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요  약

최근 Wi-Fi 전파 지문을 이용한 실내 위치 인식 기술이 다양한 산업 분야 및 공공 서비스에서 적용되어 운영되고 

있다. 기계학습 기술의 관심과 함께 단말 주변의 무선 신호 데이터를 사용한 기계학습 기반의 위치 인식 기술이 빠르

게 발전하고 있다. 이때 기계학습에 필요한 무선 신호 데이터의 수집 과정에서 왜곡되거나 학습에 적합하지 않은 데

이터가 포함되어 위치 인식의 정확도가 낮아지는 결과가 발생한다. 또한 특정 위치에서 수집된 데이터를 기반의 위

치 인식을 수행하는 경우 학습에 포함되지 않은 주변 위치에서의 위치 인식에 문제가 발생한다. 본 논문에서는 수집

된 학습 데이터의 전처리 과정을 통해 향상된 위치 인식 결과를 얻기 위한 학습 데이터 전처리 기법을 제안한다.

ABSTRACT

Recently, indoor location recognition technology using Wi-Fi fingerprints has been applied and operated in various 
industrial fields and public services. Along with the interest in machine learning technology, location recognition 
technology based on machine learning using wireless signal data around a terminal is rapidly developing. At this time, in 
the process of collecting radio signal data required for machine learning, the accuracy of location recognition is lowered 
due to distorted or unsuitable data for learning. In addition, when location recognition is performed based on data 
collected at a specific location, a problem occurs in location recognition at surrounding locations that are not included in 
the learning. In this paper, we propose a learning data preprocessing technique to obtain an improved position recognition 
result through the preprocessing of the collected learning data.
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Ⅰ. 서  론

실내 위치 인식과 관련된 연구는 스마트 기기의 보급

과 함께 급격히 증가하고 있다. 기존의 연구는 통신사의 

기지국 또는 주변 Wi-Fi와 같은 장치의 신호 값을 이용

하여 단말의 위치를 특정하는 방법이 사용되고 있다. 그
러나 신호를 이용한 삼각 측량기법과 GPS를 이용한 위

치 인식은 위치의 오차범위가 환경에 따라 다르게 나타

나는 문제와 실내와 같은 환경 그리고 주변 장애물에 의

해 신호가 왜곡된 경우에서는 정확도가 급격히 떨어진

다. 특히 실내 환경에서 인접한 두 장소의 사용자 위치

가 서로 뒤바뀌는 현상은 너무나 자주 발생하는 문제이

다[1]. 따라서 기존의 실내 위치 인식 기법을 개선하는 

기술의 연구가 필요하다.
최근 기계학습에 관한 관심이 늘어남에 따라 이와 관

련된 연구가 다양한 적용 분야에서 진행되고 있으며 실

내 위치 인식 기술에 적용하고자 하는 연구가 활발하게 

이루어지고 있다. 기계학습은 학습 데이터를 통해 학습

하여 데이터를 판단하는 기술이다[2]. 이는 지도학습과 

비지도, 강화 학습을 통해 문제의 해답을 찾는 과정으로 

설명할 수 있다. 이때 학습에 사용하는 데이터의 정답을 

알고 있는지에 따라 크게 두 가지의 학습 기술로 구분한

다. 그중 문제의 정답을 알고 있는 데이터 집합을 이용

하여 모델의 parameter 값을 학습하는 지도학습은 새로

운 데이터가 입력될 때 정답을 추론하는 문제에 많이 적

용된다. 즉 주어진 입력 벡터가 어떤 종류의 값인지 표

시하는 분류에서 주어진 문제를 해결할 수 있는 기계학

습 알고리즘들인 결정 트리, Support Vector Machine 
(SVM)[3][4], K-Nearest Neighbors(KNN)[5] 알고리즘

