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1. 서론

최근 도심 항공 모빌리티 (Urban Air Mobility; UAM)와 같

은 새로운 도시 교통 수단이 등장함에 따라, 도심 지역에서의 

Positioning Navigation Timing (PNT) 정보를 제공받고자 하는 수

요가 증가하고 있다 (Causa & Fasano 2021, Lee et al. 2022a). 이

에 정밀한 PNT 정보를 제공할 수 있는 미국의 Global Positioning 

System (GPS)를 비롯한 위성항법시스템 (Global Navigation 

Satellite System; GNSS)의 중요성이 높아지고 있다 (Kim et al. 

2020, Yoon et al. 2020). 그러나, 높은 건물들과 여러 장애물이 있

는 도심 지역에서는 신호 차단이나 다중경로 현상으로 인해 위

성항법시스템의 활용에 어려움이 있다 (Jia et al. 2021, Lee et al. 

2022b, Kim et al. 2022a, Kim et al. 2022b). 이는 수백 미터 이상

의 위치 오차를 야기할 수도 있기 때문에 도심에서 다중경로 문

제를 해결하기 위한 노력은 필수적이다 (MacGougan et al. 2002, 
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Shen et al. 2020).

다중경로 환경에서의 위성항법 신호는 사용자 입장에서 다

음의 세 가지 경우로 수신될 수 있다. 가시선 (Line-of-Sight; 

LOS) 신호만 수신되는 LOS-only 환경, 비가시선 (Non-Line-of-

Sight; NLOS) 신호만 수신되는 NLOS-only 환경, 그리고 가시선

과 비가시선이 동시에 수신되는 LOS+NLOS 환경이 이에 해당

한다. 이 가운데 NLOS-only 및 LOS+NLOS 환경이 도심에서의 

큰 위치 오차를 일으키는 원인이므로, 이를 탐지한 후 위치 계산

에서 제외함으로써 위치 정확도를 높일 수 있다 (Misra & Enge 

2001, Kubo et al. 2020). 이에 다중경로 신호 (NLOS-only 또

는 LOS+NLOS)를 탐지하기 위한 다양한 방법들이 제안되었다 

(Closas & Fernandez-Prades 2011, Xu & Rife 2019, Lee & Seo 

2020).

여러 다중경로 신호 탐지 방법들 중 하나로, fish-eye 카메라를 

사용하는 방법이 제안된 바 있다 (Bai et al. 2020). 이는 fish-eye 

카메라를 통해 얻은 sky plot에서 건물에 해당하는 영역에 위치

한 위성을 NLOS-only 위성으로 식별하는 방법이다. 또한, 3D 도

시 모델을 이용하여 건물의 경계를 나타내는 sky plot을 생성하

는 방법 (Wang et al. 2012)도 제안되었는데, 이는 fish-eye 카메

라 없이도 NLOS-only 위성을 식별할 수 있다는 장점이 있다. 그

러나, 이러한 방법들은 근본적으로 LOS+NLOS 신호는 탐지하지 

못한다는 한계가 있다. 3D 도시 모델과 광선 추적 (ray tracing)을 
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이용하면 LOS+NLOS와 NLOS-only 신호를 모두 탐지할 수 있다 

(Miura et al. 2013). 그러나 이는 높은 계산량이 요구되며 3D 도시 

모델을 구축하고 불러오기 위해서는 상당한 작업량이 필요하다

는 어려움이 여전히 존재한다 (Zhu et al. 2018).

또 다른 다중경로 신호 탐지 방법으로, 위성항법 신호에서 

얻을 수 있는 여러 측정치 정보를 이용하는 통계적 분석 방법

이 있다. 대표적으로, GPS L1, L2, L5 신호의 반송파 대 잡음비 

(carrier-to-noise-density ratio; C/N0)를 비교하여 다중경로 신

호를 탐지하는 방법이 있다 (Strode & Groves 2016). 또한, 이중

편파 안테나에서 수집한 우선회원편파 (Right Hand Circularly 

Polarized; RHCP) 신호와 좌선회원편파 (Left Hand Circularly 

Polarized; LHCP) 신호의 반송파 대 잡음비 차이를 다중경로 신

호 탐지를 위한 척도로 사용할 수도 있다 (Groves et al. 2010, Kim 

et al. 2021). 최근에는 통계적 방법에서 더 나아가, 머신러닝을 통

해 신호의 수신 환경을 분류하는 연구들이 활발히 진행되고 있다 

(Sun et al. 2019).

