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1. INTRODUCTION

스마트폰에 내장된 GPS/Wi-Fi를 이용하여 위치기반 서비스

를 제공받는 것은 이제 우리 생활에 보편적인 일이 되었다. GPS

와 이동통신망을 이용하여 교통량이 적은 경로로 길안내를 받는 

것은 물론, Wi-Fi 측위DB와 연계하여 실내에서 촬영한 사진에도 

위경도 좌표를 부여할 수 있게 되었다. 이와 같이, GPS 신호 수신

이 원활한 곳에서는 GPS를, 신호 수신이 원활하지 않은 곳에서는 

Wi-Fi를 이용한 측위 기술이 더 나은 결과를 일반적으로 도출하

는데, GPS/Wi-Fi 음영지역에서는 위치결정(Position Fix)이 어려

운 문제가 발생한다.

이에 비해, LTE 등의 이동통신망을 이용한 측위 기술은 음영

지역이 거의 존재하지 않는 장점이 있으나, 이를 이용한 대표적
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ABSTRACT

A technology for calculating the position of a device is very important for users who receive positioning services, regardless 
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인 방법인 기지국 기반 측위 방법으로는 달성할 수 있는 측위 정

확도가 비교적 낮고 대중적으로 사용할 수 있는 기지국 위치정

보가 적어 이를 개선하기 위한 연구가 이루어지고 있다 (Cho & 

Kang 2019). 고정밀 Wi-Fi 기반 측위 방법과 같이 기지국 신호의 

전파지도를 구축한 후 패턴의 유사도를 측위에 활용하는 방법도 

제안되었으나 광역에 대해 고정밀 전파지도를 구축하는 것은 시

간과 비용이 매우 크다.

본 논문에서는 이러한 기술적/현실적 한계를 극복하기 위해 

최근 각광받고 있는 심층학습 기반 알고리즘을 활용하여 일부 지

역에서 수집한 데이터를 학습하고 미 수집지역의 전파지도를 예

측한 후 최적의 전파지도를 측위DB로 생성하는 방법에 관해 기

술한다. 이를 위해, 생성적 적대 신경망의 기본 아이디어를 접목

하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 생성적 적대 신경망

(Generative Adversarial Network, GAN)에 대해 간략히 살펴보

고, 3장에서는 이를 측위DB 생성에 활용하는 방법을 기술한다. 4

장에서는 생성된 측위DB를 이용한 성능 검증 결과를 살펴보고, 5

장에서는 결론을 맺는다.
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2. BACKGROUND: GENERATIVE 
ADVERSARIAL NETWORK

최근 심층신경망(Deep Neural Network)에 기반한 다양한 딥

러닝 알고리즘(Convolutional Neural Network, Recurrent Neural 

Network)으로 하여금 기존의 데이터 분류, 예측, 인식 성능의 한

계를 극복하는 연구가 활발하다. 이에 더불어 Goodfellow et al. 

(2014)은 기존 데이터를 학습하여 이와 유사한 새로운 데이터를 

생성 또는 기존 데이터를 변환할 수 있는 생성적 적대 신경망을 

제안하였다.

생성적 적대 신경망은 가상 데이터를 생성하는 G 신경망

(Generator)과 가상 데이터가 실제 데이터인지 생성된 데이터인

지를 판단하는 D 신경망(Discriminator)으로 구성된다. D 신경망

은 G 신경망에서 생성한 데이터를 판단하기 위해 실제 데이터를 

학습하고, G 신경망에서는 특정 분포를 갖는 임의의 값을 이용하

여 가상의 데이터를 생성한다. 두 신경망은 loss function의 오차

를 최소화하는 과정에서 D 신경망의 결과를 최대화하고 G 신경

망의 결과를 최소화하도록 서로 경쟁하며 발전한다. 다음 수식은 

G, D 신경망의 결과가 각각 최소화/최대화되는 최적 지점을 찾아

가도록 한다 (Jin 2018).

있는 측위 정확도가 비교적 낮고 대중적으로 사용할 수 있는 기지국 위치정보가 적어 이를 
개선하기 위한 연구가 이루어지고 있다 (Cho & Kang 2019). 고정밀 Wi-Fi 기반 측위 방법
과 같이 기지국 신호의 전파지도를 구축한 후 패턴의 유사도를 측위에 활용하는 방법도 제
안되었으나 광역에 대해 고정밀 전파지도를 구축하는 것은 시간과 비용이 매우 크다. 

