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요  약

위치를 정확하게 측정하는 것은 다양한 서비스를 제공하는 데 필요하다. 실내 측위를 위한 데이터는 스마트 폰의 

앱을 통해 WiFi 장치로부터 RSSI 값을 측정한다. 이렇게 측정된 데이터는 기계학습의 원시 데이터가 된다. 특징 데

이터는 측정된 RSSI 값이고, 레이블은 측정한 위치에 대한 공간의 이름으로 한다. 이를 위한 기계학습 기법은 분류에 

효율적인 기법을 적용하여 WiFi 신호만으로 정확한 위치를 예측하는 기법을 연구하고자 한다. 앙상블은 하나의 모

델보다 다양한 모델을 통하여 더 정확한 예측값을 구하는 기법으로, bagging과 boosting이 있다. 이 중 Boosting은 샘

플링한 데이터를 바탕으로 모델링한 결과를 통해 모델의 가중치를 조정하는 기법으로, 다양한 알고리즘이 있다. 본 

연구는 위 기법 중 XGboost를 이용하고, 다른 앙상블 기법과 이용한 수행결과를 바탕으로 성능을 평가한다.

ABSTRACT 

Accurately measuring location is necessary to provide a variety of services. The data for indoor positioning measures 
the RSSI values from the WiFi device through an application of a smartphone. The measured data becomes the raw data 
of machine learning. The feature data is the measured RSSI value, and the label is the name of the space for the 
measured position. For this purpose, the machine learning technique is to study a technique that predicts the exact location 
only with the WiFi signal by applying an efficient technique to classification. Ensemble is a technique for obtaining more 
accurate predictions through various models than one model, including backing and boosting. Among them, Boosting is 
a technique for adjusting the weight of a model through a modeling result based on sampled data, and there are various 
algorithms. This study uses Xgboost among the above techniques and evaluates performance with other ensemble techniques.
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Ⅰ. 서  론

이동통신의 발전과 위치를 기반으로 하는 서비스들

이 증가함에 따라 위치의 정확한 산출은 중요한 이슈이

다. 위치를 산출하기 위해 사용하는 GIS(Geographic 
Information System) 서비스와 이것을 이용하는 실외 서

비스는 위성을 이용하는 방법이 주로 이루고 있어 실내 

측위에는 부족하다. 실내 위치를 측정하기 위한 기술로

는 WiFi, BLE(Bluetooth Low Energy) beacon 등을 이용

하는 연구가 있다[1]. 실내의 위치 측정 기술로 WiFi 신
호의 세기를 이용하여 측정하거나, BLE Beacon을 통해 

가까운 거리에서 발생한 Beacon 신호를 이동통신 기기

를 이용하여 수신하여 서비스에 이용하는 것으로 원격 

제어하거나 위치 기반의 서비스를 하는 등 많은 분야에 

적용할 수 있다. 그러나 WiFi, BLE beacon 신호를 바탕

으로 한 위치 인식은 여러 가지 문제가 있다. 첫째, 인식 

위치의 환경에 따라 위치의 오차범위가 달라질 수 있다. 
둘째, 주변 장애물이 신호의 왜곡을 일으키기 때문에 정

확도가 떨어뜨릴 수 있다. 셋째, 인접한 장소에 있는 

WiFi 신호가 서로 뒤바뀌는 현상이 발생할 수 있다

[2][3]. 이에 다양한 위치에 대한 WiFi 신호를 바탕으로 

정확한 측위를 할 수 있는 기법이 필요로 하다. 
최근 기계학습을 통한 분류 기법들이 연구되고 있다. 

분류 기법 중 의사결정 트리(decision tree) 기법과 앙상

블 기법이 있다. 의사결정 트리는 정확도는 높으나 과적

합(over fitting)이 발생할 경우가 많다. 앙상블 기법은 

하나의 모델보다 다양한 모델을 통하여 더 정확한 예측

값을 구하는 기법으로 의사결정 트리의 단점을 보완할 

수 있으며, bagging과 boosting이 있다. bagging은 의사

결정 트리의 과적합의 문제를 해결하기 위해 여러 번의 

샘플링과 모델을 학습한 결과를 집계한 방식이고, 
boosting은 샘플링한 모델의 오분류에 대한 가중치를 계

산하여 다음 샘플링의 학습에 적용한 기법이다 [4]. 그
리고 boosting에는 AdaBoost, GradientBoost, XGBoost, 
CatBoost와 같은 기법이 있다.

