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요   약

무선 네트워크 기반 실내 측위는 측위를 위한 특수 장비를 필요로 하지 않고, Fingerprinting 방식은 무선 네트

워크 기반 측위를 위한 기술 중에서 가장 정확도가 높기 때문에 무선 네트워크 fingerprinting 방식이 가장 적당한 

실내 측위 방법이다. Fingerprinting 방식은 준비 단계와 실시간 측위 단계로 구성되고 정확한 위치 측정을 위해 

보다 효율적이고 정확해야 한다. 본 논문에서는 Fingerprinting 방식에 대한 베이지안 알고리즘으로 강력한 통계적 

학습 이론인 베이지안 학습을 결합한 퍼지 군집화를 이용하여 실내 측위를 결정하는 알고리즘을 제안하였다.

Key Words : WLAN, 실내측위, Fingerprinting, Naive Bayesian Classifier, 퍼지 군집화

ABSTRACT

For the indoor positioning, wireless fingerprinting is most favorable because fingerprinting is most accurate 

among the technique for wireless network based indoor positioning which does not require any special 

equipments dedicated for positioning. The deployment of a fingerprinting method consists of off-line phase and 

on-line phase and more efficient and accurate methods have been studied. This paper proposes a bayesian 

algorithm for wireless fingerprinting and indoor location determination using fuzzy clustering with bayesian 

learning as a statistical learning theory.  
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Ⅰ. 서  론

사용자의 사용 환경을 고려하여 걸 맞는 서비스를 

제공하는 것을 상황인식(context-aware) 서비스라고 

한다. 유비쿼터스(Ubiquitous)라는 시대적 흐름에 따

라 상황(Context)을 고려한 응용 서비스들에 대한 요

구가 증가하고 있다. 이러한 서비스들은 대부분 사용

자의 현재 위치정보를 기반으로 하는 위치 기반 서비

스(LBS : Location Based Service)의 형태를 띠고 있

다. 위치 기반 서비스의 예로 자동차 항법 시스템이 

널리 사용되고 있다. 여기서 지리적 위치란 일반적으

로 위도, 경도, 고도로 결정되는 지구상의 좌표를 일

컫지만, 실내에 있는 사용자에게 제공되는 서비스이 

경우에는 도면상의 X, Y, Z 좌표가 된다. 차량 네비게

이션, 주변 시설물 정보 제공 서비스 등과 같은 위치 

기반 서비스들은 대부분 사용자의 현재 위치 정보에 기
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반하고 있어 보다 정확한 위치 측정을 요구하고 있다.

지난 몇 년 동안 사용자의 위치를 추적하는 여러 

방법들이 제안되었다. 최근 가장 많이 쓰이고 있는 

GPS(Global Positioning System)를 비롯해 지상파, 

적외선, RFID(Radio Frequency Identification), 지그

비(ZigBee)에 이르기까지 여러 측위 수단과 세부적인 

내용들이 활발하게 연구되고 있다. 하지만 이러한 위

치 측위 기술들은 대부분 실외에서만 사용할 수 있거

나 실내에서 사용할 수 있더라도 추가적으로 많은 장

비 및 설치비용이 필요한 단점을 가지고 있다.

이에 반해 최근 새로운 실내 위치 측위 방법으로 

무선랜(WLAN : Wireless Local Area Net- work)을 

사용하는 방법이 대두되고 있다. 무선랜은 현재 가장 

널리 쓰이고 있는 무선 통신 방식 중 하나로 이미 여

러 분야에서 안정성이 검증되어 있다. 곳곳에 설치되

어 있는 무선 인터넷 망을 활용하여 실내 위치를 식별

하기 때문에 적은 비용으로도 시스템을 구축할 수 있

으며 외부 인터넷 연결이 용이한 AP(Access Point)를 

활용하기 때문에 위치 측정과 동시에 인터넷 통신도 

사용할 수 있다
[1]. 위치 측정 수단으로 무선랜 신호 전

파의 신호 강도(Signal Strength), 도착 시간 차

(TDOA : Time Difference of Arrival), AOA(Angle 

of Arrival)등을 사용하며 약 5m 정도의 오차 범위로 

위치 측정이 가능하다
[2]. 