본 논문에서는 이러한 기술적/현실적 한계를 극복하기 위해 최근 각광받고 있는 심층
학습 기반 알고리즘을 활용하여 일부 지역에서 수집한 데이터를 학습하고 미 수집지역의 
전파지도를 예측한 후 최적의 전파지도를 측위DB로 생성하는 방법에 관해 기술한다. 이
를 위해, 생성적 적대 신경망의 기본 아이디어를 접목하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial 
Network, GAN)에 대해 간략히 살펴보고, 3장에서는 이를 측위DB 생성에 활용하는 방법을 
기술한다. 4장에서는 생성된 측위DB를 이용한 성능 검증 결과를 살펴보고, 5장에서는 결
론을 맺는다. 
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최근 심층신경망(Deep Neural Network)에 기반한 다양한 딥러닝 알고리즘
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수 있는 생성적 적대 신경망을 제안하였다. 

생성적 적대 신경망은 가상 데이터를 생성하는 G 신경망(Generator)과 가상 데이터가 
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신경망은 G 신경망에서 생성한 데이터를 판단하기 위해 실제 데이터를 학습하고, G 신경
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결과를 최소화하도록 서로 경쟁하며 발전한다. 다음 수식은 G, D 신경망의 결과가 각각 최
소화/최대화되는 최적 지점을 찾아가도록 한다 (Jin 2018). 

 
   
 
   
 

 (   )          ( )[    ( )]       ( ) *   (   ( ( )))+ 
 

즉, D 신경망의 경우 실제 데이터  가 입력된 경우  ( )에서 1을, 가상 데이터  에 대해서
는 0을 출력하도록 구성되고, G 신경망에서 생성한 데이터를 D 신경망에 입력했을 때 
 ( ( ))의 결과가 1에 가깝도록 구성한다. 

Fig. 1은 생성적 적대 신경망을 활용하여 측위DB를 생성하기 위한 개략적인 모델을 
나타낸 것이다. 수집데이터는 참값을 갖는 데이터이므로 D 신경망에서 학습하고, G 신경
망에서는 임의의 기지국 위치를 가정( ) 한 후 해당 위치와 수집데이터를 이용하여 산출한 
전파감쇄모델을 전 지역에 적용했을 때 획득가능한 수신신호세기 지도( ( ))를 생성한다. 
이 가상 데이터를 D 신경망에 입력했을 때 최대  ( )값을 갖는  ( )가 생성될 때까지 기
지국 위치 가정 및 가상 데이터 생성 과정을 반복한다. 
 
3. POSITIONING DB GENERATION ALGORITHM 

 

즉, D 신경망의 경우 실제 데이터 x가 입력된 경우 D(x)에서 1을, 

가상 데이터 x에 대해서는 0을 출력하도록 구성되고, G 신경망에

서 생성한 데이터를 D 신경망에 입력했을 때 D(G(z))의 결과가 1

에 가깝도록 구성한다.

Fig. 1은 생성적 적대 신경망을 활용하여 측위DB를 생성하기 

위한 개략적인 모델을 나타낸 것이다. 수집데이터는 참값을 갖는 

데이터이므로 D 신경망에서 학습하고, G 신경망에서는 임의의 

기지국 위치를 가정(z) 한 후 해당 위치와 수집데이터를 이용하

여 산출한 전파감쇄모델을 전 지역에 적용했을 때 획득가능한 수

신신호세기 지도(G(z))를 생성한다. 이 가상 데이터를 D 신경망

에 입력했을 때 최대 D(x)값을 갖는 G(z)가 생성될 때까지 기지

국 위치 가정 및 가상 데이터 생성 과정을 반복한다.

3. POSITIONING DB GENERATION 
ALGORITHM

일부지역을 수집한 데이터를 이용하여 전 지역 측위DB를 생

성하기 위해 본 논문에서는 다음의 순서에 따라 처리하였다.

① 차량을 이용한 LTE 정보 수집

② 수집지점 격자화 및 LTE 기지국 별 수집데이터 통계처리

③ 기지국 별 전역 수신신호세기 예측

 A.  임의지점에 기지국 위치 가정 및 수집데이터 기반 경로

손실 모델 추정

 B.  추정한 경로손실 모델을 적용한 전역 수신신호세기 예측

 C.  수집데이터와 예측 데이터 간 오차 분석

 D.  A~C 과정을 반복하여 최소 오차를 갖는 예측 데이터 

저장

④ 기지국 별 측위DB 생성

본 장에서는 위 처리 과정 중 ①~③ 항목에 대해 3.1~3.3절에

서 자세히 기술한다.