을 통해 학습하고 입력값을 판단한다. 이와 같은 분류 

문제를 해결할 수 있는 알고리즘을 통해 실내 위치 인식 

문제에 기계학습을 적용하여 해결할 수 있다[6].
기계학습을 통해 특정 위치를 인식하고 정답을 결정

하는 과정은 간단하고 단순한 과정으로 진행된다. 분류 

문제로 구분되는 기계학습 기반의 실내 위치 인식 기술

의 연구는 위치 라벨이 결정된 학습 데이터의 수집 과정

과 기계학습 알고리즘을 통한 학습 과정 그리고 훈련 과

정을 거치며 단말이 수신한 신호 데이터들을 기준으로 

위치를 결정 또는 분류하는 과정을 수행한다. 그러나 학

습에 사용되는 데이터의 수집 과정에서 단시간에 출현

하는 신호 데이터와 같이 학습에 적합하지 않은 데이터

가 포함되는 문제가 발생한다. 또한 수집된 학습 데이터

에 위치 결정에 적합하지 않은 데이터를 다수 포함하게 

된다. 따라서 수집된 학습 데이터의 전처리 과정을 통해 

기계학습에 적합한 데이터를 필터링하는 과정이 필요

하다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 수집된 학습 

데이터의 문제점과 데이터 전처리 과정의 필요성, 그리

고 실내 위치 인식에 사용되는 기계학습 알고리즘들을 

기술한다. 3장에서는 제안 기법의 데이터 전처리 기술 

그리고 적용 알고리즘을 기술한다. 4장에서는 제안 기

술을 통한 실험과 결과를 확인한다. 5장에서는 제안 기

술의 결론과 보완해야 할 문제점을 기술한다.

Ⅱ. 학습 데이터

본 논문은 실내 위치 기반 서비스에 필요한 학습 과정

의 문제점을 크게 두 가지로 바라본다. 첫 번째는 학습 데

이터의 수집 과정에 포함되는 학습에 적합하지 않은 데

이터의 수집 문제이며 두 번째 특정 위치들 사이의 모호

한 경계로 발생 가능한 위치 결정의 장애 발생 문제이다.

2.1. 데이터 수집

실내 위치 인식이 요구되는 장소를 기준으로 주변의 

무선 신호 수집은 해당 장소를 기준으로 장소 내부에서 

임의의 위치에 수신되는 무선 신호 값들을 저장한다. 이 

과정은 수집 위치에서 주변 무선 신호를 수집하여 생성

되는 신호 테이블이다. 이러한 신호 테이블에 포함하는 

값들은 측정 시간, 측정 위치, 수신된 무선 MAC 주소들

과 해당 장치별 무선 신호의 세기 값들을 포함한다. 아
래 표 1에 학습 데이터의 개요를 나타냈다. 

Table. 1 Overview of traing data

Time Stemp Location Label MAC address MAC...

1.55799E+12 326 -73 ...

1.55782E+12 320 - ...

1.55783E+12 320 -82 ...

... ... ... ...

학습 데이터의 수집 과정은 다음과 같다. 학습에 필요

한 데이터는 측정 시간 값, 측정 위치 라벨, 수신된 주변 

무선 신혼들의 세기 값으로 구성한다. 특정 위치의 분류
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를 위해 측정 위치들을 라벨링하고 해당 위치에서 수신

되는 Wi-Fi beacon 신호 세기 값을 수집한다[7]. 즉 측정 

위칫값을 기준으로 수신된 무수히 많은 주변 무선 신호

들로 구성한다.
신호 수집 위치는 일정 거리 간격 또는 무작위로 위치 

결정하여 수집하며 장소 정보들과 장소별 신호 값들로 

구성한다.

2.2. 학습 데이터의 문제점

신호 테이블에 포함된 특정 위치의 신호 값 중에는 학

습에 적절하지 않은 왜곡되거나 일시적으로 출현한 신

호와 다른 위치와 중복되지만, 효율이 떨어지는 미약한 

신호 값이 포함된다[8]. 또한 앞서 언급한 두 번째 문제

로 위치를 특정할 수 없으며 측위자가 장소로 구분되는 

블록의 경계에 위치하였을 때 어떠한 장소에 속하는 위

치인지를 결정하는데 문제가 발생한다. 즉 수집된 데이

터는 장소로 구분하여 라벨링 되고 특정된 위치와 그렇

지 않은 위치에 대한 경계가 모호하게 되어 라벨링들 사

이에 존재하는 중간 위치의 경우 해당 위치가 어느 라벨

에 속하는지 결정하는 과정에서 판정이 잘못되는 문제

가 발생한다. 이처럼 라벨링 되어 특정된 위치와 그렇지 

않은 주변 위치에 중복으로 나타나지만, 그 신호가 미약

하거나 지속적이지 않은 데이터를 포함한다면 위치의 

판단은 매우 어렵게 된다. 따라서 발생 가능한 문제를 

해결하기 위해 학습 데이터의 전처리 과정이 요구된다.

