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요       약
 Fingerprinting 방식에서 KNN은 WLAN 기반 실내 측 에 가장 많이 용되고 있지만 KNN의 성능은 

개의 이웃 수와 RP의 수에 따라 민감하다. 논문에서는 KNN 성능을 향상시키기 해 ANN 군집화를 

용한 KNN과 ANN을 혼합한 알고리즘을 제안하 다. 제안한 알고리즘은 신호잡음비 데이터를 KNN 
방법에 용하여 개의 RP을 선택한 후 선택된 RP의 신호잡음비를 ANN에 용하여 개의 RP를 군

집하여 분류한다. 실험 결과에서는 치 오차가 2m 이내에서 KNN/ANN 알고리즘이 KNN 알고리즘보

다 성능이 우수하다.

1. 서론

   최근 새로운 실내 치 측  방법으로 무선 랜

(WLAN : Wireless Local Area Network)을 사용하는 

방법이 두되고 있다. 실내 측  방법들은 측 를 한 

특수 장비와 환경을 갖추어야 한다. 특수 장비를 갖추려면 

상응하는 비용을 투자해야 할 뿐만 아니라 장비가 설치되

어 있지 않은 곳에서는 용할 수 없다는 단 이 있다. 무

선랜을 이용한 치 측  결정을 한 fingerprinting 방식

알고리즘은 K-NN 방법, 베이지안(Bayesian)방법, 신경망, 

단 나무 방법[1] 등이 있다. KNN은 WLAN 기반 실내 

측 에 간단하게 용 가능하고 성능 인 측면에서 가장 

많이 용되고 있지만 KNN의 성능은 개의 이웃 수와 

RP의 수에 따라 민감하고 범 하고 복잡한 실내 환경

에서 계산량이 많기 때문에 실제 환경에서 최 인 치를 

찾기가 어렵다. 한 fingerprinting 방식에서 실내 치를 

식별하기 한 기법으로 패턴인식 문제를 해결할 수 있는 

인공 신경망(ANN : Artificial Neural Network)이 있다.  

그러나 이 방법은 많은 데이터들이 필요하고 학습이완료 

될 시간을 추정하기 어려우며 가장 큰 문제인 지역 최소

(Local Minima)에 빠져 역해에 도달이 어려워 분류 

정확률이 떨어지는 문제 이 있다2]. 이러한 문제를 보완

하기 해서 fingerprinting 방식에서 가장 많이 용되는 

KNN 방법으로 분류되어진 k개 그룹 데이터는 인공 신경

망을 사용하여 최 의 치를 식별해내는 근 방식을 택

하 다.

 따라서 본 논문은 무선 환경에서 패턴 매칭 알고리즘을 

해 training 단계에서 여러 개의 AP로부터 수신된 신호 

잡음비(SNR)를 측정하여 fingerprint 방식의 데이터베이스

를 만들어 활용해서 측 를 한 특수 장비를  사용

하지 않고 기존에 설치된 AP를 이용한 SNR(Signal to

Noise Ratio)데이터에 한 KNN/ANN 혼합된 군집화 방

법으로 무선 실내 측  방법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

1. Fingerprinting 방식

 Fingerprinting 방식이라고도 불리는 확률  모델링에 근

거한 방식은 노이즈  주  환경 정보를 치 추 을 

한 정보로 활용하는 방식으로 재 무선 랜 기반의 측  

시스템에서 가장 많이 사용되는 치 측  방식이다[3]. 

확률  모델링을 이용한 방식은 치 추정을 수행하기 

하여 반드시 데이터베이스를 구축하고 측  정확도를 향

상시키기 하여 동일한 칙에서 여러 번의 측정 과정을 

수행하여야 한다. 그리고 측정해야하는 곳의 환경이 변할 

때마다 새로운 데이터베이스를 다시 구축하여야 하는 문

제 을 가진다[4].

2. 제안한 KNN/ANN 혼합 알고리즘

 무선 환경에서 패턴 매칭 알고리즘을 해 training 단계

에서 여러 개의 AP로부터 수신된 SNR 값을 측정하여 

fingerprint 방식의 데이터베이스를 만들어 활용해서 측
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를 한 특수 장비를  사용하지 않고 기존에 설치된 

AP를 사용하면서 KNN과 ANN 군집화 기반의 혼합된 알

고리즘을 이용한 무선 랜 실내 측 를 결정하는 차는

(그림1)과 같다. 무선 랜 실내 측  결정을 해 Training 

단계와 Estimation 단계로 구분한다. Training 단계에서는 

각 RP에서 수집된 SNR 데이터를 fingerprint 방식으로 

DB화한다. Estimation 단계에서는 KNN/ANN 혼합 알고

리즘을 사용하여 무선 랜 실내 치를 추정하고 결정한다.  