3.1 LTE Signal Collection by War-driving

LTE 네트워크에서 수신신호세기(Reference Signal Received 

Power, RSRP) 정보를 활용한 측위방법은 고정밀/광역 DB가 구

축되어 있는 경우 이동통신망 기반 측위방법 중 비교적 높은 정

밀도 기대할 수 있는 방법이다. DB에는 위경도 좌표로 구성된 참

조위치 별 기지국 정보(Physical Cell Identity, PCI)와 해당 기지

국에서 수신가능한 신호의 세기가 기록된다. 특정 지역에 대한 

고정밀 측위DB를 구축하기 위해 먼저 일부 지역에 대한 수집을 

선행한다. 이 때, 차량에 GPS와 LTE 관련 모듈을 설치하여 일반

적인 차량수집(War-driving)을 진행하며 수집하는 정보는 다음

과 같다 (Wardriving 2020).

① 수집지점의 위경도 좌표

②  수집지점에서 획득한 무선통신 신호 정보 (기지국 고유 식

별자, 채널 정보, 수신 신호세기 정보 등)

Fig. 2는 서울시 서초구 도심지역에서 차량기반 LTE 신호수집 

후 저장된 수집지점의 일부를 지도에 나타낸 것이다.

Fig. 1. Positioning DB generation model applying generative adversarial network.
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3.2 Collected Data Refinement

수집데이터는 기지국/채널별로 분류하여 로딩하고, 일정 격자

간격으로 대표 수집지점을 생성하여 통계처리를 진행한다. 동일 

격자 내 수집데이터에 대해 수신신호 세기의 평균, 분산 등을 계

산하여 해당 격자를 대표할 수 있는 값을 산출하고, 충분한 수집

을 거쳐 산출한 값은 정규분포를 따르게 되어 DB구축 및 측위 시 

일반적으로 사용한다 (Margolies et al. 2017). 이렇게 정제된 수

집데이터는 해당 지점에 대해 재 추정된 신호세기 값의 정확도를 

판단할 때 단순비교(차이의 절대값) 또는 확률비교(평균, 분산으

로 계산한 값을 이용한 확률분포 값)에 사용된다.

Fig. 3은 특정 기지국/채널의 수집데이터에 대해 통계처리 전

과 후를 비교한 것이다. 왼쪽 그림은 차량을 이용하여 특정 기지

국에서 수신하는 신호의 세기를 수신한 결과이며, 오른쪽은 이의 

통계처리 결과이다. Fig. 3에서 볼 수 있듯이, 전체적인 신호감쇄

의 경향을 유지하면서도 일부지점에서 발생하는 RSRP 변동성을 

완화하여 대표값을 산출하는 것을 볼 수 있다. 또한, 다음 절에서 

소개할 최적 측위DB 선정을 위한 오차 계산 시 일정한 기준으로 

판단하는 데에 유리하다.

3.3 Pseudo Reference Signal Generation and 
Optimal DB Selection

수집데이터 가공이 완료되면 해당 지역에 대한 측위DB를 구

축한다. 측위DB를 구축한다는 것은 해당 지역에서 단말이 수신

할 신호세기를 일정간격으로 예측하여 저장하는 것을 의미한다. 

이를 위해 먼저 기지국의 위치를 임의로 설정하는데, 이 범위는 

수집지점을 포함하여 기지국이 위치할 가능성이 있는 곳을 모두 

포함한다.

가정한 기지국 위치를 기준으로 각 수집지점과의 거리(d̃)를 

계산하고, 통계 처리된 신호세기 정보를 조합하여 식 (1)과 같이 

변환한다.

 

으로 판단하는 데에 유리하다. 
 
3.3 Pseudo Reference Signal Generation and Optimal DB Selection 
 
수집데이터 가공이 완료되면 해당 지역에 대한 측위DB를 구축한다. 측위DB를 구축

한다는 것은 해당 지역에서 단말이 수신할 신호세기를 일정간격으로 예측하여 저장하는 
것을 의미한다. 이를 위해 먼저 기지국의 위치를 임의로 설정하는데, 이 범위는 수집지점
을 포함하여 기지국이 위치할 가능성이 있는 곳을 모두 포함한다. 
가정한 기지국 위치를 기준으로 각 수집지점과의 거리( ̃)를 계산하고, 통계 처리된 

신호세기 정보를 조합하여 식 (1)과 같이 변환한다. 
 

