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1. Introduction

최근 4차 산업혁명시대의 핵심기술인 빅데이터, 사물인터넷, 

인공지능 그리고 지능형 로봇 등과 같은 정보통신기술의 급격한 

성장세에 따라 시간 및 장소의 제약없이 원활한 네트워크 접속이 

가능해지게 되었다. 이에 따라 실내외 구분없이 위치기반서비스 

(Location Based Service; LBS)를 지원하기 위해 다양한 융복합

기반 측위 시스템 기술이 활발히 연구되고 있으며, 그 응용이 의
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ABSTRACT

In order to provide a location-based services regardless of indoor or outdoor space, it is important to provide position 

information of the terminal regardless of location. Among the wireless/mobile communication resources used for this 

purpose, Long Term Evolution (LTE) signal is a representative infrastructure that can overcome spatial limitations, but the 

positioning method based on the location of the base station has a disadvantage in that the accuracy is low. Therefore, a 

fingerprinting technique, which is a pattern recognition technology, has been widely used. The simplest yet widely applied 

algorithm among Fingerprint positioning technologies is k-Nearest Neighbors (kNN). However, in the kNN algorithm, it is 

difficult to find the optimal K value with the lowest positioning error for each location to be estimated, so it is generally fixed 

to an appropriate K value and used. Since the optimal K value cannot be applied to each estimated location, therefore, there 

is a problem in that the accuracy of the overall estimated location information is lowered. Considering this problem, this 

paper proposes a technique for adaptively varying the K value by using a Convolutional Neural Network (CNN) model among 

Artificial Neural Network (ANN) techniques. First, by using the signal information of the measured values obtained in the 

service area, an image is created according to the Physical Cell Identity (PCI) and Band combination, and an answer label for 

supervised learning is created. Then, the structure of the CNN is modeled to classify K values through the image information 

of the measurements. The performance of the proposed technique is verified based on actual data measured in the testbed. As 

a result, it can be seen that the proposed technique improves the positioning performance compared to using a fixed K value.
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학, 스포츠, 로봇, 범죄 등으로 매우 폭넓게 활용되고 있다 (Huang 

et al. 2018, Li et al. 2021). 위치기반서비스는 활용분야에 따라 단

말기의 위치정보를 필요로 하며, 위치정보의 정확도 및 가용성은 

해당 서비스에 따라 다른 요구사항을 가진다. 특히 112/119 호출에 

따른 긴급구조 응급상황에서 요구조자를 구조하기 위해서는 단

말기의 위치정보가 필수적이다. 또한 신속한 구조활동을 위해서

는 높은 정확도 및 빠른 응답 시간을 갖는 위치정보를 제공해야 

한다.

요구조자가 실외에 위치하는 경우 보편적으로 Global 

Positioning System (GPS)/Global Navigation Satellite System 

(GNSS) 위성 신호를 기반으로 위치 정보를 추정할 수 있으며, 이

는 높은 정확도를 갖는 장점이 있다. 그러나 요구조자가 지하, 터

널, 산속, 도심지역과 같은 음영지역에 위치하는 경우 위성신호

가 차단되거나 다중경로 신호로 인해 큰 오차를 포함하는 위치정

보로 추정하게 된다 (Cheng et al. 2016). 이러한 문제로 인해 다른 
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인프라 기반의 측위 기술이 연구되고 있으며, 일반적으로 무선

통신/이동통신망 기지국에서 송출한 신호 정보를 기반으로 해당 

단말기의 위치를 추정하게 된다 (Subedi & Pyun 2020). 이 때 사

용할 수 있는 측정 값으로는 Received Signal Strength Indicator 

(RSSI), Channel Status Information (CSI), Time of Arrival (ToA), 

Time Difference of Arrival (TDoA), Angle of Arrival (AoA) 등이 

있다 (Liu et al. 2010, Pecoraro et al. 2018). 이 중에서 RSSI는 시

간 또는 위상 동기화를 위한 특정 하드웨어가 필요하지 않기 때

문에 가장 쉽게 접근할 수 있는 정보이다. RSSI 값을 사용하여 삼

변측위 (Trilateration), 삼각측위 (Triangulation), Cell-ID, 전자지

문법 (Fingerprinting) 등의 방법을 기반으로 단말기의 위치를 추

정할 수 있다 (Kolodziej & Hjelm 2006, Vo & De 2016, Rose et 

al. 2020).

본 연구에서는 LTE 신호의 Reference Signal Received Power 

(RSRP) 측정치를 사용하여 Fingerprinting 기법을 기반으로 단말

기의 위치를 추정하는 것을 목적으로 한다. LTE는 4G 이동통신 

기술로 이미 많은 셀룰러용 기지국이 전국망으로 잘 구축되어 있

기 때문에 단말기는 음영지역 없이 항상 기지국과 통신이 가능하

다는 장점이 있다.