머신러닝 모델의 성능은 사용되는 특징 (feature)의 종류에 큰 

영향을 받기 때문에 위성항법 신호에서 적절한 특징을 추출하고 

적용하는 것이 중요하다. Support Vector Machine (SVM) 알고

리즘에 기반한 머신러닝 분류 방법 중 하나 (Suzuki et al. 2017)는 

위성항법 신호의 상관기 출력을 특징 중 하나로 사용하였다. 그

러나, 이 방법은 신호를 LOS-only와 다중경로 신호의 두 가지 환

경으로만 분류할 수 있었다. SVM 알고리즘을 이용하는 또 다른 

방법으로, Kim & Seo (2022)는 위성의 앙각, 반송파 대 잡음비, 

반송파 대 잡음비의 변화량을 머신러닝 모델의 특징으로 이용하

여 LOS-only, NLOS-only, LOS+NLOS의 신호 수신 환경을 분류

할 수 있었다. 그러나, Kim & Seo (2022)에서의 결과를 살펴보면, 

학습 환경과 다른 환경에서 수집된 데이터셋을 통해 테스트하였

을 때 약 49%의 낮은 분류 정확도를 보인다는 한계가 있었다. 일

반적으로, 학습 환경과 다른 환경에서 수집된 데이터셋에 대한 

단일 안테나 기반의 LOS-only, NLOS-only, LOS+NLOS 신호 수

신 환경 머신러닝 분류 정확도는 55% 수준이다 (Sun et al. 2020).

이를 극복하기 위하여, 본 연구에서는 새로운 특징을 추가하

여 기존 연구에서 적용된 바 없는 네 개의 특징 조합을 이용하는 

머신러닝 기반 GPS 신호 수신 환경 분류 기법을 개발하였다. 또

한, 다양한 종류의 머신러닝 알고리즘을 적용하여 알고리즘에 따

른 분류 정확도를 비교하였다. 본 논문의 2장에서는 GPS 신호 수

집 및 라벨링 방법에 대해 다루며, 3장에서는 머신러닝 특징 추출 

방법 및 머신러닝 알고리즘에 대해 설명한다. 4장에서는 개발한 

머신러닝 모델의 성능을 분석하고, 마지막으로 5장에서는 결론

을 제시한다.

2. GPS 신호 수집 및 라벨링

본 논문에서는 GPS 신호 수집 및 라벨링 과정을 통해, 머신러

닝 모델의 학습 및 테스트 데이터셋을 구성하였다. GPS 신호 수

집은 Fig. 1의 하드웨어를 이용하여 진행하였으며, 이는 Antcom 

사의 안테나와 NovAtel PwrPak7 수신기, 그리고 노트북 컴퓨터

로 구성되어 있다. Fig. 2와 같은 다중경로 환경을 가진 총 다섯 지

점의 정적 환경에서 GPS L1 신호를 수집하였다.

수집된 GPS 신호를 학습 및 테스트 데이터 샘플로 이용하기 

위해서는 해당 신호의 신호 수신 환경 참값 (ground truth) 정보

를 기반으로 수집 데이터를 라벨링해야 한다. 이는 Kim & Seo 

(2022)에서의 방법과 동일하게 진행하였으며, 3차원 도시 모델을 

이용하는 ray tracing 시뮬레이션을 통해 신호 수신 환경 참값을 

획득하여 라벨링 할 수 있었다.

최종적으로 학습 및 테스트 데이터셋 구성은 Fig. 3과 같이 진

행하였으며, 각 데이터셋에 포함된 데이터 샘플의 개수는 Table 1

에 나타나 있다. 먼저, NLOS-only, LOS-only, LOS+NLOS 클래

스의 데이터 샘플 개수가 균일한 학습 데이터셋을 구성하기 위하

Fig. 1.  GPS signal collection hardware (reproduction of Fig. 1 of Kim & Seo 
(2022)).