( ̃     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)                                                                (1) 
 
식 (1)의 정보를 이용하여 N차원 다항 회귀분석(Multinomial Regression)을 수행하면 

가정한 기지국 위치에 대한 신호의 경로손실 모델(Pathloss Model)을 구할 수 있고, 이는 식 
(2)로 나타낼 수 있다(Linear regression 2020).  
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식 (2)을 활용하여 가정한 기지국 위치에서 전파가 도달할 수 있는 모든 곳에 대해 일

정 격자간격으로 수신 신호세기를 추정한다. 추정하는 위치는 수집위치와 미수집위치를 
모두 포함하며, 추정결과의 정확도를 판단할 때에는 실제 데이터와 가장 유사하도록 통계 
처리된 수집데이터의 수집위치와 수신 신호세기 만을 이용한다. 추정결과의 정확도는 식 
(3)으로 산출한다. 
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       (3) 
 
위 과정을 기지국의 위치를 가정할 수 있는 모든 지점에 대해 수행하되, 추정오차

(EstimationError)가 가장 작은 전파지도를 측위DB로 선택한다. 
GAN에서 가상 데이터를 생성하는 G 신경망은 기지국의 위치를 가정하고 전파지도

를 생성하는 과정에서, 생성한 데이터의 실제 데이터와의 유사도를 평가하는 것은 D신경
망에 해당한다. 몬테카를로 알고리즘으로 기지국의 위치를 가정하는 방법 외에도 D신경
망에서 출력하는 결과를 G신경망에 피드백하여 오차를 빠르게 줄일 수 있는 loss function 
적용 및 기지국 위치 선정 알고리즘을 적용할 수 있다. 

Fig. 4는 수집데이터 주변에 기지국의 위치를 가정하고 경로손실 모델을 구한 후, 일
정 격자간격으로 RSRP 값을 추정한 것을 나타낸다. 가정한 기지국의 위치가 실제 위치와 
차이가 클수록 계산한 경로손실 모델의 정확도가 낮아지고, 이에 따라 추정한 RSRP와 수
집데이터의 RSRP 차이가 큰 것을 그림에서 볼 수 있다. 반면, 가정한 기지국의 위치가 실
제 위치와 차이가 작을수록 계산한 경로손실 모델의 정확도가 높아지고, 추정한 RSRP가 
수집데이터의 RSRP와 유사함을 볼 수 있다. 

Fig. 5는 추정한 수신 신호세기 예측지도 중 수집데이터와 가장 오차가 적은 지도를 
나타낸 것이다. 수집데이터와 유사도가 가장 높으므로 이를 최적 수신 신호세기 예측지도
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손실 모델(Pathloss Model)을 구할 수 있고, 이는 식 (2)로 나타낼 
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 (3)

위 과정을 기지국의 위치를 가정할 수 있는 모든 지점에 대해 

수행하되, 추정오차(EstimationError)가 가장 작은 전파지도를 측

위DB로 선택한다.

GAN에서 가상 데이터를 생성하는 G 신경망은 기지국의 위치

를 가정하고 전파지도를 생성하는 과정에서, 생성한 데이터의 실

제 데이터와의 유사도를 평가하는 것은 D신경망에 해당한다. 몬

테카를로 알고리즘으로 기지국의 위치를 가정하는 방법 외에도 

D신경망에서 출력하는 결과를 G신경망에 피드백하여 오차를 빠

르게 줄일 수 있는 loss function 적용 및 기지국 위치 선정 알고

리즘을 적용할 수 있다.

Fig. 4는 수집데이터 주변에 기지국의 위치를 가정하고 경로

손실 모델을 구한 후, 일정 격자간격으로 RSRP 값을 추정한 것을 

나타낸다. 가정한 기지국의 위치가 실제 위치와 차이가 클수록 

계산한 경로손실 모델의 정확도가 낮아지고, 이에 따라 추정한 

RSRP와 수집데이터의 RSRP 차이가 큰 것을 그림에서 볼 수 있

다. 반면, 가정한 기지국의 위치가 실제 위치와 차이가 작을수록 

계산한 경로손실 모델의 정확도가 높아지고, 추정한 RSRP가 수

집데이터의 RSRP와 유사함을 볼 수 있다.

