이전트)와 8개의 노드로 구성되며, 8개의 노드는 각각 양쪽 팔꿈치, 양쪽 손목, 양쪽 무릎, 양쪽 발목에 부착되어 있다. 착용자는 시뮬레이션 시작과 동시에 걷는 동작을 진행하며, 코디네이터는 현재 동작 패턴의 페이즈를 식별한 다음 Q-learning을 통해 노드별 최적의 타임 슬롯 기간을 선택 및 할당한다. 복잡성을 줄이기 위해 타임 슬롯의 수는 노드의 수와 같은 8개로 고정하였으며, 각 노드는 타임 슬롯 할당 기간에 반드시 데이터를 전송하는 상황을 가정하였다. 시뮬레이션 파라미터는 시뮬레이션 시간, 착용자의 움직임 주기 간격으로 두었으며 실험값은 표 1과 같다. Q-learning 파라미터인 학습률, 할인율은 각 시행에서 가장 높은 성능을 보인 값을 기준으로 두었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Simulation parameter
          
          

        

        
          
            
              	
              	range
              	description
            

          
          
            	simulation time(s)
            	600,
1800,
3600
            	10 minutes,
30 minutes,
60 minutes
          

          
            	scenario
            	1. walking,
2. random movement
            	1. walking: regular movement with repetition of phase 1 and phase 2

2. random movement: causes random channel fading
          

        

        

        본 연구에서 제안하는 기법을 테스트하기 위한 시나리오는 WBAN 기기 착용자가 규칙적인 움직임을 보이는 경우를 대표하는 시나리오 1과 무작위 움직임을 보이는 시나리오 2의 2가지로 두었다.

        시나리오 1은 그림 1과 같은 페이즈를 반복하며 걷는 자세를 취한다. 따라서 코디네이터 디바이스와 통신이 불가능한 노드가 규칙적인 패턴을 띠며 발생한다. 시나리오 2에서 WBAN 기기 착용자가 취하는 불규칙한 움직임은 별도의 주기를 갖지 않으며, 따라서 무작위로 통신 불가능한 노드가 발생하는 경우를 상정하였다. 시뮬레이션 시간은 신체 검진이나 운동량 측정에 사용되는 WBAN 기기의 특성을 고려하여 600초(10분), 1800초(30분), 3600초(1시간)로 구분하였다. 착용자는 시뮬레이션 시작과 동시에 각 시나리오별 자세를 취하며, 시뮬레이션 종료 시까지 반복한다. 비콘 신호는 0.5초를 주기로 전송되며, 비콘 신호 전송 이후 Epsilon-Greedy 전략에 따라 Q-learning 학습을 진행한다. 탐험률은 1.0에서 매 학습 진행 시 0.0005만큼 고정적으로 떨어트려, 시뮬레이션 진행에 따라 학습한 전략을 우선 이용하도록 유도하였다.

      

      
        5.2 목표 변수 정의
        시뮬레이션 목표 변수는 패킷 전송 시도 횟수 T를 ACK 메시지 수신까지 완료한 전송 성공 횟수 R로 나눈 값으로 식 (4)와 같이 정의하였다.
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        η는 모든 전송 시도에 대한 ACK를 수신하는 경우 1이고, ACK를 하나도 받지 못하는 경우 0이다. 즉 η가 1에 가까워질수록 높은 성능의 스케줄링 기법이라고 판단할 수 있다. 그러나 목표 변수 η은 비율이므로 각 노드가 타임 슬롯을 충분히 할당받지 못하는 경우, 패킷 전송 횟수인 T가 줄어들어 절대적인 전송 수가 줄어도 η은 오히려 증가할 수 있다는 문제가 있다. 따라서 보다 정확한 성능 비교를 위해 성능 평가시 패킷 전송률(Throughput)을 함께 비교하고자 한다. Throughput은 전송 성공한 패킷의 바이트 수를 전체 시뮬레이션 시간으로 나눈 값으로 정의하였다. T가 줄어들어 η이 증가하는 상황에서, throughput은 일반적으로 T와 R 모두에 비례하므로 정확한 성능 비교가 가능하다.

      

      
        5.3 실험 결과
        성능 평가 결과, 전체적으로 기존 정적 타임 슬롯 할당 기법 대비 성능 향상을 관찰할 수 있었으며, 시뮬레이션 기간이 길어질수록 성능 향상 폭 역시 비례하여 목표 변수 η은 기존 기법 대비 최대 41.8% 증가하였다. 특히 착용자가 불규칙한 움직임을 보이는 경우에도 기존 정적 할당 기법 대비 패킷 전송률이 최대 24.5% 감소하였으며 제안하는 기법의 안정성도 확인할 수 있었다.