실내 측위 방법들은 측위를 위한 특수 장비와 환경

을 갖추어야 한다. 특수 장비를 갖추려면 상응하는 비

용을 투자해야 할 뿐만 아니라 장비가 설치되어 있지 

않은 곳에서는 적용할 수 없다는 단점이 있다. 그래서 

측위를 위한 특수 장비가 전혀 필요 없는, 무선 랜을 

이용하는 방식이 이미 여러 곳에서 발표된 바 있다. 

무선 랜을 이용하는 여러 가지 방법 중 RADAR 시스

템이 채용한 바와 같이 finger- printing 방식을 채용하

는 방식이 가장 효율적인 것으로 알려져 있다. 따라서 

본 논문은 측위를 위한 특수 장비를 전혀 사용하지 않

고 무선 랜을 위하여 기존에 설치된 AP를 사용하면서 

나이브 베이지안 분류기(Naive Bayesian Classifier)

를 이용하여 객관적인 퍼지 군집화를 적용한 finger-

printing 방식 알고리즘을 제안하였다. 그리고 제안한 

알고리즘의 성능평가를 실시하였다.

Ⅱ. 무선랜 실내 위치 측위 방법

2.1 관련 연구

최근 미국, 유럽 등 많은 국가에서 무선랜 실내 위

치 측위에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 대표적

으로 Intel사에서 진행 중인 PlaceLab 프로젝트는 기

본적으로 무선랜 신호 값에 기반하여 위치를 측정한

다. 그리고 한 단계 더 나아가 GSM, 블루투스, RFID 

등과 같은 최신 네트워크 인프라를 구축하여 보다 정

확한 위치 추적 방법을 연구 중에 있다
[3]. 유럽의 교통 

약자들은 위한 ASK-IT 프로젝트에서는 홈 서비스, 실

내 안내 등을 제공할 때 무선랜 네트워크를 변형한 

MOTE 센서 네트워크를 이용한 실내 위치 측정방법

을 연구하고 있다. 이외에도 무선 신호의 전파 모델

(Propagation model)과 계산된 지점과 가장 가까운 곳

을 선택하는 Nearest Neighbor 기법을 이용한 

RADAR 시스템 등이 있다
[4]

. 현재 상용화되어 판매 

중인 시스템으로 Ekahau RTLS(Real-Time Location 

System), AeroScout Visibility System 등이 있다.

이러한 연구들에서 많은 구체적인 측위 방법들을 

제시 하였지만 크게 두 가지 방법으로 요약할 수 있

다. 첫 번째로 GPS에서도 사용되고 있는 삼각 측량법

과 Celluar망과 같이 격자 형태로 지역을 분할하여 셀

(Cell)단위로 위치를 측정하는 Finger- printing 방식

이 있다. 본 논문에서는 확률론적 모델링에 의한 위치 

추정 방법으로 노이즈 및 주위 환경 정보를 위치 추적

을 위한 정보로 활용하는  Fingerprinting 방식을 사용

하였다.

2.2 Fingerprinting 방식

Fingerprinting은 경험적인 데이터에 기반한 방법으

로써 먼저 위치를 측정하고자 하는 지역을 셀 형태로 

나누어 각 셀에 대한 신호 값을 조사하여 저장해 놓은 

다음 실제 측위 시 저장된 값과 비교하여 위치를 결정

하는 방법이다.

Fingerprinting 방식은 그림 1과 같이 수행된다. 데

이터 수집단계에서는 위치 측위 대상 지역을 셀 형태

로 나누어 각 셀 별로 신호 강도 데이터를 기반으로 

특정한 알고리즘을 사용하여 실제 위치를 결정한다.  

이 방법은 특정 지역에 대한 신호 특성 값을 추출

하기 때문에 주위 환경 특성을 반영한 신호 값을 저장 

할 수 있으며 주위 환경이 크게 변하지 않는 한 그 지

역에 대한 신호 특성 값은 대체로 일정하게 유지되기 

때문에 저장된 신호 값과 현재 특정된 신호 값의 비교

를 통하여 보다 정확한 위치 측정이 가능하다. 또한 

삼각 측량법과 달리 AP의 위치, 맥 어드레스, 안테나 

속성과 같은 장치 의존적인 정보를 알고 있을 필요가 

없이 어떤 AP라도 위치 측정에 사용할 수 있다. 한편 

신호를 수집하는데 필요한 시간이 위치 측정 대상 지

역의 규모와 분할된 셀에 비례하므로 실제 위치 측위 
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그림 1. Fingerprinting 방식에 의한 측위

단계 전에 많은 사전 작업이 요구되며 수집된 신호는 

주변 환경에 대한 특성을 반영하고 있기 때문에 주변 

환경이 바뀌면 새로 데이터 수집을 해야 하는 단점이 

존재한다. 하지만 일부 셀에서만 신호 데이터를 수집

하고 보간법을 사용하여 나머지 셀들에 대한 신호 정

보를 생성하는 방법으로 이러한 단점을 일부분 보완 

할 수 있다
[5].