Fingerprinting 기법은 DB를 생성하는 오프라인 단계, 단말기

의 위치를 추정하는 온라인 단계로 구성된다. 먼저 오프라인 단

계에서는 서비스 영역을 일정한 간격으로 구분하고, 각 기준점에

서 획득한 측정치를 사용하여 DB를 구축한다. 각 위치에서는 다

수의 신호를 수신하게 되며, 해당 신호를 송출한 기지국의 PCI 번

호와 Band 정보도 함께 DB에 저장하도록 한다. 그러나 도심 지역

과 같이 넓은 서비스 영역을 대상으로 하는 경우에는 직접 신호

를 획득하기에 시간적 비용이 크며, 또한 특정 공간에서는 신호

를 획득할 수 없는 경우도 존재한다. 따라서 GNSS와 LTE 신호를 

시각동기화 하여 측정 및 저장할 수 있는 장치를 차량에 탑재하

고 도로상을 이동하면서 RSRP 정보를 획득한다 (Cho & Ji 2019). 

그리고 획득된 위치 기반 측정치와 공간보간법을 함께 사용하여 

기준점의 신호정보를 추정한다. 즉, 기준점 사이의 공간에서 획

득가능한 RSRP 정보를 이용하여 해당 기준점상의 신호정보로 변

환 후 DB를 구축한다 (Li et al. 2005).

온라인 단계에서 단말기의 위치를 추정하는 Fingerprinting 기

반 측위 알고리즘으로는 kNN, Support Vector Machine (SVM), 

Deep Neural Network (DNN) 방법 등이 있다 (Lin et al. 2014, Ge 

& Qu 2016, Xia et al. 2017, Sinha & Hwang 2019). 이들 알고리

즘은 데이터 특정 분류에 속할 확률을 학습 및 예측하는 기법으

로 이 중에서 현재 구현이 간단하면서 많이 사용되고 있는 기술

은 kNN이다 (Oh & Kim 2018). 이 기법의 가장 중요한 요소는 위

치추정을 위해 사용되는 후보 기준위치의 개수인 K 값을 결정하

는 것이다. 추정하고자 하는 위치마다 오차가 가장 낮은 최적의 

K 값은 전부 다르게 나타나는데, 이를 각각 적용할 수 없으므로 

시행착오를 통해 적절한 K 값으로 고정하는 방법이 일반적으로 

사용된다 (Amirisoori et al. 2017). 이에 따라 모든 측위 지점에서 

동일한 K 값을 사용하므로 특정 지점에 따라 추정 오차가 최적

화되지 못하며, 전체적으로 측위 정확도가 낮아지는 경향을 보이

게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 측위 지점마다 최적

의 K 값을 적용할 수 있도록 적응적인 모델링을 구성하여, K 값

을 가변적으로 선택하는 작업이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 

Weighted-k Nearest Neighbors (W-kNN) 기반으로 측위를 진행

할 시 CNN 모델을 통해 K 값을 적응적으로 선택할 수 있는 시스

템을 제안하고자 한다. 이를 위해 먼저 획득된 모든 측정치에 대

해 RSRP 이미지를 구축하고, 지도 학습을 갖추기 위한 출력 데이

터를 생성한다. 이 때 출력 데이터는 측정치마다 K 값을 변경하

면서 W-kNN 기반으로 측위를 수행하고, 이 중 오차가 가장 낮은 

K 값을 레이블로 생성하도록 한다. 이 후 생성된 데이터를 기반

으로 CNN 모델 학습을 진행하고, 추정 단계에서 출력된 K 값을 

이용하여 측위를 진행하도록 한다. 본 연구에서는 고정된 K 값과 

적응형 K 값을 사용한 측위 성능을 비교분석하여 제안된 기법의 

성능이 우수함을 검증한다.

본 논문의 2장에서는 도심지역에서 LTE 측정치를 사용한 기

본적인 Fingerprinting 기법에 대해 설명하고, 3장에서는 본 논문

에서 제안하는 CNN 모델 기반 적응형 K 설정 기법을 소개한다. 

그리고 4장에서는 실 데이터 기반으로 통해 제안된 기법의 성능

을 평가하고, 5장에서 결론을 맺는다.

2. LTE FINGERPRINTING LOCALIZATION

Fingerprinting 기법은 패턴매칭 측위방법으로써, Fig. 1과 같

이 크게 2가지 단계로 구성된다. 오프라인 단계에서의 주요 목적

은 각 기준점에서 기지국 신호 강도 특성을 나타내는 Fingerprint 

DB를 구축하는 것이다. 이를 위해 서비스 영역을 일정한 간격으

로 구분하고, 각 기준점에서 측정된 신호 정보를 해당 좌표와 함

께 리스트로 저장해야 한다. 다수의 기지국으로부터 송출된 신호

는 기준점마다 다른 패턴의 신호정보를 획득하게 된다. 온라인 

단계의 목적은 이동 단말기의 최종 위치 정보를 획득하는 것이

다. 즉, 추정하고자하는 위치에서 측정된 LTE 수신신호강도와 오

프라인 단계에서 구축된 DB를 비교하여 가장 유사한 특성을 갖

는 기준점을 단말기의 위치로 추정하는 것이다. 