        구체적으로, 그림 3과 같이 규칙적인 움직임을 보이는 시나리오 1에서는 시뮬레이션 시간이 길어질수록 움직임 패턴을 학습하여 전송 성공한 패킷의 비율 증가 폭이 (600s) 11.1%, (1800s) 33.5%, (3600s) 41.8%로 점차 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 앞서 언급하였듯이 η는 실제 전송 성공 횟수를 대표하지 않기 때문에, 보조 지표인 패킷 전송률도 함께 비교하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of the target variable η in scenario 1
          
          

          

        

        그림 4와 같이, 주기적인 움직임이 발생하는 시나리오 1에서는 제안하는 기법이 시나리오의 모든 시뮬레이션 파라미터(시간)에서 좋은 성능을 보였다. 목표 변수 η 비교 때와 동일하게, 시뮬레이션 시간이 길어질수록 패킷 전송률 증가 폭이 (600s) 1.8%, (1800s) 6.3%, (3600s) 7.8%로 증가하는 경향도 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of the throughput in scenario 1
          
          

          

        

        그림 5는 전원 사용량 비교 결과를 보여준다. 전원 사용량은 BANSIM[12]에서 도출하는 전원 사용 비율 지표를 활용하였으며, 전원 사용량 증가 폭 또한 기존 기법 대비 (600s) -8.4%, (1800s) -20.9%, (3600s) -24.5%로, 시뮬레이션 시간이 길어질수록 전원 사용량 증가율이 누적 감소하는 경향을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of the power consumption in scenario 1
          
          

          

        

        시나리오 2에서는 WBAN 기기 착용자가 불규칙한 움직임을 보이는 경우를 가정하였다. 제안하는 스케줄링 기법은 사용자의 움직임이 개인화된 주기를 가진다는 것을 가정하여 설계되었으므로, 주기를 갖지 않는 무작위적 움직임을 보이는 경우는 제시하는 기법이 마주할 수 있는 최악의 상황이라고 할 수 있다. 두 번째 시나리오는 제안하는 기법이 적어도 어느 정도의 성능을 보장하는지 확인해 보기 위해 계획하였으며, 무작위 노드를 선택하여 20%의 확률로 해당 노드의 패킷을 드랍시키는 방법으로 시뮬레이션을 진행하였다.

        그림 6과 같이, 목표 변수 η 비교 시 모든 시뮬레이션 파라미터의 경우(600s, 1800s, 3600s)에서 0.8대로 기존 정적 스케줄링 기법과 같은 수준의 성능을 보인다는 것을 확인할 수 있다. 하지만 그림 7의 throughput 비교의 경우 제안하는 기법이 기존 기법 대비 (600s) -8.3%, (1800s) -20.8%, (3600s) -24.5%의 성능 감소를 보였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of the target variable η in scenario 2
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of the throughput in scenario 2
          
          

          

        

        그림 8은 시나리오 2에서의 전원 사용량 비교 결과이며, 시뮬레이션 시간에 비례하여 제안하는 기법의 전원 사용량 증가 폭이 기존 기법 대비 (600s) -8.4%, (1800s) -20.8%, (3600s) -24.5%로, 시뮬레이션 기간에 비례하여 전원 사용량 증가율이 감소하는 경향을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Comparison of power consumption in scenario 2
          
          

          

        

        시나리오 1, 2의 전원 사용량 비교와 시나리오 2의 throughput 비교에서 증감 폭이 (600s) ±8%, (1800s) ±20%, (3600s) ±24%로 비슷하다는 점과, 시나리오 2는 제안하는 기법이 맞닥뜨릴 수 있는 최악의 경우를 모델링한 것임을 미루어 보아, 제안하는 기법은 최악의 경우 전원 사용량 감소 폭만큼의 throughput 저하를 보인다는 점을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 WBAN 사용자가 개인화된 주기적 움직임 패턴을 보인다는 것에 착안하여, 패턴의 반복을 학습하는 Q-learning 기반의 최적 타임 슬롯 할당 스케줄링 기법을 제시하였다. 주기적인 움직임을 보이는 경우, 기존 노드 우선순위 기반 정적 할당 기법에 비해 목표 변수 η이 최대 약 41% 증가하였음을 확인하였으며 전원 사용량 또한 약 21% 감소하였다. 제시하는 기법이 마주할 수 있는 가장 최악의 상황에서는 기존 스케줄링 기법보다 성능이 최대 24.5% 감소하였다. 착용자가 완전한 무작위 움직임을 보이는 경우 기존 할당 기법보다 패킷 전송률이 10-2 수준에서 약 20% 하락하였으며, 전원 사용량 또한 약 21% 감소하였다. 본 연구의 한계점은 앉기, 기구 운동 등의 다양한 시나리오에 대한 안정성 및 효용성을 제시하지 못하였다는 점이다. 향후 연구에서는 다양한 자세에 대한 성능 검증을 진행하고, 딥러닝 기반 강화 학습 전략을 이용하여 제안하는 기법을 고도화하고자 한다.
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