Ⅲ. 베이지안 알고리즘 

본 논문에서 Fingerprinting 기법으로 수집된 신호 

강도의 데이터를 베이지안 학습의 사후 확률 분포를 

이용한 NBC를 사용하여 객관적인 퍼지 군집화(Fuzzy 

Clustering)의 유사도 행렬을 구하여 실내 측위를 추

정하는 알고리즘을 제안하였다.

3.1 후보지점을 위한 퍼지 시스템

Fuzzy 군집해석에서는 한 지점이 하나의 군집에만 

포함되는 것이 아니라 정도의 차이를 가지고 여러 개

의 군집에 포함된다. 따라서 어떤 군집의 경계에 위치

하는 지점은 군집의 중심에 있는 지점보다 더 작은 영

향력으로 그 군집에 속하게 된다. 퍼지 군집화에서는 

군집화를 위한 유사도 정보를 갖는 분할 행렬 을 

구한다. 의 각 원소인 는 개체 가 집단 에 

속하게 될 멤버 함수값을 나타낸다[6]. 일반적으로 

는 다음의 조건식을 만족한다[7].

 ∈  
  



  (1)

즉 한 개의 개체에 대한 모든 가능한 군집에 대한 

소속 가능도의 합은 1이 된다. 

 ⋯   
  




  



 
    (2)

위 식에서      ⋯ ⋯

는 집단 의 중심값을 나타내고  

  ⋯  ⋯는 번째 개체를 나타낸다. 

그리고 는 와 간의 유클리디안 거리

(Euclidean distance)를 나타낸다. 은 1에서 ∞까지

의 값을 가지고 군집화의 퍼지화(fuzziness) 정도를 결

정한다[8]. 즉 식 (2)을 최소화하는 와 ⋯을 결

정하여 주어진 학습 데이터를 군집화 한다.

3.2 나이브 베이지안 분류기

베이지안 분류기는 주어진 학습데이터의 각 개체가 

특정 클래스에 속할 확률을 예측해 주는 통계적 분류

기이다. 특히 베이지안 분류기는 대용량 데이터로부터 

분류모형을 수행해야 하는 데이터 마이닝 분야에 적

용되어 좋은 결과를 제공해 주고 있다. 이는 NBC라

고 불려지는 베이지안 분류 모형에서는 각 입력 변수

들 간의 독립을 가정하여 사후확률을 계산하기 때문

이다. 사후 확률은 다음 식과 같은 베이즈 정리에 의

해 구해진다.

 

  
∝   (3)

식(3)에서 는 실시간 측정 단계에서 실측하여 얻

은 AP들의 신호 강도에 대한 입력벡터, ( ⋯)

를 나타내고, 는 개의 후보지점의 수, 

(⋯)중에서 번째 후보지점을 나타낸

다. 위 식에서 입력벡터의 차원 가 커지면 속성들 간

의 연관성이 존재할 수 있기 때문에 의 계

산 비용이 커지게 된다. NBC에서는 이러한 계산 비

용을 최소화하기 위하여 속성들 간의 조건부 독립성

(conditional indepen -dence)가정을 한다. 이 가정은 

각 속성의 값들이 다른 속성의 값과 조건 독립으로써 

속성들 간에 종속 관계가 존재하지 않는다는 것을 의

미한다. 따라서 는 다음 식과 같이 간단히 
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계산 될 수 있다.

 




 (4)

본 논문에서는 식 (4)의 ⋅의 확률 구조를 가

우시안 분포(Gaussian distribution)로 하였다. 이는 대

부분의 데이터들이 평균이 표본수의 증가에 따라 가

우시안 분포로 접근(convergence)하는 중심극한 정리

(Central limit theorem)에 의하기 때문이다. 본 논문

에서 사용되는 NBC는 베이즈 정리를 이용하여 신호 

강도 X를 다음의 조건을 만족하는 에 할당한다.