Fig. 2.  Five static locations where GPS signals were collected.

Fig. 3.  Formulation of training and test data sets.
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여, A, B, C 지점에서 수집한 데이터 샘플을 하나로 모으는 과정

을 진행하였다. 이후 이를 절반씩 무작위로 나누어 학습 데이터

셋(T0)과 테스트 데이터셋 1(T1)로 구성하였으며, 나머지 두 지점

(D, E)에서 수집한 데이터 샘플은 테스트 데이터셋 2(T2)로 구성

하였다. 이를 통해, 학습에 사용된 지점에서 얻은 데이터셋과 학

습에 사용되지 않은 지점에서 얻은 데이터셋에 대한 테스트 결과

를 모두 분석할 수 있었다.

3. 머신러닝 기반 GPS 신호 수신 환경 분류 기법

3.1 머신러닝 특징 추출

머신러닝을 위해 본 논문에서 사용한 데이터의 특징 (feature)

은 다음과 같다.

•위성의 앙각 (elevation angle): 일반적으로 위성의 앙각이 

높을수록 신호가 건물에 의해 반사되거나 차단될 가능성이 

감소함.

•반송파 대 잡음비: 반송파 대 잡음비는 수신 신호의 세기와 

관련되는 측정치임. 일반적으로 신호가 장애물에 의해 반사

되면 신호 전파 경로가 증가하며, 이로 인한 전파 손실의 증

가로 반송파 대 잡음비 값이 감소함. 즉, NLOS-only 환경일 

경우 LOS-only 환경보다 더 작은 값을 가짐.

•반송파 대 잡음비의 변화량: 이는 두 연속된 측정 시점 

(epoch) 사이의 반송파 대 잡음비 변화량을 의미하며, 수신

기 추적 루프 (receiver tracking loop)의 특성에 의해 정적 

환경의 다중경로 신호에서 큰 값이 나타남 (Hsu 2017).

•의사거리 변화량 측정치 및 계산치의 차이: 앞서 설명한 세 

가지의 특징은 기존 Kim & Seo (2022)에서 이용한 특징이

며, 의사거리 변화량 측정치 및 계산치의 차이는 본 논문에

서 새롭게 추가된 특징임. 이는 Hsu (2017)에서 다중경로 신

호 탐지를 위한 특징으로 제안된 바 있으며, 의사거리 측정

치와 도플러 측정치 사이의 일관성을 나타내는 파라미터로, 

Eq. (1)과 같이 계산됨.
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여기서 PRomc는 의사거리 변화량 측정치 및 계산치의 차이, 

∆ρ는 두 측정 시점 사이에서 의사거리 측정치의 변화량, ρ ·은 

도플러 측정치로부터 계산된 의사거리 변화율, 그리고 ∆t는 
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도플러 측정치에 일관성이 있다면, 도플러 측정치에 기반한  
ρ ·에 ∆t를 곱하면 의사거리 측정치의 변화량인 ∆ρ와 매우 유

사해야 하고 Eq. (1)의 PRomc는 0에 가까운 값을 가져야 함.

각각의 테스트 데이터셋에 대해 특징을 추출하여 분석한 결과

는 Figs. 4, 5와 같다. LOS-only 환경의 경우, 일반적으로 높은 위

성의 앙각과 큰 값의 반송파 대 잡음비를 가졌다. 또한, 반송파 대 

잡음비의 변화량과 의사거리 변화량 측정치 및 계산치의 차이 값

은 0에 밀집되어 있는 것을 확인할 수 있다. 반면 NLOS-only 환

경의 경우, LOS-only 환경과 반대되는 경향을 보였다.

3.2 머신러닝 알고리즘

본 논문에서 NLOS-only, LOS-only, LOS+NLOS 환경 분

류를 위해 사용한 머신러닝 알고리즘은 decision tree (DT) 

Table 1.  The number of NLOS-only/LOS-only/LOS+NLOS data samples for 
each dataset.

