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요 약

본 연구는  RSSI의 거리측정 방법이 외부 환경에 의해 쉽게 영향을 받아 위치 오차가 크다는 결점을 도출

하였고 이 3차원 배치 환경에서 RSSI의 거리측정 노드에서 측정한 거리값을 최적화하는 문제에 대해 향상된 

CA-PSO 알고리즘을 개선한 CA-PSO-BP 알고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리즘은 3차원 무선센서네트워

크(WSN) 공간에서 인식할 수 없는 노드를 설정할 수 있도록 하였다. 또한, CA-PSO를 BP 신경망에 응용하

므로, 학습을 통해 BP 네트워크의 학습시간 단축과 알고리즘의 수렴 속도를 제고 할 수 있었다.   본 연구에

서 제안한 알고리즘을 통해 네트워크의 위치의 정밀도를 현저(15%)하게 높일 수 있다는 것을 증명하였고 유

의미한 결과를 얻을 수 있었다.

ABSTRACT

This study leads to the shortcoming that the RSSI distance measurement method is easily affected by the external 

environment and the position error is large, leading to the problem of optimizing the distance values ​​measured by the 

RSSI distance measurement nodes in this three-dimensional configuration environment. We proposed the CA-PSO-BP 

algorithm, which is an improved version of the CA-PSO algorithm. The proposed algorithm allows setting unknown 

nodes in WSN 3D space. In addition, since CA-PSO was applied to the BP neural network, it was possible to shorten 

the learning time of the BP network and improve the convergence speed of the algorithm through learning.Through the 

algorithm proposed in this study, it was proved that the precision of the network location can be increased significantly 

(15%), and significant results were obtained.
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Ⅰ. 서 론

무선 센서 네트워크(WSN)는 센서, 무선네트워크 

통신, 임베디드 컴퓨팅, 무선 센서 네트워크 노드 등

으로 구성하는 전송 매체와 데이터 링크의 제어와 프

로토콜을 기반으로 시스템 구성을 통해 데이터 정보

를 송수신하는 구조를 의미한다. 일반적으로 노드의 

위치를 감지하고 노드간 데이터 정보를 교환하는데. 

어떠한 환경(유․무선)에서도 데이터 정보를 수집하

고 처리하여 데이터 모니터링 기능을 구현할 수 있다. 

특히, 무선으로 데이터 정보를 데이터 처리 센터로 전

송하여 원거리에서도 넓은 범위의 모니터링을 실현할 

수 있다. 이러한 사례들중 하나로 스위스의 선도 기업

인 유블록스(U-BLOX)는 차량 도난 추적, 대형 백화

점의 귀중품 추적 및 사람 위치 추적 등에 주로 사용

되는 하이브리드 GPS 및 하이브리드형 위치추적기술

을 반영한 다양한 응용 기술들을 선을 보이고 있다

[1-3].

  연구의 주요 방법으로는 질량 중심 방법, APIT 

방법, DV-Hop 방법 등이 있다. 이러한 방법들은 추

가적인 하드웨어 장비가 필요하지 않지만 노드의 위

치 오류를 증가시킨다. 이와는 대조적으로, 거리측정

에 기반한 위치측정 알고리즘 중 RSSI(신호강도지시)

를 받는 위치측정 알고리즘은 위치측정 정밀도가 상

대적으로 높기 때문에 RSSI에 기반한 위치측정 알고

리즘의 응용이 연구 추세다. RSSI의 거리측정 또한 

환경에 영향을 받기 쉬워  큰 위치오차를 발생시키기 

때문에 두가지 이상의 위치측정법을 융합한 측정정보

를 갱신함으로써 센서노드의 위치를 더욱 정확하게 

추정하는 것이 무선위치측정 연구분야의 새로운 추세

이다.    그러므로, 본 연구와 관련된 RSSI와 PSO에

서도 두가지 이상의 원리 기술들을 기반으로 신경망 

알고리즘을 개선하여 제안하였다. 

Ⅱ. 관련연구

2.1 RSSI 거리측정원리

RSSI 거리측정에서 수신 노드는 수신된 신호의 강

도를 이용해서, 신호가 전송과정에서 소모되는 정도에 

근거하여, 신호 전파 모델을 통해 수신된 신호와 거리

간의 대응관계를 분석하여 자유 공간 전파모델, 로그 

거리 경로 손실 모델, 하타 모델 및 로그-상시 분포 

모델 등을 통해 이러한 전파 손실을 거리로 변환한다. 