  (5)

for  ≦  ≦ ≠   

즉, 는 개의 후보지점 중에서 가장 큰 사후 확

률값을 갖게 되는 후보지점으로 할당된다.

3.3 베이지안 퍼지 군집화

학습 데이터(training data)의 각 개체가 특정 군집

에 속할 퍼지 멤버 함수를 나타내는 퍼지 군집화의 분

할 행렬 의 각 원소는 식 (1)로부터 확률과 같은 구

조를 갖게 됨을 알 수 있다. 본 논문에서는 주어진 데

이터로부터 나이브 베이지안 학습을 통한 최종 사후 

확률 분포의 확률값으로서 퍼지 군집화를 위한 분할 

행렬 을 결정하였다. 퍼지 군집화를 위한 나이브 베

이지안 학습에 사용되는 데이터 구조는 다음 식과 같

다. 식 (6)은 전체 개의 강도 데이터 중에서 번째 

데이터에 대한 구조를 나타내고 있다[9].

`
⋯

~iid sample from   ∑ (6)

즉, 
⋯


는 분포를 따르는 집단 로부터 

추출된 개의 표본 데이터라고 가정한다. 위 식에서 

'iid sample' 는 임의 표본(random sample)을 의미한

다. 또한 는 평균 벡터 와 분산-공분산 행렬 ∑
를 갖는 가우시안 분포라고 가정한다. 식 (6)의 데이

터 구조로부터 각 집단의 사전 확률 분포(prior 

probability distribution)도 역시 가우시안 분포로 결

정하였다. 이는 베이지안 학습의 사후 확률 분포의 계산

을 쉽게 할 수 있는 공액 분포(conjugate distribution)의 

특성을 이용하기 위함이다. 주어진 학습 데이터에 대

한 분포인 우도 함수(likelihood function)도 마찬가지 

이유로 가우시안 분포로 결정하였다. 따라서 군집화의 

최종 의 원소인 퍼지 멤버함수를 결정하기 위한 사

후 확률 분포의 구조도 가우시안 분포가 된다. 다음은 

NBC을 이용한 퍼지 군집화의 분할 행렬 의 원소인 

퍼지 규칙을 생성하는 알고리즘이다.

[NBC를 이용하여 퍼지 군집화를 적용한 finger- 

printing 알고리즘]

step1. 분포의 결정

사전 확률 분포의 결정 : ∑ 
  ~ Conjugate distribution(Guassian)

학습데이터의 우도 함수 결정 : 

  ~ Gaussian distribution

step2. 사후 확률 분포의 계산

∈ 





∑  ∈
∈∑ 

  ~ Gaussian distribution

step3. 후보지점 결정을 위한 최종 퍼지 규칙의 결정

후보지점 결정을 위한 최종 퍼지 규칙의 결정

  ∈

최종적으로 데이터에 대한 후보지점 결정은 다음 

식과 같이 각 개체에 대한 최대 멤버함수 값을 갖는 

후보지점으로 결정한다.

∈⋯ ∈ (7)

위의 식 (7)은 확률 구조이기 때문에 퍼지 군집화의 

조건인 식 (1)을 만족하게 된다. 

3.4 제안한 알고리즘의 요약

본 논문에서 제안하는 알고리즘은 다음과 같이 요

약 할 수 있다.

step1. 학습 데이터의 수집

(1-1) 실시간 측정 단계에서 실측하여 얻은 k=4개

의 AP들의 신호 강도들을 m=25개의 후보지점으로 

(그림2)와 같이 fingerprinting 방식으로 데이터를 수
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그림 2. 실험 장소 

집한다.

step2. 후보지점에 대한 분포

(2-1) m=25개의 후보지점에 대한 신호강도들의 평

균( )과 표준편차( ) 계산

  


 
 

 
 

  


 
 

 
 

    ⋮

  


 
 

 
 

위의 m개의 후보지점에 대한 각각의 평균과 분산

을 이용하여 사후확률 분포로 사용할 가우시안 분포

의 모수를 결정한다.

(2-2) 각 후보지점에 대한 가우시안 분포   

결정

   











  : 번째 후보지점의 평균,   ⋯


  : 번째 후보지점의 분산,   ⋯

step3. NBC를 이용한 후보지점 결정

(3-1) 의 계산

  



 :후보지점에 속한 신호 강도 데이터 수들의 총합

:번째 후보지점의 신호 강도 데이터 수

(3-2) 사후확률의 계산

실시간 측정단계에서 측정된 4개의 AP에 대한 신

호강도를 라 하면   로 배열된다.