GPS dataset
Training dataset 

(T0)
Test dataset 1 

(T1)
Test dataset 2 

(T2)
Total samples
NLOS-only samples
LOS-only samples
LOS+NLOS samples

7500
2500
2500
2500

7500
2500
2500
2500

7500
2500
2500
2500

Fig. 4.  The relationships between the features and signal reception types 
of T1 dataset.

Fig. 5.  The relationships between the features and signal reception types 
of T2 dataset.
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(Safavian & Landgrebe 1991), random forest (RF) (Liu et al. 

2012), gradient boosted decision tree (GBDT) (Friedman 2001), 

k-nearest neighbor (KNN) (Bezdek et al. 1986) 알고리즘이다. 

각 알고리즘에 대한 설명은 다음과 같다.

•DT: 각 데이터들이 가진 특징으로부터 패턴을 찾아내서 

분류를 수행할 수 있도록 하는 알고리즘. 그러나 과적합 

(overfitting)이 발생할 수 있다는 단점이 있으며 이를 해결

하기 위한 알고리즘으로 RF나 GBDT가 제안되었음.

•RF: 의사결정 트리 (decision tree)를 bagging 방식으로 결합

한 알고리즘. 학습 데이터셋의 부분집합을 무작위로 추출하

여 다수의 의사결정 트리를 만들고, 이들의 분류 결과를 집

계하여 최종적인 분류 결과를 출력함. 이를 통해 과적합이 

발생한 트리의 영향력을 줄일 수 있음.

•GBDT: 의사결정 트리를 boosting 방식으로 결합한 알

고리즘. 여러 약 분류기 (weak classifier)로부터 강 분류

기 (strong classif ier)를 얻기 위해 여러 의사결정 트리

를 직렬로 결합함. 이때, 각 트리는 이전 트리에서의 잔차 

(residuals)를 줄이기 위한 방향으로 학습됨.

•KNN: 입력 데이터 샘플로부터 가까운 k개의 주변 데이터 샘

플의 라벨 (label)을 참조하여, 가장 높은 빈도의 라벨을 해

당 입력 데이터 샘플의 라벨로 예측하는 알고리즘.

4. 결과 및 논의

본 논문에서는 학습 데이터셋 T0을 이용하여 머신러닝 알고리

즘에 따른 네 가지의 학습 모델을 생성하였으며, 테스트 데이터

셋 T1과 T2를 통해 성능 검증을 진행하였다. T1과 T2 데이터셋에 

대한 분류 정확도 결과는 각각 Figs. 6, 7과 같다.

Fig. 6의 T1 데이터셋 결과를 살펴보았을 때, DT, RF, GBDT, 

KNN 각각 73.7%, 74.6%, 82.7%, 66.0%의 정확도가 나타났으

며, GBDT와 RF에서 뛰어난 성능을 보였음을 확인하였다. 또한, 

각 신호 수신 환경 별 분류 정확도를 분석한 결과, NLOS-only, 

LOS-only, LOS+NLOS 환경 모두 56.6-87.2% 수준의 정확도가 

나타남을 확인할 수 있었다. T1 데이터셋은 학습 데이터셋과 동일

한 장소에서 수집된 것이기 때문에 분류 정확도가 높게 나타나지

만, 실제 사용자들의 이동 경로는 학습 데이터셋이 수집된 장소

와 무관하므로 T1 데이터셋의 분류 정확도는 실제 사용자 관점에

서는 큰 의미가 없다. 즉, 실제 사용자 관점에서 의미가 있는 분류 

정확도는 학습 데이터셋과 다른 장소에서 수집된 T2 데이터셋의 

분류 정확도이다. 