본 논문에서는 실내 측위를 위하여 부스팅 기법 중 

XGboost 기법을 적용하고, 다른 기법들과 비교 평가하

였다. 본 논문은 2장에서 실내 측위와 기계학습 기법에 

관해 관련 연구를 기술하고, 3장에서 측정된 데이터의 

전처리와 예측을 위한 XGBoost 기법을 적용한다. 4장 

다른 기법과 비교 평가를 적용하고, 5장은 본 논문의 결

론을 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

WiFi 장치의 RSSI는 비용이 저렴하고, 측정하기 쉬

우며, 정밀도가 높다는 이유로 실내 측위 방식으로 많이 

사용한다. 최근 RSSI 신호를 기반으로 사용하는 경우 

기존 실내의 측위 방식보다 정밀도가 향상되고 있기 때

문이다 [5].
이 WiFi의 신호는 오프라인 단계에서 실내 측위는 높

은 정확도를 보였지만, 온라인 단계에서 사용자의 위치

를 계산하는데 많은 시간이 소요되는 문제가 발생한다

[6]. 그리고 기계학습에 필요한 무선 신호 데이터의 수

집 과정에서 왜곡되거나 학습에 적합하지 않은 데이터

가 포함되어 위치 인식의 정확도가 낮아지는 결과가 발

생한다. 신호 테이블에 포함된 특정 위치의 신호 값 중

에는 학습에 적절하지 않은 왜곡되거나 일시적으로 출

현한 신호와 다른 위치와 중복되지만, 효율이 떨어지는 

미약한 신호 값이 포함된다[7]. 위와 같은 문제로 위치

를 특정할 수 없으며, 위치를 측정하는 사람이 장소로 

구분되는 블록의 경계에 위치하였을 때 어떠한 장소에 

속하는 위치인지를 결정하는데 문제가 발생한다. 즉, 수
집된 데이터는 장소로 구분하여 라벨링 되고 특정된 위

치와 그렇지 않은 위치에 대한 경계가 모호하게 되어 라

벨링들 사이에 존재하는 중간 위치의 경우 해당 위치가 

어느 라벨에 속하는지 결정하는 과정에서 판정이 잘못

되는 문제가 발생한다. 이처럼 라벨링 되어 특정된 위치

와 그렇지 않은 주변 위치에 중복으로 나타나지만, 그 

신호가 미약하거나 지속적이지 않은 데이터를 포함한

다면 위치의 판단은 매우 어렵게 된다.
WiFi 장치에서 RSSI가 가리키는 무선 네트워크 식별

자인 SSID(Service Set IDentifier)를 통해 결정 트리를 

생성하고 기계학습의 일종인 Random Forest를 활용하

여 의사결정 트리를 취합하는 시스템을 구현하여 실행 

속도와 정확도를 높이는 연구 또한 진행되었다[8].
의사결정 트리를 사용한 분석 기법은 공통으로 데이

터 과적합의 문제가 있고, Random Forest는 과적합을 

줄이기 위해서는 더 많은 양의 트리를 만든다[9]. 이와 

같이 의사결정 트리는 과적합으로 인해 정확도가 낮아

지는 성능의 문제가 있다. 이를 해결하기 위한 기법으로 
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앙상블 기법이 제시되고 있다. 앙상블을 이용하는 기법

에는 bagging과 boosting 기법이 있으며, boosting은 여

러 개의 샘플링을 이용하여 각 샘플을 순차적으로 학습

을 수행하는 기법으로, 이전 샘플의 학습 결과에 대한 

손실을 다음 샘플의 학습에서 사용할 가중치 조정으로 

샘플들의 학습을 진행하여 샘플의 학습에 대한 정확률

을 높이는 방법이다[4].
최근 boosting 기법 중 XGboost 알고리즘이 효율이 

높다. XGBoost는 지도 학습에 속하는 부스팅 알고리즘

으로, 그래디언트 부스트 트리(gradient boosted tree)를 

기반으로 하는 앙상블 알고리즘입니다 [10][11] . 그림 1
은 XGboost 기법에서 샘플이 순차적으로 가중치를 갱

신하며 최종 모델(model t)로 수행되는 과정이다. 