이 기법은 서비스 영역에서 신호를 직접 획득하기 때문에 주

변 환경 정보를 반영한 실제 신호 값을 저장할 수 있다는 장점이 

있다. 또한 별도의 하드웨어 설치나 장비가 필요없이 상용 단말

기만으로도 측위가 가능하다. 반면에 이 기법의 단점은 서비스 

영역의 규모에 비례하여 많은 사전 처리 작업이 요구된다. 또한 

수집된 신호 정보는 주위 환경에 대한 전파 특성을 반영하고 있

기 때문에 구조물의 변경이 발생할 때마다 DB를 새로 구축해야 

한다.

2.1 Offline Database Generation Phase

실내와 같이 서비스 영역이 좁은 경우에는 기준위치 상에서 

측정치를 직접 획득하여 DB를 구축할 수 있다. 그러나 도심지역

과 같이 서비스 영역이 넓은 경우에는 신호 획득을 위한 기준점

의 간격이 클 수밖에 없다. 이로인해 직접 획득을 위한 시간적 비

용이 커지게 된다. 또한 어떤 특정 공간에서는 신호 획득이 불가

능한 경우가 존재할 수도 있다. 따라서 이 경우에는 공간보간법

을 활용하여 DB를 구축하도록 한다. 먼저 Fig. 1과 같이 LTE 신호





220    JPNT 11(3), 217-227 (2022)

https://doi.org/10.11003/JPNT.2022.11.3.217

W-kNN 기법은 구현이 가장 간단하면서, 응용 분야에 적용하

기도 쉬워 현재 Fingerprinting 기반 측위 알고리즘으로 많이 사

용되고 있다. 그러나 이 기법은 추정할 위치마다 측위 오차가 가

장 낮은 최적의 K 값을 찾기란 어려움이 존재하기 때문에 시행

착오를 통해 적절한 K 값으로 결정하는 방법이 일반적으로 사용

된다. 이로 인해 추정할 위치마다 최적의 K 값을 적용하지 못하

므로 전체적으로 측위 정확도가 낮아지는 문제가 발생하게 된다. 

따라서 이 문제를 해결하기 위해 본 논문에서 제안하는 시스템을 

3장에서 소개하고자 한다.

3. CNN-BASED ADAPTIVE K

이 장에서는 먼저 제안된 시스템의 전체적인 아키텍처를 소개

한 다음 시스템의 각 부분을 개별적으로 설명한다. 이 시스템은 

입력과 출력 데이터에 대한 전처리 과정과 K 값을 적응적으로 설

정하기 위한 CNN 모델의 구조를 포함한다.

Fig. 2는 제안하는 시스템에 대한 전체 아키텍처를 나타낸 것

이다. 이 시스템은 데이터 수집, 전처리 및 모델 훈련을 포함하는 

오프라인 단계와 최종 위치를 추정하기 위한 온라인 단계로 구분

된다. 오프라인 단계에서는 차량을 통해 수집된 측정치와 보간법

을 적용하여 DB를 구축한다. 그런 다음 전처리를 통해 입력 데이

터와 출력 데이터를 생성한다. 입력 데이터는 CNN 모델을 훈련

하는 데 사용되며, 출력 데이터는 지도 학습을 갖추기 위한 레이

블로 사용된다. 온라인 단계에서는 새로운 RSRP 값이 측정되면 

입력 데이터의 형태로 전처리를 수행한 다음 CNN 모델에 공급하

게 된다. 이에 따라 모델 출력에서 K 값이 결정되며, 분류된 정보

를 W-kNN 알고리즘의 파라미터 값으로 사용하여 단말기의 위

치를 추정하도록 한다.

3.1 Preprocessing of Input Data

측정치 세트의 RSRP에 대한 정규화와 RSRP 이미지를 생성하는 

과정을 설명한다. RSRP를 정규화하는 과정은 신경망 모델의 학

습 능력을 높이는 데 유용하다. 차량을 통해 연속적인 RSRP 값을 

측정하였으며, 이에 대한 RSRP 레이블을 Fig. 3에서 나타내었다. 

여기서 k는 획득된 측정치의 총 수, n은 RSRP를 수신한 기지국의 

측정 수이다. RSRP 레이블에 대한 정규화는 Eq. (6)과 같이 Min-

Max normalization을 통해 이루어진다.
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사용하여 단말기의 위치를 추정하도록 핚다. 
 
3.1 Preprocessing of Input Data 
 
측정치 세트의 RSRP에 대핚 정규화와 RSRP 이미지를 생성하는 과정을 설명핚다. 

RSRP를 정규화하는 과정은 싞경망 모델의 학습 능력을 높이는 데 유용하다. 차량을 통해 

연속적인 RSRP 값을 측정하였으며, 이에 대핚 RSRP 레이블을 Fig. 3에서 나타내었다. 

여기서 k 는 획득된 측정치의 총 수, n 은 RSRP를 수싞핚 기지국의 측정 수이다. RSRP 

레이블에 대핚 정규화는 Eq. (6)과 같이 Min-Max normalization을 통해 이루어짂다. 
 