일반적으로 수신 신호의 평균 전력은 거리가 증가함

에 따라 기하급수적으로 감소하며 식(1)과 같다.

    log

  ...  ........(1)

여기서, d는 송신단으로부터 수신단까지의 거리, 

P(d)는 dBm 단위로 d에서 수신된 신호 강도, 경로

는 손실 계수로, 거리별 경로 손실 증가율을 나타내며 

2～4 범위 값을 유지한다.

  (거리송신단), 은 참조 거리, 에서의 

신호 강도이다. ε는 오차항을 나타내며, 은폐 인자이

다. 이로부터 발신 단말기와 수신 단말기 사이의 거리

와 RSSI 수치의 변동으로 형성되는 절대오차는 일정

한 연관이 있으며, 거리가 커지면 이 절대오차 값도 

커진다. 통신 데이터 전송 과정에서 두 노드 사이의 

거리가 가까우면 신호 감쇠가 상당히 심하고 거리가 

멀면 신호 감쇠가 비교적 완만하다. 의 조건에서 

시간과 비례하여 신호는 전파 과정에서 감쇠가 줄어

들어 더 먼 거리까지 전파할 수 있게 된다. 이상의 원

리로 노드들 간의 거리가 멀어질수록 RSSI의 정밀도

는 높아지는 원리이다.

2.2 PSO 알고리즘 분석

입자 군집 최적화 알고리즘(PSO:Particle Swarm 

Optimization)은 다차원 최적화 기술로 구현이 쉽고 

계산효율이 높으며 집단지능원리에 근거한 비선형 최

적화 알고리즘으로 적응도에 따라 입자의 순위를 측

정하고 전역 최적해를 찾는 방식으로 다음과 같다.

  D차원 데이터 공간에서 s개의 입자를 임의로 설

정한다. 여기서 i번째 입자의 현재 좌표()는 식(2)와 

같다. 

     ..................(2)

  i번째 입자의 현재 속도()는 식(3)과 같다. 

    ...................(3)

  i번째 입자의 현재 최적 해제 위치()는   

라고도 하며 표현식은 식(4)와 같다.

    .................(4)
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  k번째 반복 시 i번째 입자의 d차원 속도 갱신 공

식은 식(5)와 같다. ≤ ≤ 

    ∙  

 ∙  
.....(5)

  여기서, w는 입자 움직임의 관성 가중치 계수이

며 ∈,   학습 매개변수이다. 로컬PSO 알고
리즘은 식(6)을 반영한다.

    ∙  .........(6)

  공식 (5)에서 속도 갱신시 참조할 수 있는 세 가

지 주요 요소는 다음과 같다.

  첫째, 이전 모션 속도 , 가중치 계수 w=0인 

경우 입자 속도는 현재 위치와 최적 위치의 이력에 

따라 달라지며 속도 자체는 무시한다. w는 해석공간

에 대한 검색 범위를 조정하는데 사용되며 w가 크면 

전역 검색, w가 작으면 로컬 검색에 사용한다.

  두번째는 입자 우량화 과정에서 찾은 최적해 

 와 현재 입자가 존재하는 공간 정보 의 

존재거리를 전체 입자 우량화 과정에서 또 다른 참조 

요소로 사용한다.

셋번째는 입자가 전체 입자 집단에서 이전에 검색

된 최적 값  과 자신의 이력에서 검색된 최적해

석   거리 내에 있는 입자를 전체 입자 프로세

스의 참조 요소로 사용한다.

입자가 너무 빨리 반복되고 알고리즘이 전역 최적 

위치를 지나 수렴하는 것을 방지하기 위해 입자의 속

도를 향상시킨다.

  











min  min
 
max

min  max
 max

...(7)

입자의 속도는 min max  내에서 제한 한다.
k번째 반복 시 i번째 입자는 d차원 ≤≤의 

위치에서 다음과 같이 공식을 갱신한다.

        ........(8)

 I번째 입자의 위치 업데이트에 대한 다이어그램은 

다음과 같다.