Fig. 1 Classification table

그림 1에 문제가 발생하여 위치 결정에 문제를 갖는 

정오 분류표를 나타내었다. 이때 서포트 벡터 머신 중에

서 기본적인 선형 SVM으로 실험을 진행한 결과이며 전

처리 과정을 거치기 전의 결과이다. 이는 위치 인식에 

데이터 집합이 적었을 때 정답률이 0%에 이르는 결과가 

도출됨을 확인할 수 있다. 이때 실내 위치 인식을 위해 

일반적으로 사용되는 분류 기법인 SVM과 KNN 알고리

즘을 이용한 결과이다.

Ⅲ. 제안 기술

기계학습에 필요한 학습 데이터의 전처리 과정은 향

상된 실내 위치 인식 결과를 얻기 위해 데이터를 정제하

고 분류하는 데이터 관리 방법이 필요하다. 이처럼 관리 

된 데이터를 기계학습에 적용할 때 적절한 학습 알고리

즘의 선택은 전체 시스템의 성능에 큰 영향을 준다. 따
라서 적용 가능한 알고리즘의 선택은 매우 중요하다[9].

3.1. 데이터 전처리

제안하는 데이터의 전처리 기법은 측정된 신호 테이

블(PT)로부터 유효한 데이터를 추출하기 위해 수식 1과 

같은 방법을 사용한다. 

   ≥  (1)

수식 1의 각 요소와 조건에 이용되는 변수는 다음과 

같다. 는 wifi 신호를 측정한 장소이고, 는 장소()의 

레이블이다. 는 측위에 따라 검출된 신호 값이며, 
는 wifi 신호의 수신율을 판단하는 기준값(-85dBm)이
다. 그리고 는 전체 신호 테이블이다. 

수식 1에서 의해 추출된 선택된 값은 해당 장소의 내

부를 나타내는 inbound 신호이고, 그 외의 신호는 측정

된 어느 장소에도 포함되지 않는 외부 위치를 나타내는 

outbound 신호로 구분된다.
전체 신호 테이블(PT)에서 검출된 장소()가 찾고자 

하는 장소()이고 검출된 wifi 신호 값()이 wifi 검출

을 위한 기준값인 –85dBm 이상의 값을 갖는 장소()
와 그때의 wifi 신호 값 ()을 검출하기 위한 공식이다. 

이 과정은 각 장소의 유효한 신호들을 추출하기 위함이

다. 따라서 지정 장소에서 측위를 할 때, inbound 신호와 
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outbound 신호를 구분하여 장소를 인식한다. 지정 장소

에서는 inbound 신호 데이터를 통해 위치의 장소를 확

인하지만, 지정 장소가 아닌 곳일 경우에는 outbound 신
호 데이터를 통해 확인해야 한다. 다만 이로 인해 

inbound를 위한 측위와 outbound를 위한 측위를 별도로 

해야 하는 번거로움이 발생한다. 
이와 같은 문제를 해결하기 위해 측위가 진행 될 때 

inbound 신호와 outbound 신호를 분리하여 와 를 이

용하여 지정 장소 내부인지 외부인지를 확인한다. 이에 

따라 inbound 신호를 이용한 측위와 outbound 신호를 

이용한 측위를 선택한다.

3.2. 학습 알고리즘

앙상블(ensemble method)는 여러 전문가로부터 얻은 

복수의 의견을 적절한 방법으로 결합하여 좀 더 적절한 

의사결정을 하는 접근법이다. 기계학습에서 앙상블은 

여러 개의 기계학습 모델을 결합하여 하나의 강한 모델

을 만드는 기법이다. 이때 부족한 데이터의 양이나 품질

을 극복하기 위해 재샘플링 기법을 이용한다[10].
랜덤 포레스트는 결정 트리의 앙상블 모델이며, 재샘

플링 기법으로 배깅을 이용한다[11]. 일반적으로 트리

를 제작할 때 결정 트리는 순도(Homogeneity)를 증가시

키고 불순도(Impurity)와 불확실성(Uncertainty)을 감소

시키는 방향으로 제작하여야 한다[12]. 
이를 위해 우리는 엔트로피를 기준으로 가지치기를 

수행하여 트리를 구성한다. 엔트로피란 불순도를 정량

화한 수치로 최소가 되는 방향으로 분류를 하는 것이 최

적의 분류라고 할 수 있고, 이를 통해 과대적합(overfitting) 
문제를 해결할 수 있다. 엔트로피가 높은 집단은 그 집

단의 특징을 찾기 힘들고, 과대적합은 의사결정 트리에

서 높은 정확성을 제공할 수 있지만, 새로운 데이터에 

대해서는 정확도가 감소한다. 따라서 이를 위해 본 논문

의 제안 기술이 적용된 실내 위치 인식 과정의 정확도 

향상을 위해 랜덤 포레스트 기법을 사용한다.