Fig. 1 Model workflow in XGboosting 

그림 1은 순차적인 학습 과정을 통해 이전 모델이 달

성한 결과에 따른 오차를 이용하여, 다음 학습 모델의 

가중치를 갱신하여 예측의 정확률을 높인다. 또한, 정규

화 항을 통해 random Forest 기법의 과적합 문제를 해결

하는 기법으로, 수식 (1) 은 모델 생성을 위한 기본 수식

이다.








  



 (1)

수식 (1) 에서 t는 샘플링된 모델의 총수로 


는 

XGboost의 최종 트리 모델이고, 


는 이전 샘플에 

관한 결과이다. 이전 샘플의 결과 현재 샘플의 모델인  

를 갱신시켜 새로운 모델의 최종 모델을 생성한

다. 목적함수는 최적의 분류기를 찾기 위해 손실함수 L
을 적용하여 최적의 알고리즘을 찾는다. 이에 대한 수식

이 수식 (2) 와 같다.

 
  







  



  (2)

수식 (2) 에서 는 실제 값이고, 


는 예측된 값이

며, 

는 손실함수이고, 는 정규화이다.

XGBoost는 많은 분야에 대한 확장성과 뛰어난 정확

성이 장점이다. XGBoost의 확장성은 병렬 및 분산 컴퓨

팅을 사용하여 알고리즘이 가중치를 사용하여 희소 데

이터를 처리하는 방식으로 GBM(Gradient Boosting 
Method)과 통합함으로써 사용 가능한 모든 하드웨어 리

소스를 활용하여 예측 성능과 처리 속도를 극대화할 수 

있다[12].
따라서 본 논문에서는 XGboost 기법을 적용하여 여

러 공간의 WiFi 장치에서 발생하는 RSSI 신호 세기를 

측정하여 실내 공간의 측위하는 방안을 제안한다.

Ⅲ. 제안된 기법 구현 및 평가

3.1. 데이터 수집 및 전처리

테스트에 사용되는 공간에 WiFi 공유기에서 발생하

는 신호를 측정하기 위해 스마트 폰 애플리케이션을 이

용하여 데이터를 수집하고, 측정된 위치에서 발생하는 

모든 WiFi 신호를 학습을 위한 특징 데이터가 되고, 
SSID를 기반으로 레이블을 부여한다. 

테스트에 사용되는 데이터는 3개의 공간에 한해서 

각 영역에서 수신되는 WiFi 공유기의 신호를 6,000건씩 

수집하여 전체 18,000건의 데이터를 수집하였다. 3개의 

공간은 레이블로 사용될 이름으로써 A 영역[320], B 영
역[324], C 영역[326]으로 하고, 수집된 데이터의 특징 

데이터는 –85 dbm 이하의 신호인 경우와 수신되지 않

은 WiFi 공유기의 신호와 레이블에 대한 one-hot 인코딩

을 전처리 작업을 통해서 수행한다. 이에 따라 수행한 

원시 데이터(raw data)를 전처리한 결과는 표 1과 같다. 

label x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10
100 -73 1 -72 1 -69 1 -77 -73 -37 -36
100 -73 1 -72 1 -69 1 -77 -73 -37 -36
100 -73 1 -72 1 -69 1 -77 -73 -37 -36
100 -73 1 -72 1 -69 1 -77 -73 -37 -36
100 -73 1 -72 1 -69 1 -77 -73 -37 -36
010 -43 -69 -58 -84 -46 -84 -43 -42 -70 -70
010 -43 -71 -57 -85 -46 -84 -43 -43 -65 -69

Table. 1 Sample of raw data with preprocessing
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3.2. 학습 과정 및 구현 

학습에 사용된 하이퍼 파라미터는 표 2와 같다. 
XGboost에서 사용하는 하이퍼 파라미터는 86개의 파라

미터가 있지만, 학습에 많은 영향을 미치는 것들만 표 2
에서 기술하였고, 여러 회차에 따른 학습을 통해 가장 

효율이 높게 나오는 값들을 선택하였다.