 
   

   
k n min

k n
max min

RSRP RSRP
RSRP

RSRP RSRP





 


                                              (6) 

 
여기서  k nRSRP  과  k nRSRP 

 은 각각 k 번째 측정치에서 n 번째 기지국에 대핚 RSRP와 

변홖된 RSRP를 나타내며,  max
RSRP 와  min

RSRP 은 각각 RSRP 레이블에서의 최대값과 

최소값을 의미핚다. 이를 통해 정규화된 RSRP 레이블은 모두 0에서 1 사이의 값으로 

변홖되며, 0은 약핚 싞호 또는 Null 싞호, 1은 가장 강핚 싞호를 나타낸다. 

딥러닝에서 가장 중요핚 요소는 학습에 사용핛 수 있는 데이터의 양이 맋아야 핚다. 

또핚 데이터는 Gradient 기반 학습을 짂행핛 때 학습 과정을 가속화하고 알고리즘 발산의 

위험을 최소화하기 위해 정규화되는 과정이 필요하다 (Njima et al. 2019). 

정규화된 RSRP 값을 이용하여 학습 모델에 공급되는 이미지를 생성하도록 핚다. 

도심지역과 같이 넓은 서비스 영역에서는 RSRP 값이 다수의 기지국에서 측정된다.  즉, 

기지국의 수싞 커버리지에 따라 해당 RSRP 값이 측정되며, 이 때 송출된 기지국의 

고유번호인 PCI 와 Band 정보를 함께 저장핚다. Fig. 4는 입력 데이터를 생성하기 위핚 

이미지의 구조를 나타낸 것이다. 여기서 N과 M 은 각각 가로와 세로 방향의 이미지 픽셀 

수, K 는 측정치의 젂체 수를 의미핚다. 그리고 NMR 은 각 픽셀에 대핚 RSRP 값을 

나타내며, 기지국의 PCI와 Band 정보에 따라 픽셀의 위치를 구분하고, 송출핚 기지국의 

정보에 따라 해당 픽셀에 RSRP 값을 입력하도록 핚다. 이를 통해 N M 은 측위 영역에서 

송출된 모듞 기지국 정보의 수가 되며, Null 싞호에 대해서는 0으로 입력하도록 핚다. 
 

� (6)

여기서 RSRPk-(n)과 RSRP'k-(n)은 각각 k번째 측정치에서 n번째 기지국

에 대한 RSRP와 변환된 RSRP를 나타내며, (RSRP)max와 (RSRP)min은 

각각 RSRP 레이블에서의 최대값과 최소값을 의미한다. 이를 통

해 정규화된 RSRP 레이블은 모두 0에서 1 사이의 값으로 변환되

며, 0은 약한 신호 또는 Null 신호, 1은 가장 강한 신호를 나타낸다.

딥러닝에서 가장 중요한 요소는 학습에 사용할 수 있는 데이

터의 양이 많아야 한다. 또한 데이터는 Gradient 기반 학습을 진

행할 때 학습 과정을 가속화하고 알고리즘 발산의 위험을 최소화

Fig. 2.  System architecture of CNN-based variable K setting algorithm.

Fig. 3.  RSRP label of acquired meaurements.
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하기 위해 정규화되는 과정이 필요하다 (Njima et al. 2019).

정규화된 RSRP 값을 이용하여 학습 모델에 공급되는 이미지

를 생성하도록 한다. 도심지역과 같이 넓은 서비스 영역에서는 

RSRP 값이 다수의 기지국에서 측정된다.  즉, 기지국의 수신 커

버리지에 따라 해당 RSRP 값이 측정되며, 이 때 송출된 기지국

의 고유번호인 PCI 와 Band 정보를 함께 저장한다. Fig. 4는 입력 

데이터를 생성하기 위한 이미지의 구조를 나타낸 것이다. 여기서  

N과 M은 각각 가로와 세로 방향의 이미지 픽셀 수, K는 측정치의 

전체 수를 의미한다. 그리고 RNM은 각 픽셀에 대한 RSRP 값을 나

타내며, 기지국의 PCI와 Band 정보에 따라 픽셀의 위치를 구분하

고, 송출한 기지국의 정보에 따라 해당 픽셀에 RSRP 값을 입력하

도록 한다. 이를 통해 N×M은 측위 영역에서 송출된 모든 기지국 

정보의 수가 되며, Null 신호에 대해서는 0으로 입력하도록 한다.

3.2 Preprocessing of Output Data

정답 정보의 레이블인 출력 데이터를 생성하는 과정을 설명한

다. 지도 학습은 정답 정보의 레이블이 있는 입력 데이터를 모델

에 투입하면 학습 모델이 입력 데이터와 정답 사이의 관계를 찾

아내는 기계학습 (Machine Learning) 알고리즘이다. 따라서 새로

운 데이터를 입력했을 때 모델이 파악한 관계식을 적용하여 결과

를 예측할 수 있다. 따라서 지도 학습을 갖추기 위해서는 각각의 

입력에 대해 레이블을 달아놓은 데이터 필요하다. 이를 위해 먼

저 DB와 측정치를 이용하여 W-kNN 기반으로 측위를 진행한다. 