T2 데이터셋의 분류 정확도 결과는 Fig. 7과 같다. 머신러닝 알

고리즘에 따른 분류 정확도는 DT, RF, GBDT, KNN 각각 51.6%, 

58.0%, 53.0%, 45.7%로 나타났다. 이는 T1 데이터셋과 달리 학습 

데이터셋이 얻어진 지점과 다른 지점에서 수집된 데이터셋을 통

해 테스트한 결과로, T1 데이터셋의 분류 정확도보다 낮은 결과가 

나타나는 것이 타당하다. T1 데이터셋에서의 결과와 마찬가지로 

RF와 GBDT에서 뛰어난 성능을 보였으며, KNN을 제외한 모든 

알고리즘에서 Kim & Seo (2022) 보다 높은 분류 정확도를 가짐

을 확인하였다. KNN의 경우 새로운 특징을 추가하였음에도 Kim 

& Seo (2022)에 비해 성능이 저하되었는데, 이는 데이터 샘플의 

차원이 증가함에 따라 데이터 샘플의 밀도가 크게 감소하여, 가

까운 데이터 샘플의 라벨을 바탕으로 현재의 데이터 샘플을 예측

하는 KNN 알고리즘의 특성에 큰 영향을 미쳤기 때문으로 보인다 

(Kouiroukidis & Evangelidis 2011).

각 신호 수신 환경 별 분류 정확도를 비교해 보면, NLOS-only

와 LOS-only는 54.6-72.8% 사이의 정확도 값을 가지는 데 반해, 

LOS+NLOS 환경에서는 상대적으로 낮은 20.7-36.3%의 분류 정

확도를 보였다. 이는, LOS+NLOS 환경이 NLOS-only나 LOS-

only 환경에 비해 더 다양한 방식으로 발생할 수 있기 때문으로 

생각된다. 따라서, 추후 LOS+NLOS 환경에 대한 추가적인 데이

터 샘플을 수집하여 학습 및 테스트에 이용한다면, 분류 정확도

Fig. 6.  Classification accuracy of each classification algorithm for T1 
dataset, which was collected at the same location with the training dataset. 

Fig. 7.  Classification accuracy of each classification algorithm for T2 
dataset, which was collected at different locations with the training dataset.
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를 더욱 높일 수 있을 것으로 기대된다.

더 나아가, 가장 뛰어난 분류 성능을 보인 RF 알고리즘 기반 

학습 모델을 이용하여 T2 데이터셋이 수집된 지점들 중 하나인, 

D 지점에 대해 NLOS-only 신호를 검출하고 이를 제거하였을 때

의 측위 결과를 분석해 보았다. 분석을 진행한 D 지점은 시간당 

평균 4.3개의 LOS-only 신호가 수신되는 환경으로, 많은 NLOS-

only 신호를 제거하게 되면 측위를 위한 신호의 개수가 충분하지 

않아 오히려 측위 정확도가 감소할 수 있다. 따라서, 모든 측정 시

점 (epoch)에서 NLOS-only로 검출된 위성 신호만을 제거한 후 

측위 결과를 분석하였으며, 그 결과는 Fig. 8과 같다. NLOS-only 

신호 제거 전 95% 수평 측위 정확도는 37.8 m를 보였으며, 제거 

이후에는 26.7 m로 약 29% 향상되었음을 확인하였다.

5. 결론

높은 건물들이 밀집된 도심 지역에서는 위성항법 신호가 반사

되어 수신되는 NLOS-only와 LOS+NLOS 환경에 의해 측위 성능

이 저하될 수 있다. 이에 NLOS-only, LOS-only, LOS+NLOS 환

경을 분류할 수 있는 SVM 알고리즘 기반의 머신러닝 모델이 개

발된 바 있으나, 이는 분류 성능에 한계가 있었다. 따라서 본 논문

에서는 기존 기법에 특징을 추가하여 총 네 개의 특징 조합을 이

용하는 머신러닝 모델을 개발하였다. 또한, 다양한 머신러닝 분

류 알고리즘을 적용하여 분류 성능을 비교하였다. 그 결과, 학습 

환경과 다른 환경에서 수집된 데이터셋을 통해 테스트하였을 때 

최대 58%의 분류 정확도를 얻을 수 있었으며, 기존 기법에 비해 

9%p 가량 분류 정확도가 향상됨을 보였다.
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