그림 1. 입자 위치 업데이트 벡터 그래프
Fig. 1 Particle Position Update Vector Graph

공식 (5)와 공식 (8)까지가 PSO 알고리즘의 표준 

형식이다. 각 입자 위치는 식(9)와같이 각 모션마다 

최적 위치를 갱신한다.

    i f ≥  
  i f     .//.(9)

공식의∙는 적응값(fitness value) 함수이다. 전

체 입자 무리의 최적 위치는 식(10)에 의거 갱신한다.

  arg min
  ≤ ≤  ...(10)

마지막으로 반복 종료 조건이 충족되면 갱신하고, 

검색 PSO 알고리즘에서 로컬 검색 기능과 전역 검색 

기능은 최적화 성능에 영향을 주는 중요한 요소이다. 

입자의 이전 순간 속도 값은 이후 순간 속도 값에 영

향을 준다. 신뢰 계수 은 입자 검색 프로세스의 신

뢰도를 나타내며 입자 탐색 프로세스에 중요한 역할

을 한다. 는 전체 입자 집단에 대한 입자의 신뢰도

를 나타내며, 이 두 입자 검색 매개변수는 최적의 검

색 패턴을 결정한다. 일반적으로 신뢰 계수 과 

는 상수를 취하는데, 이 방식은 입자 무리를 최적화하

는 과정에서 알고리즘을 급하게 발산하게 하기 때문

에 본연구에서는 시간에 따라 자동으로 변경되는 비

동기 신뢰 계수를 사용하며 다음과 같이 계산한다.

 









 ×max

max  
   min

min  ≤ min
........(11)

 









 ×max

max  
   max

max   ≥ max
........(12)
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초기 상태에서 보다 큰 값과 같음max, 는 더 
작은 값 min와 같다. 처음에는  ≫ 반복이 증가
함에 따라 이 점차 선형적으로 감소하고 는 점

차 선형적으로 증가하며 나중에 더 작은 과 더 큰 

에 도달하여 PSO 알고리즘의 수렴성을 강화한다.

2.3 WSN 알고리즘 비교

비동기식 신뢰 계수가 알고리즘의 최적화 효과를 

향상시키는지 확인하기 위해 CA-PSO 알고리즘과 원

래 알고리즘의 최적화 성능을 비교한 결과는 그림 2

와 같다. 그래프 결과는 최적화 후의 신뢰 계수가 최

적화 효과를 크게 향상 시켰음을 나타내며, 다른 반복 

횟수에서 평균 최적 적정값이 원래 알고리즘보다 작

고 원래 알고리즘보다 훨씬 더 빠르게 감쇠함을 알 

수 있다. 비교 결과 실험은 CA-PSO 알고리즘이 최

적화 능력을 향상시킬 수 있다는 것을 보여주었다.

그림 2. 두 알고리즘의 최적화된 성능 비교
Fig. 2 Particle position update vector graph

Ⅲ. 신경망 위치 알고리즘 제안

3.1 BP 알고리즘 학습

BP 뉴럴네트워크는 다양한 신호 전송 계층을 포함

하는 피드백 네트워크, 입력 계층, 암시적 계층 및 출

력 계층을 포함하는 다중 계층 네트워크로 구성한다. 

BP 신경망은 초기 가중치와 임계값을 최적화 하며, 

학습 데이터 수집은 다음과 같다.

먼저 적합한 훈련 데이터를 수집해야만 뉴럴네트워

크에 기반한 WSN 위치 알고리즘을 적용할 수 있다. 

환경을 감지하고 학습 데이터를 얻기 위해 적절한 앵

커 노드를 미리 설정한다. 이미 설정한 위치 노드 중

에서, RSSI의 거리 측정 기술을 사용하여 참조 위치 

노드의 거리(  ≠ )를 측정한다. 다른 일련

의 학습 데이터는 위치 과정 중 참조 노드 사이의 계

산된 거리( ′ ′ ≠  )로 나타낼 수 있으며, 이 
두 세트의 데이터를 뉴럴네트워크에 입력하여 학습을 

진행할 수 있다.