이 때 고정된 K 값의 설정 범위에 따라 반복 측위를 수행한다. 즉, 

만약 K의 값을 1부터 10까지로 설정하였다면 K 값에 따라 총 10번

의 측위가 이루어진다. 이를 통해 설정된 범위에 따른 측위 오차

가 각각 계산되며, 이 중 오차가 가장 낮은 K의 값을 정답 데이터

로 저장한다. 이 과정을 모든 측정치에 대하여 진행하고, 각 측정

치마다 저장된 정답 값을 전부 병합하여 레이블을 생성한다. 이

를 통해 생성된 출력 데이터는 Fig. 5와 같이 해당 입력 데이터에 

각각 대응된다. 학습 모델의 출력에서 분류될 개수는 K 값의 설

정 범위와 동일해야 한다. 즉, 출력 데이터를 생성하기 위해 설정

한 K 값의 개수에 따라 모델 출력 노드의 수는 전부 상이하게 구

성될 수 있다.

3.3 K Value Determination Model

CNN은 이미지를 분석하기 위한 패턴을 찾는데 유용한 알고리

즘이다. 이는 입력 데이터의 노이즈에 대한 복원력이 높으며 복

잡한 이미지 분류 작업에 대해 우수한 결과를 제공한다. Fig. 6은 

K 값을 결정하기 위한 CNN 모델의 아키텍처를 나타낸 것이다. 

CNN 구성 단계에는 네트워크 레이어 구성, 하이어파라미터 설

정, 그리고 훈련 및 예측을 포함한다. 이 중 네트워크의 히든 레이

어 구성 단계에서는 Convolution 레이어, Pooling 레이어, 그리고 

Fully Connected 레이어를 설계하도록 한다. 제안된 모델에서는 

실제 서비스 영역에서 송출된 기지국의 PCI와 Band 조합의 전체 

수에 따라 입력 데이터인 RSRP 이미지의 크기를 36×36으로 구

성한다. CNN의 히든 레이어는 총 4개의 레이어로 설계하며, 구체

적인 구성 방법은 다음과 같다. 먼저 첫 번째 레이어는 32개의 필

터와 2×2 커널을 갖는 Counvolution과 2×2의 Max Polling (stride 

= 2)을 사용하여 이미지를 생성한다. 그런 다음 두 번째 레이어

는 64개의 필터와 2×2의 Convolution 커널을 사용하여 2×2 Max 

Polling (stride = 2)을 통해 Convolution 연산을 다시 수행한다. 

Fig. 4.  The structure of the RSRP image. Fig. 5.  The structure of the output data.

Fig. 6.  CNN network architecture.
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그리고 세 번째 레이어에서는 이전 레이어와 동일한 Convolution 

연산이 이루어진다. 이 과정을 통해 이미지의 특징 값들이 추출

되며, 마지막 Fully Connected 레이어에 연결하기 위해 2차원인 

이미지를 1차원으로 평활화 (Flattened) 한다. 이를 통해 평활화

된 특징 값들은 Hidden Fully Connected 레이어에 연결되고, 최

종적으로 출력 데이터에서 Softmax 함수를 사용하여 K 값을 분

류한다. 모든 레이어에서는 활성화 함수로 Eq. (7)과 같은 ReLU

가 사용된다.

	

통해 이미지의 특징 값들이 추출되며, 마지막 Fully Connected 레이어에 연결하기 위해 

2차원인 이미지를 1차원으로 평홗화 (Flattened) 핚다. 이를 통해 평홗화된 특징 값들은 

Hidden Fully Connected 레이어에 연결되고, 최종적으로 출력 데이터에서 Softmax 함수를 

사용하여 K 값을 분류핚다. 모듞 레이어에서는 홗성화 함수로 Eq. (7)과 같은 ReLU가 

사용된다. 
 

 ( ) 0,f x max x                                                     (7) 
 
기존 ANN에서 주로 사용하던 홗성화 함수는 sigmoid와 tanh가 있다. 그러나 이는 

데이터의 복잡도가 높거나 모델의 차원이 높아지게 되면 Gradient vanishing 현상으로 인해 

학습이 되지 않는 문제가 발생핚다. 그러나 ReLU는 기울기에 대핚 미분 값이 멀리있는 

레이어까지도 원홗히 젂달되는 성질이 있어 모델이 아무리 복잡해도 비선형적인 피팅 

(fitting)을 수행핛 수 있다는 장점이 있다. 훈렦 과정에서 오버피팅되는 것을 해결하고, 

학습 모델이 갂결해지는 것을 방지하기 위해 Dropout을 추가핚다. 이 때 Dropout의 크기는 

0.5로 설정하고, 세 번째 레이어와 Fully Connected 레이어에맊 적용하도록 핚다. 그리고 

오버피팅을 줄이기 위해 Dropout을 사용하는 것 외에도 조기 종료 방법도 사용핚다. 조기 

종료 방법은 훈렦 중에 검증 Set에 대핚 모델의 성능을 계산하는 데 사용된다. 즉, 모델 

훈렦 과정에서 이젂 학습보다 성능 개선이 없거나 낮아지게 되면 오버피팅 되었다고 

갂주하고 훈렦을 중지핚다. 따라서 이젂 학습 모델이 최종적인 매개변수의 역핛을 핚다. 