 

   
∝  

Step (2-1)에서 25개의 후보지점에 대한 각각의 평

균과 분산을 이용하여 최종 군집화를 위한 NBC의 사

후 확률분포는 다음과 같이 구한다.

   
  





        ⋯   (8)

(3-3) 신호 강도 데이터에 대한 후보지점 결정

∈⋯   

위의 3단계의 과정을 거쳐서 최종적으로 신호 강도 

데이터 는 후보지점들 중에서 사후확률이 가장 큰 

후보지점을 할당한다.

 결론적으로 식 (8)을 통하여 실시간 측정단계에서 

측정된 4개의 AP에 대한 신호강도 에 대한 25개 후

보지점에 대한 사후 확률  ,  , ⋯ , 

을 구하게 된다. 그리고 이들 3개의 사후 

확률 값을 보고 실시간에 측정된 신호강도 을 가장 

큰 사후 확률 값을 갖는 후보지점에 할당하게 된다.

Ⅳ. 성능평가 실험 및 결과

4.1 실험 장소

실험 장소는 그림 2에서 보이는 목포대학교 공과대

학 3층의 301호 강의실이다. 24m×32m인 301강의실

에 2m 간격으로 각 후보지점을 (그림 2)와 같이 바둑

판모양으로 4개의 AP로부터 1초 간격으로 100회 반

복하여 측정하였고 실험시간은 오후 10시 이후에 측

정하였다. 실험 장비는 Samsung SENS Q70, 

NetStumbler 프로그램, AP 3개를 이용하였다. 각 AP

로부터 수신된 신호강도 값을 연속된 그래프와 값으

로 측정되었으며 fingerprint 방식으로 데이터베이스

화 하였다.
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4.2 실험 결과

지금까지 발표된 지문방식(fingerprinting) 알고리

즘에는 1-NN 방법, 신경망 방법 등이 널리 사용되고 

있다. 이들 알고리즘 방법은 위치 결정에 있어서 확률

적인 방법으로 제안한 알고리즘과 연관성이 있다. 각 

후보지점에서 준비단계에 채취한 샘플의 수를 변화하

면서 기존에 발표된 1-NN, 신경망 알고리즘 방법과 

함께 제안한 알고리즘 방법을 실행하여 정확성을 비

교하여 그림 3과 같은 결과를 얻었다. 샘플의 수에 따

른 평균거리오차를 측정한 결과 샘플의 수가 작을 때

는 알고리즘간의 성능이 차이가 있었지만 샘플의 수

가 커질 때는 그 차이는 크게 나지 않았다. 따라서 샘

플의 최대 크기는 100으로 설정하였다. 샘플의 수가 

10개일 때, 제안한 알고리즘 방법이 다른 방법들보다 

훨씬 더 정확하였다. 그러나 그 차이는 샘플의 수가 

증가할수록 감소하여 샘플의 수가 50일 때 정확도 면

에서 세 가지 방법이 거의 모두 비슷하였고 샘플의 수

가 100일 때 정확도 면에서 제안한 알고리즘 방법보

다 다른 방법들보다 정확하였으나 그 정확도의 차이

는 큰 차이라고 보기 어렵다. 

그림 3. 샘플의 수와 세 가지 방법의 정확도

Ⅴ. 결  론 

실내 측위 방법 중에서 무선 네트워크를 사용하는 

방법은 측위를 위한 특수 장비를 필요로 하지 않기 때

문에 최근에 각광을 받고 있다. 무선 네트워크를 이용

하는 방법 중에는 fingerprinting 방식이 가장 정확하

다고 알려져 있다. 본 논문은 Finger- printing 방식으

로 수집된 신호 강도에 대한 데이터를 베이지안 학습

의 사후 확률 분포를 이용한 NBC를 사용하여 퍼지 

군집화의 유사도 행렬을 구하여 실내 측위를 추정하

는 알고리즘을 제안하였다. 

제안하는 방법과 기존의 방법들과의 정확도를 비교

하는 실험을 실시하였다. 제안하는 방법이 기존 방법

보다 샘플의 수가 작을 때 정확하고 효율적인 알고리

즘임을 알 수 있었다.

MCMC에 의한 베이지안 분류기를 이용하여 향후 

더 정확한 위치 측위 결과를 얻을 수 있는 연구가 기

대된다.
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