Ⅳ. 실  험

본 논문은 실내 위치 인식 시스템의 향상된 위치 인식

률을 위해 신호 데이터 테이블의 전처리 과정과 그로 인

해 구분되는 데이터 값의 분류를 제안하였다. 이에 이 

장에서 제안 기술의 성능을 실험하고 제안 기술을 평가

한다.
실험 환경은 AMD Ryzen 9 3900X CPU와 32GB 메

모리로 구성된 PC 환경에서 Windows 10 운영체제를 기반

으로 이루어졌다. 그리고 실험에 사용된 SW는 MATLAB
의 분류 학습기를 사용하였으며 실험에 사용된 데이터 

세트는 세 구역으로 구분된 장소에서 수집된 272개의 

MAC 주소의 신호 데이터를 사용하여 실험하고 평가하

였다.
실내 위치 인식은 측위 된 시간과 위치가 중요한 데이

터가 되고, 측위의 변수에 따라 데이터의 양이나 정확도

에 차이가 발생할 수 있다. 이에 따라 본 논문에서 적용

할 기계학습기법으로 앙상블 기법의 하나로 랜덤 포레

스트 기법을 적용하였다. 이에 따른 방식으로 테스트 결

과는 표 2와 같고, 테스트를 위한 설정은 앙상블 기법의 

랜덤 포레스트, AdaBoost, 결정 트리로 하고 최대 분할 

수는 20을 기본으로 하였다.

Table. 2 Initial setup for learning

　
Number of 

learners
Learnin
g rate accuracy

Total 
misclassification 

cost

case1 60 0.1 99.80% 10

case2 50 0.1 99.80% 10

case3 40 0.1 95.60% 250

case4 30 0.1 97.80% 70

case5 20 0.1 96.40% 68

case6 10 0.1 95.60% 250

각 case는 학습기 수, 학습률을 차등하여 변화를 주었

으며 이에 따른 정확도와 총 오 분류 비용은 표 2와 같이 

나왔으며, 학습기 수가 50을 초과하면 정확도와 총 오 

분류 비용의 차이가 거의 없는 것으로 확인되었다. 이에 

inbound와 outbound를 분리하여 측정함으로써 측위 결

과에 대한 위치 판단에 대한 정확성을 향상시킬 수 있다.
그림 2는 각 학습기 수에 따른 학습률과 정확도 그리

고 오 분류 비용을 그래프로 나타낸다. 50 이상의 학습

기 수에서 정확도는 99.8%의 높은 정확도를 나타낸다. 
즉 제안 기술을 적용하지 않고 트리 또는 SVM 알고리

즘을 적용한 실험 결과와는 큰 성능 차이를 보인다.
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Fig. 2 Graph of learning result by initial value

그림 3은 제안 기술을 적용한 실험에 대한 정오 분류

표이다. 제안 기술은 적은 수의 장소 데이터를 이용하더

라도 위치를 인식하는 결과를 얻을 수 있음이 확인됐다.

Fig. 3 Graph of learning result by initial value

Ⅴ. 결  론

본 논문은 실내 위치 인식률의 향상을 위하여 학습 데

이터의 전처리를 통한 데이터 분리와 분리된 데이터를 

기반으로 기계학습을 수행하는 전처리 기법을 채택하

였다. 이러한 방식은 위치 정보가 저장된 데이터에서 위

치의 정확도 개선과 장소 외부의 판단을 하나의 데이터

로 처리하기 위함이다. 이에 측위자의 위치를 더욱 정확

하게 결정하기 위해 기계학습 기법 중 랜덤 포레스트를 

이용한 실내 위치 인식 기술을 제안하였다. 이는 스마트 

기기에서 측정된 무선 신호 데이터를 이용하여 실내 사

용자의 위치를 판단하기 위해 연구되었으며, 무선 신호를 

사용하는 측위 시스템의 많은 분야에서 적용할 수 있다.
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