Table 1은 모델 훈렦을 위해 사용핚 하이퍼파라미터를 나타낸 것이다. CNN 모델을 

훈렦하는 것은 시스템을 구현하는데 시갂 소요가 가장 큰 과정이기 때문에 훈렦을 

가속화하기 위해 미니 배치 네트워크를 사용핚다. 이에 따라 epoch에 따른 반복 횟수는 Eq. 

(8)과 같이 계산핛 수 있다. 
 

number of training dataiterations epochs
mini batch size

                                   (8) 

 
CNN 모델의 훈렦 과정은 역젂파 (Back-propagation)을 사용핚다. 가중치와 

바이어스는 손실 함수를 줄이기 위해 입력과 출력 사이의 관계에서 반복적으로 업데이트 

되었으며, 이 때 최적화로 Adam 방식 (Kingma & Ba 2015)을 사용하였다. 
 
4. EXPERIMENTAL RESULTS 
 

� (7)

기존 ANN에서 주로 사용하던 활성화 함수는 sigmoid와 tanh

가 있다. 그러나 이는 데이터의 복잡도가 높거나 모델의 차원이 

높아지게 되면 Gradient vanishing 현상으로 인해 학습이 되지 

않는 문제가 발생한다. 그러나 ReLU는 기울기에 대한 미분 값

이 멀리있는 레이어까지도 원활히 전달되는 성질이 있어 모델

이 아무리 복잡해도 비선형적인 피팅 (fitting)을 수행할 수 있다

는 장점이 있다. 훈련 과정에서 오버피팅되는 것을 해결하고, 학

습 모델이 간결해지는 것을 방지하기 위해 Dropout을 추가한다. 

이 때 Dropout의 크기는 0.5로 설정하고, 세 번째 레이어와 Fully 

Connected 레이어에만 적용하도록 한다. 그리고 오버피팅을 줄

이기 위해 Dropout을 사용하는 것 외에도 조기 종료 방법도 사용

한다. 조기 종료 방법은 훈련 중에 검증 Set에 대한 모델의 성능

을 계산하는 데 사용된다. 즉, 모델 훈련 과정에서 이전 학습보다 

성능 개선이 없거나 낮아지게 되면 오버피팅 되었다고 간주하고 

훈련을 중지한다. 따라서 이전 학습 모델이 최종적인 매개변수의 

역할을 한다.

Table 1은 모델 훈련을 위해 사용한 하이퍼파라미터를 나타낸 

것이다. CNN 모델을 훈련하는 것은 시스템을 구현하는데 시간 

소요가 가장 큰 과정이기 때문에 훈련을 가속화하기 위해 미니 

배치 네트워크를 사용한다. 이에 따라 epoch에 따른 반복 횟수는 

Eq. (8)과 같이 계산할 수 있다.

	

통해 이미지의 특징 값들이 추출되며, 마지막 Fully Connected 레이어에 연결하기 위해 

2차원인 이미지를 1차원으로 평홗화 (Flattened) 핚다. 이를 통해 평홗화된 특징 값들은 

Hidden Fully Connected 레이어에 연결되고, 최종적으로 출력 데이터에서 Softmax 함수를 

사용하여 K 값을 분류핚다. 모듞 레이어에서는 홗성화 함수로 Eq. (7)과 같은 ReLU가 

사용된다. 
 

 ( ) 0,f x max x                                                     (7) 
 
기존 ANN에서 주로 사용하던 홗성화 함수는 sigmoid와 tanh가 있다. 그러나 이는 

데이터의 복잡도가 높거나 모델의 차원이 높아지게 되면 Gradient vanishing 현상으로 인해 

학습이 되지 않는 문제가 발생핚다. 그러나 ReLU는 기울기에 대핚 미분 값이 멀리있는 

레이어까지도 원홗히 젂달되는 성질이 있어 모델이 아무리 복잡해도 비선형적인 피팅 

(fitting)을 수행핛 수 있다는 장점이 있다. 훈렦 과정에서 오버피팅되는 것을 해결하고, 

학습 모델이 갂결해지는 것을 방지하기 위해 Dropout을 추가핚다. 이 때 Dropout의 크기는 

0.5로 설정하고, 세 번째 레이어와 Fully Connected 레이어에맊 적용하도록 핚다. 그리고 

오버피팅을 줄이기 위해 Dropout을 사용하는 것 외에도 조기 종료 방법도 사용핚다. 조기 

종료 방법은 훈렦 중에 검증 Set에 대핚 모델의 성능을 계산하는 데 사용된다. 즉, 모델 

훈렦 과정에서 이젂 학습보다 성능 개선이 없거나 낮아지게 되면 오버피팅 되었다고 

갂주하고 훈렦을 중지핚다. 따라서 이젂 학습 모델이 최종적인 매개변수의 역핛을 핚다. 