hyper parameter value

learning_rate 0.01

num_boost_rounds 500

min_child_weight 1

max_depth 6

subsample 0.2

early_stopping_rounds 100

Table. 2 Hyper-parameters used for training

Fig. 2 Confusion matrix for experimental results

입력 데이터에 대한 학습 데이터와 테스트 데이터에 

대한 비율은 18,000건이라는 원본데이터의 부족으로 인

해 학습을 위한 비율을 높여 좀 더 나은 모델을 생성하

기 위하여 8:2로 하였다. 그 결과로 산출된 혼동행렬

(Confusion Matrix)은 그림 2와 같다. 
혼동행렬은 모델의 분류 결과에 대한 지표로 성능을 

평가할 수 있다. 테스트 데이터에 대한 예측된 분류 결

과와 실제 레이블에 대응되는 건수를 나타낸 것으로 대

각선상의 건수가 정확하게 예측된 것이다. 이를 바탕으

로 정밀도, 재현율, f1-score를 산출한다. 모델 평가에 대

한 보고서는 그림 3과 같고, 각 영역에 대한 정밀도는 

96%에서 99% 사이의 값이 나왔고, 재현율은 96%, 99%
로 나왔으며, f1-score는 97%, 98%로 높은 결과를 산출

하였다. 이에 따른 전체적인 정확률은 98%로 나왔다.

Fig. 3 Model evaluation report

Fig. 4 Feature importance according to experimental 
results

그림 4는 학습에서 특징 데이터들에 대한 중요도 순

서이다. 현재 실험을 위하여 사용된 데이터는 3개의 영

역에 대한 데이터들 수집하여 측정한 것이기 때문에 많

은 영향을 주는 특징을 가지는 WiFi 공유기는 상위 일부

의 데이터임을 확인할 수 있다. 그러나 영역이 확장되면 

특징의 중요도는 달라질 것이다. 

Ⅳ. 비교 평가

앙상블 기법은 bagging과 boosting 기법이 있다. 본 

label x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10
010 -45 -68 -57 -84 -46 -82 -43 -44 -69 -66
010 -43 -71 -58 -84 -46 -84 -43 -43 -66 1
010 -41 -61 -63 -85 -43 -83 -40 -42 -73 -71
001 -64 -82 -85 -55 -65 -77 -76 -65 1 1
001 -66 -83 1 -55 -65 -72 -80 -65 1 1
001 -63 -81 -85 -55 -66 -74 -78 -64 1 1
001 -66 -85 -84 -54 -65 -76 -73 -67 -85 -85
001 -62 1 1 -63 -64 -79 -77 -61 -85 1
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논문에서는 boosting 기법 중 XGboosting 기법을 이용

하여 실험한 결과를 제시하였다. 이에 본 장에서는 

bagging 기법의 Random Forest와 비교를 통하여 평가

한다. 테스트에 사용한 데이터, 하이퍼 파라미터, 사용

환경은 3장의 실험과 같다. 이 결과는 표 3과 같다. 

algorithm
measure Random Forest XGboost

accuracy(%) 94.27 98.13

run time(sec.) 1.5806 5.1938

Table. 3 Comparison of performance evaluation of 
Random Forest and XGboost

표 3은 정확률과 실행 시간을 평균적으로 비교한 것

이다. 매번 실행할 때마다 샘플링의 차이에 따라 혼동행

렬과 정확률이 조금씩 달라지므로 한 번의 실행결과로

는 비교할 수 없으므로 여러 번 수행한 평균으로 비교하

였다. 이에 XGboost 기법이 정확률이 평균적으로 약 

3.86% 높게 나왔으나 사실상 90% 이상의 정확률에서 

1%의 차이도 많은 차이이므로 높은 성능 차이라고 볼 

수 있고, 실행 시간에서 느린 것은 bagging과 boosting의 

기법의 특징 차이로 보이며, 병렬 처리로 수행하면 그 

차이는 감소할 것으로 보인다.

Ⅴ. 결  론

실내 측위에는 다양한 기법이 있다. 이에 최근의 기계

학습 기법을 통해 관련 연구에서 제시한 실내 측위의 단

점을 해결하고자 하였다. 본 논문에서는 실내 측위를 위

한 기법으로 XGboosting 기법을 적용하여 스마트 폰을 

통해 수집한 실제 데이터를 기반으로 실험을 수행하였

고, 수행된 결과에 따라 지역을 구분하는 분류 기법으로 

적합함을 보였다. 향후 연구는 본 연구를 바탕으로 실내 

경로 예측 및 이동 경로 안내를 위한 기법으로 확장할 

것이다. 
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