첫 번째로 training 단계에서 측정된 SNR 데이터를 KNN  

방법을 이용하여 개 RP을 선택한다. 두 번째로 선택된 

개R P의 SNR 데이터를 다  퍼셉트론 알고리즘을 이용

하여 군집화 한다. 이 군집은 군집 심 벡터와 각AP로부

터 측정된 SNR 데이터에 한 거리 제곱합을 이용하여 

군집화 한다. SNR 데이터에 한 거리 제곱합이 최소 인

클러스터에 속한 RP는 TP(Test Point)에서 측정된 SNR 

데이터와 가장 유사한 특징을 갖는다고 가정하면 선택 된

RP을 사용하여 실내 치 추정의 성능을 향상시킨다. 세 

번째로 두 번째 단계에서 선택된 군집 에서 MU에서 측

정된 SNR 데이터와 가장 합한 군집을 선택한 후 군집 

내에 있는 RP들의 평균을 산출하여 치를 추정한다.

그림 1. KNN/ANN 혼합 알고리즘 흐름도

Ⅲ. 실험  결과

1. 실험 환경

 실험 장소는 (그림2)에서 보이는 목포 학교 외 력  

4층 복도이다. 총길이 25m×4m인 복도에 1m 간격으로 63

개의 RP포인트와 40개의 TP 포인트를 (그림2)와 같이 바

둑  모양으로 지정 하 고 RP포인트는 검정색으로 TP 

포인트는 빨간색으로 표시하 다. 2개의 AP로부터 1  간

격으로 RP포인트에서 100회 반복하여 측정하 고 제안한 

알고리즘의 성능을 평가하기 한 TP포인트에서 60회 반

복하여 측정하 다.

그림 2. 실험 환경 

2. 실험 장비

 실험 장비는 Samsung SENS Q70, NetStum -bler 로

그램, AP 2개를 이용하 고 무선 랜 신호 강도를 측정하

는 NetStumbler 로그램이다. 2개의 AP로부터 각  RP포

인트에 수신된 SNR 값을 연속된 그래 와 값으로 측정되

었으며 1  간격으로 SNR 값을 구하여 fingerprint 방식

으로 데이터베이스화 하 다.

3. 실험 결과

 모수 와 에 따라 KNN의 성능 결과가 다양하게 나타

난다. 일반 으로 모수 가 1 일 때는 맨하탄 거리이고 

모수 가 2 일 때는 유클리드 거리이다.   일 때 모

수 에 따른 평균 거리 오차에서 가 11일 때 평균 거리 

오차가 1.93m로 가장 작았고   일 때 에 따른 평균 

거리 오차에서 가 10일 때 평균 거리 오차가 1.85로 가

장 작았고 가 1인 맨하탄 거리를 이용하는 KNN 방법보

다 가 2인 유클리드 거리를 이용하는 KNN 방법이 오차

를 일 수 있다. (그림 3)과 (그림 4)는 KNN방법과 

KNN/ANN 혼합 알고리즘을 이용한 치 추정 오차와 

 확률에 한 결과이다. =10, =1 일 때 각 RP에 채취

한 SNR을 기반으로 실험한 결과 치 추정 오차가 2m 

이내에서 두 가지의 알고리즘의  확률이 비슷하지만 

2m-5m에서 KNN방법에 비해 KNN/ANN 혼합 알고리즘

의 성능이 우수하다고 할 수 있다 =10, =2일 때는 치 

추정 오차가 2m 이내에서 KNN 보다 KNN/ANN 혼합 

알고리즘의  확률이 수치상으로 크지만 성능이 약간 

우수하다고 할 수 있다.

그림 3. 알고리즘의 성능비교(=10, =1)  

그림 4. 알고리즘의 성능비교( =10, =2)
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Ⅳ. 결론

 무선 환경에서 패턴 매칭 알고리즘을 해 training 단계

에서 여러 개의 AP로부터 수신된 SNR값을 측정하여 

fingerprint 방식의 데이터베이스를 만들어 활용해서 기존

에 설치된 AP를 사용하면서 KNN과 ANN 군집화기반의 

혼합된 무선 실내 측  방법을 제안한다. KNN은 범

하고 복잡한 실내 환경에서 계산량이 많기 때문에 

KNN/ANN 혼합 알고리즘을 용하면 이러한 문제 을 

해결 할 수 있을 것이다. =10, =2일 때 KNN/ANN 혼

합 알고리즘을 용한 실내 측  결정이 다른 방법들보다 

더 우수하다.
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