Table 1은 모델 훈렦을 위해 사용핚 하이퍼파라미터를 나타낸 것이다. CNN 모델을 

훈렦하는 것은 시스템을 구현하는데 시갂 소요가 가장 큰 과정이기 때문에 훈렦을 

가속화하기 위해 미니 배치 네트워크를 사용핚다. 이에 따라 epoch에 따른 반복 횟수는 Eq. 

(8)과 같이 계산핛 수 있다. 
 

number of training dataiterations epochs
mini batch size

                                   (8) 

 
CNN 모델의 훈렦 과정은 역젂파 (Back-propagation)을 사용핚다. 가중치와 

바이어스는 손실 함수를 줄이기 위해 입력과 출력 사이의 관계에서 반복적으로 업데이트 

되었으며, 이 때 최적화로 Adam 방식 (Kingma & Ba 2015)을 사용하였다. 
 
4. EXPERIMENTAL RESULTS 
 

� (8)

CNN 모델의 훈련 과정은 역전파 (Back-propagation)을 사용

한다. 가중치와 바이어스는 손실 함수를 줄이기 위해 입력과 출

력 사이의 관계에서 반복적으로 업데이트 되었으며, 이 때 최적

화로 Adam 방식 (Kingma & Ba 2015)을 사용하였다.

4. EXPERIMENTAL RESULTS

본 논문에서 제안하는 CNN 모델 기반 적응형 K 설정 시스템

을 이용한 W-kNN의 측위 성능 및 유용성을 검증하기 위해 실시

험을 수행하였다.

4.1 Experiment Environment

시험을 위한 테스트 장소는 서울특별시 서초구 서초 1, 2동이

며, Nemo Handy 소프트웨어가 탑재된 Galaxy 단말기를 사용하

여 측정치를 획득하였다. 측정치는 테스트 장소에서 차량을 통

해 이동하면서 Fig. 7과 같이 도로상에서만 획득하였다. 기지국

으로부터 신호를 수신함으로써 다양한 정보를 획득할 수 있으며, 

이 중 GNSS 기반 위치정보와 RSRP 정보, 그리고 해당 기지국의 

PCI 번호와 Band 정보를 함께 저장하였다. 이를 통해 획득된 측

정치의 수는 총 319,496개이며, 이는 DB를 구축하기 위한 정보

로 사용되었다. Fig. 8은 측정치와 공간보간법을 사용하여 구축한 

DB에 저장된 기준점의 위치를 나타낸 것이다. 여기서 빨간색 점

Fig. 7.  Service area and acquisition location of measurement.

Fig. 8.  Service area and acquisition location of measurement.

Table 1.  Hyperparameters of the CNN model.

Hyperparameters Value
Input size
Number of output neurons
Number of convolutional layers
Number of fully connected layers
kernels size
Max-pooling size
Activation function
Optimizer
Dropout
Learning rate
Batch size
Early stopping patience

36 × 36
14 (According to number of K value)

3
1

2 × 2
2 × 2 (Stride = 2)

ReLU
Adam

0.5
0.001
128

5
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은 기준점 사이의 공간에 위치하는 측정치를 사용하여 신호정보

가 추정된 기준위치를 나타낸 것이며, 파란색 점은 인근 측정치

가 없어 추정되지 못한 기준위치를 나타낸 것이다. 본 연구에서 

기준점 상의 신호정보를 추정하기 위한 측정치의 활용 범위는 기

준점의 간격과 동일한 10 m로 설정하였다.

4.2 Performance Comparision

제안된 시스템의 성능을 평가하기 위해 고정된 K 값을 사용할 

때의 측위 결과와 비교분석을 실시하였다. 실험에 사용된 데이터

는 Fig. 9와 같이 총 8곳의 측위 영역을 선정하고, 각 영역에서 획

득한 측정치를 이용하여 평가를 진행하였다. 이를 이용하여 먼저 

W-kNN에서 고정된 K 값에 따른 평균 위치 오차를 각각 계산하

였으며, 이는 Fig. 10에서 나타내었다. 그림에서 보는 바와 같이 K 

값을 10으로 사용하였을 때의 추정된 평균 위치 오차 값이 최소

가 되며, 이 후 K 값이 증가할수록 오히려 오차가 증가하는 것을 

확인할 수 있다. Fig. 11은 각 측위 영역에서 W-kNN 기반으로 측

위를 진행할 시 K 값을 10으로 고정한 방법과 제안된 시스템을 통

해 K 값을 가변적으로 적용하여 측위를 수행한 결과를 각각 나타

낸 것이다. 각 그림에서 파란색 점은 테스트 데이터의 참 위치, 빨

간색 점은 추정된 위치를 나타낸 것이다. 그리고 Table 2는 측위 

영역에서 각 방법에 따라 추정된 위치정보의 오차를 나타낸 것이

다. 먼저 추정된 위치를 보면 노이즈가 큰 RSRP 신호의 특성 때

문에 추정된 위치 정보가 궤적 상에 정확하게 위치하지 못하는 

것을 확인할 수 있다. 또한 각 테스트 데이터마다 수신된 기지국 

정보의 수가 각각 상이하기 때문에 만약 해당 데이터에서 수신받

은 기지국의 수가 적다면 추정된 위치정보의 오차가 증가할 수 

있다. 먼저 고정된 K 값을 사용하여 측위를 진행한 결과를 보면 

추정된 위치 정보의 분산이 전체적으로 큰 것을 확인할 수 있다. 