Fig. 5는 추정한 수신 신호세기 예측지도 중 수집데이터와 가

장 오차가 적은 지도를 나타낸 것이다. 수집데이터와 유사도가 

가장 높으므로 이를 최적 수신 신호세기 예측지도로 간주하고 측

위DB로 사용한다.

4. EXPERIMENTAL RESULTS

수신 신호세기가 실제 환경에 가깝게 추정되었는지를 검증하

Fig. 2. Vehicle-based collection points in urban area.
Fig. 3. Statistical processing comparison of collected data (before (left) / 
after (right)).
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기 위해 서비스 지역 내 특정지점에서 측위용 데이터를 수집하여 

그 차이를 비교해보았다. 먼저, 이동통신사 LTE 신호를 수집하기 

위해 Keysight사의 Nemo Outdoor 장비를 이용하여 차량수집을 

실시하였고, 서울시 서초구 도심일부지역을 Fig. 2와 같이 수집하

여 Fig. 5와 같이 DB를 생성하였다. 일반적으로 사용자가 위치인

식을 요청하는 환경을 모사할 수 있도록 검증용 데이터는 DB 구

축영역 내 특정지점에서 LG G7 단말을 이용하여 정적수집을 진

행하였다. 

스마트폰 제조사와 모델에 따라 동시에 수집되는 기지국의 

수에 다소 차이가 있으나 측위에 활용가능한 기지국 정보는 1개 

이상 수신된다. 본 실험에서는 수집된 기지국 정보 중 PCI 448, 

eARFCN 475/1550에 한정하여 비교하였다.

Fig. 6은 동일지점(참 위치: 파란색 원)에서 동일한 스마트폰을 

이용하여 동시에 수집된 2개의 기지국 정보에 대해 수신된 신호

세기와 측위DB에 추정하여 기록된 신호세기와의 차이를 그림으

로 나타낸 것이다. 차이가 5 dB 이하인 경우 적색으로, 10 dB 이하

인 경우 주황색으로, 15 dB 이하인 경우 노란색으로, 15 dB 이상인 

경우 회식으로 표시하였고, 수신된 신호세기와 추정 신호세기의 

Fig. 4. Location of base station assumption (blue doughnut circle) and accompanying RSRP estimation 
map.

Fig. 5. Selected optimal RSRP map for base station (left: PCI #448, eARFCN 
#475 / right: PCI #448, eARFCN #1550).

Fig. 6. RSRP comparison results at specific points within the service area 
(true position: blue circle with ‘X’ marker / left: PCI #448, eARFCN #475 / 
right: PCI #448, eARFCN #3743).
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차이가 작을수록 생성한 측위DB의 성능이 좋다.

RSRP 차이의 분석결과 두 기지국 정보 모두 추정 RSRP와 검

증용 RSRP의 차이가 5 dB 이하인 것으로 나타나 추정 값이 실제 

환경을 잘 반영함을 알 수 있다.

5. CONCLUSIONS

본 논문에서는 LTE 수신신호세기 정보를 이용하여 단말의 위

치를 계산하기 위해, 차량을 이용한 일부 지역의 수신신호세기 

정보 수집만으로 전역에 대한 측위DB를 추정하는 방법에 대해 

살펴보았다. 측위DB 구축을 위해 최근 심층학습 분야에서 각광

받고 있는 생성적 적대 신경망의 아이디어를 활용하였으며, 기지

국 위치를 가정하고 전파모델 생성하여 해당 지역의 수신 신호세

기 지도를 추정하는 과정을 통해 얻은 최적 측위DB를 도출하였

다. 서비스 지역 내 특정 지점에서 얻은 데이터로 검증한 결과, 측

위DB가 실제 환경과 유사하게 모사함을 확인하였다.

6. FUTURE WORKS

Fig. 3에서 볼 수 있듯이 실 환경에서의 수신 신호세기는 동심

원이 아닌 지형지물, 기지국 안테나 방향 등 다양한 영향을 받게 

된다. 따라서 추정 시에도 이러한 환경을 반영할 수 있도록 더욱 

복잡한 모델을 사용할 필요성이 있다. 이에 향후에는 국지적인 

학습을 통해서 수집데이터에 보다 과적합 할 수 있도록 알고리즘

을 개선할 계획이다. 또한, 시험지점의 다양화를 통해 성능을 일

반화하고, 나아가 측위시험 결과를 도출할 계획이다.
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