BP 네트워크의 초기 가중치와 임계값을 PSO 알고

리즘의 초기 입자 그룹으로 설정하고, 모든 학습 과정

에서 × ×  개 존재 대응하는 가중치

와 임계값이 존재하며, 신경망 내의 각 층의 관계 계

수를 PSO 중 모든 우량 입자의 좌표 데이터 값으로 

대응시킴으로써, 그 중 입자가 위치하는 통신 차원 관

계는 다음과 같다. 먼저 입자 탐색 과정에서 매개변수

를 설정하고 BP 신경 회로망알고리즘을 통해 모든 

입자를 반복하여 최적의 해답을 찾는다. PSO 알고리

즘을 학습 알고리즘으로 학습하면, 네트워크에서 시뮬

레이션된 데이터 개수가 P일 때 통신 중 노드의 평균 

제곱근 오차는 식(13)과 같이 계산한다:


 ∑ 

  
∑ 
  

 
........(13)

위의 공식에서 는 시뮬레이션 데이터 집합 l에 

대한 j번째 표본에서 시뮬레이션 데이터의 계산된 출

력값, 는 데이터셋 D에 의해 얻을 수 있다. 와 

해당 데이터셋 D'의 존재 관계다.

BP 네트워크의 초기 우량화 과정은 PSO 알고리즘

으로 대체되며, 최적 솔루션에 근접하여 우량화를 찾

고, 공식(13)이 최소값에 도달하면 최적 가중치와 임

계값을 검색한다. 각 반복에서 입자 개별 적응 값과 

전역 적응 값이 새 입자 적응 값에 따라 갱신한다. 회

로망 학습 모델을 통해 회로망 교차 횟수 및 오차 값

을 줄이고 BP 신경 회로망 학습 과정을 완성하는 과

정에서 그림3과 같이 가장 좋은 가중치와 임계값을 

얻을 수 있다.

그림 3. 신경망 과정 설명도
Fig. 3 Neural network course description
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3.2 미인식 노드 좌표 해결

면중심점 위치 알고리즘은 앵커 노드로 구성된 다

각형의 면중심점을 해당 미인식 노드의 좌표로 하는 

것으로, 거리 측정이 필요 없는 위치 알고리즘으로, 

가중치 면중심점 알고리즘을 사용하여 미인식 노드의 

좌표를 계산한다.

 미인식 노드  는 앵커 노드 

     로부터 각각 ,,, 

미인식 노드 D에서 앵커 노드A, B까지의 거리에 따

라 식(14)을 얻을 수 있다.

   
     

  


   
     

  
 ......(14)

노드 A에서 노드 B까지의 거리  ≤  는 

식(14)을 풀면 두 점  ,，(두 거리가 같을 때 한

점)를 얻을 수 있다. 점 D에서 점 C까지의 거리 을 

알고 있다면,  와  , 이 중에서 절대

값이 작은 것이 노드 D의 근사 위치 좌표  로

써, 노드 D의 다른 두 근 사점    및   을 

동일하게 구할 수 있다. 이 세 점의 중심을 사용하여 

노드 D의 근사 위치 좌표  를 얻을 수 있다.









 





















 




















..(15)

  

BP 신경 회로망의 분석과 알 수 없는 노드의 좌표 

해석 방법을 통해 노드 위치지정 알고리즘 단계

(CA-PSO_BP)는 다음과 같다.

1단계: WSN 네트워크에 m(m>1) 개의 앵커 노드

가 있다고 가정하고, 일정한 시간마다 앵커 노드가 자

신의 노드 ID를 브로드캐스팅 후, BP 신경망 매개 변

수, 자신의 위치 정보 등, 미인지 노드가 이러한 위치 

정보를 수신하면 RSSI 평균치를 계산한다.

2단계: 전체 무선 센서 네트워크 통신 위치 추적 

과정에서 미인식 노드가 일부참조 노드에서 전송된 

패킷 메시지를 받은 후 더 이상 참조 노드의 메시지

를 얻지 못하며 수신된 메시지 데이터를 기록으로 저

장하고 RSSI의 강도에 따라 앵커 노드를 정렬 한다.

3단계: RSSI 값을 (1)에 대입하면 알 수 없는 노드

에서 각 앵커 노드까지의 예측 거리 를 얻을 수 있

다, i=1,...,m.

4단계: 예측 거리값 입력으로 CA-PSO_BP 신경

망에 입력하면 그출력단에서 최적화된 거리 값 을 

얻을 수 있다

5단계: 최적화된 거리 값 에 따라 9개씩 

, ,  3개의 그룹으로 
나눈다.