또한 고정된 K 값을 사용하기 때문에 일부 위치에서는 오차가 큰 

위치 정보로 추정되는 것을 볼 수 있다. kNN에서 가장 중요한 요

소는 참 위치 대비 추정된 위치의 오차가 가장 낮은 최적의 K 값

을 설정하는 것이다. 측위 영역의 테스트 데이터 위치마다 K 값

에 따른 측위 성능은 각각 다르게 나오며, 이 중 위치 오차가 가장 

낮게 계산되는 최적의 K 값이 존재한다. 따라서 적절한 K 값으로 

결정하더라도, 일부 데이터에서는 오히려 위치 오차가 커질 수 

있다는 문제가 발생한다. 이로 인해 추정된 위치마다 최적의 K 

값을 사용하지 못하므로 전체적으로 측위 성능이 낮아지게 된다. 

반면에 제안된 기법을 통해 K 값을 적응적으로 가변하면서 사용

한 결과를 보면 추정된 위치정보의 분산이 상대적으로 낮은 것을 

확인할 수 있다. 또한 일부 데이터에서는 고정된 K 값으로 인해 

큰 오차를 가지는 위치로 추정되었던 정보가 K 값을 가변적으로 

설정함으로써 참 위치 인근으로 추정되는 것을 확인할 수 있다.

이는 다음과 같이 정리할 수 있다. 제안된 시스템 은 W-kNN 

기반으로 측위를 수행할 시 측정치의 RSRP 이미지를 통해 K 값

을 가변적으로 선택하는 알고리즘이다. 즉, 훈련된 CNN 모델에

서 각 테스트 데이터마다 최적의 K 값을 출력해주기 때문에, 고

정된 K 값으로 측위를 수행할 시 발생하는 문제점을 해결할 수 

있다는 장점이 있다. 이로 인해 W-kNN 기반으로 측위를 수행할 

시 적절한 K 값으로 직접 설정할 필요가 없으며, 측위 데이터마

다 최적의 K 값을 결정해주기 때문에 고정된 K 값을 적용할 때보

다 성능이 향삼됨을 확인할 수 있다.

5. CONCLUSIONS

본 논문에서는 도심 지역에서 LTE의 RSRP 측정치를 사용하

여 Fingerprinting 기법을 기반으로 측위를 진행하는 과정에 대

Fig. 9.  Test area for positioning. Fig. 10.  Test area for positioning.

Table 2.  Summary of evaluation in positioning area.

Positioning
area

Positioning errors according to the K value setting method
Fixed K (K=10) Variable K

Mean (m) Standard 
deviation (m)

Mean (m) Standard
deviation (m)

1
2
3
4
5
6
7
8

77.6
46.8
95.1

100.5
89.8
73.1
63.2
62.0

77.6
45.5
84.4
96.3
76.8
66.7
47.2
51.9

68.7
36.1
88.4
90.8
70.2
70.9
47.5
58.0

70.9
40.2
86.8
86.2
72.4
68.0
38.1
50.1

Mean 75.5 72.2 65.3 67.4
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Fig. 11.  Comparison of positioning results. (left) fixed K (K=10), (right) adaptive K.
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Fig. 11.  Continued
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해 설명하였다. 이 때 측위 알고리즘으로는 W-kNN 방법을 사용

하였다. kNN 기반 알고리즘을 사용하기 위해서는 이웃 수인 K의 

값을 설정하여야 한다. 그러나 이 방법은 고정된 K 값을 사용하

기 때문에 추정 위치마다 최적의 K 값을 적용할 수가 없다. 이로 

인해 전체적으로 추정된 위치정보의 정확도가 낮은 특성을 보이

게 된다. 이 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 W-kNN 기반으

로 측위를 진행할 시 CNN 모델을 통해 K의 값을 가변적으로 적

용할 수 있는 시스템을 제안하였다. 이를 위해 측정치 대한 RSRP 

이미지를 구축하고, 지도 학습을 사용하기 위한 레이블을 생성하

도록 하였다. 그리고 측위 단계에서 학습이 완료된 모델을 통해 

K의 값을 가변적으로 적용하였다. 도심 환경에서 실 데이터 기반

으로 테스트를 진행한 결과 제안된 기법을 통해 K 값을 가변적으

로 적용했을 때의 평균 위치 오차가 고정된 K 값을 사용했을 때

보다 약 10.2 m 감소하는 것을 확인할 수 있었다. 또한 추정된 위

치정보의 분산이 전체적으로 낮아지는 경향을 보였으며, 실제로 

평균 표준 편차가 약 4.8 m 감소하는 것을 확인하였다. 이를 통해 

제안된 기법이 고정된 K 값을 사용할 때보다 측위 성능이 향상됨

을 검증하였다. 이에 따라 도심 환경에서 LTE 신호 기반 요구조

자의 위치정보를 추정하기 위한 측위 시스템의 정확도가 향상될 

수 있을 것으로 기대된다.
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