6단계: 3세트 거리를 이용하여 가중치 중심 알고리

즘을 사용하여 3개의 위치좌표를 얻을 수 있다.

7단계: 미인식 노드의 좌표(x,y)로 삼각형 면중심점 

좌표를 구하고, 위치 오차 E를 계산한다.

Ⅳ. 제안 알고리즘 분석결과

본 연구는 MATLAB R2020a 소프트웨어를 사용하

여 시뮬레이션 실험을 진행함으로써 CA-PSO_BP 신

경망 위치 알고리즘의 위치 정확도를 검증하였다. 3차

원 WSN 공간에서는 네트워크 공간의 크기를 

××  설정하여 네트워크의 총점 수를 

250개, 노드 통신 반경을 40m로 하여 시뮬레이션을 

진행하였다. 시뮬레이션 결과에 따르면 가중치 중심 

알고리즘, PSO_BP 신경망 알고리즘, CA-PSO_BP 알

고리즘의 평균 위치 오차는 앵커 노드의 비율이 증가

함에 따라 감소한다. 앵커 배율을 변경하여, 그림4와 

같이 앵커 배율에 따라 알 수 없는 노드에 대한 평균 

오차의 변화를 알아보았다.
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그림 4. 앵커 노드 비율이 평균 위치 오차에 미치는 
영향

Fig. 4 Effect of anchor node ratio on mean position 
error

그림4에서 알 수 있듯이 CA-PSO_BP 알고리즘은 

노드의 평균 위치 오차를 크게 줄일 수 있다. 앵커 노

드의 비율이 같을 때 CA-PSO_BP 알고리즘은 다른 

알고리즘에 비해 모든 시뮬레이션 결과에서 가장 높

은 위치 정확도를 유지하였다. 모든 통신 노드가 일치

하는 경우, 참조 노드의 수가 증가하고 참조 노드의 

비율이 증가함에 따라 무선 센서 네트워크의 알고리

즘의 평균 위치 오차의 변화 폭이 점점 줄어들다가 

나중에 안정적으로 진행됨을 알 수 있다. 즉, 앵커 노

드의 비율이 계속 증가하면 네트워크 위치 비용만 증

가하며 위치 정확도에 미치는 영향은 적다. 또한 다른 

앵커 비율에서 CA-PSO_BP 알고리즘의 변화 곡선이 

완만해지고, 오차 감소 값이 비교적 균등하여 이 알고

리즘이 더 안정적이라는 것을 알 수 있다. 시뮬레이션 

실험 결과 CA-PSO_BP 알고리즘은 모두 다른 기준 

알고리즘보다 위치 오차가 적고 네트워크 위치 정확

도를 향상시킬 수 있다는 것을 보여주었다. 다만 각 

알고리즘의 위치 폭과 위치 안정성만 있을 뿐이다. 이

러한 최적화 알고리즘 중에서 CA-PSO_BP 알고리즘

은 더 원만하며 앵커 노드의 비율에 대한 의존성이 

적었다.

Ⅴ. 결  론

RSSI의 거리 측정 방법의 위치 지정에 있어서 문

제점, 즉 환경의 영향에 의해 비교적 큰 위치 오차가 

발생하기 쉽기 때문에, 본 연구는 CA-PSO와BP 신경

망의 결합을 기반으로 하는 위치 알고리즘 

CA-PSO_BP를 제시하여 알고리즘의 위치 지정의 정

밀도를 높혔다. PSO알고리즘을 최적화하여 CA-PSO 

알고리즘을 구한후, CA-PSO 알고리즘을 응용한 BP 

뉴럴네트워크는 BP 뉴럴네트워크의 학습 시간을 단

축하고 알고리즘의 수렴 값을 빠르게 하여 BP 네트

워크가 최적의 초기화 가중치와 임계값을 얻게 함으

로써 RSSI 알고리즘이 거리 측정 단계에서 얻은 거

리 값을 최적화 하였다. 마지막으로 CA-PSO_BP 알

고리즘과 기존의 가중치 중심 알고리즘 및 PSO_BP 

알고리즘을 비교하여 시뮬레이션 실험을 진행하였는

데, 실험 결과는 CA-PSO_BP 알고리즘의 성능 최적

화를 지원하여 네트워크에서 미인지 노드의 위치 정

확도를 크게(15%) 향상시켰다.
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