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요 약

실내 무선 네트워크에서의 위치인식 문제는 RSSI(Received Signal Strength Indicator) 핑거프린팅 기법을 활용

한 연구가 활발하게 이루어져 왔다. 본 논문에서는 RSSI 핑거프린팅에 기반한 두 가지 위치인식 알고리즘으로 최

대우도(ML, Maximum Likelihood) 알고리즘, 유효영역 최대우도(VAML, Valid Area Maximum Likelihood) 알고

리즘을 제시하고 핵심 파라미터를 제시한다. VAML 알고리즘의 주요 파라미터들이 추정위치의 정확도에 미치는

영향을 확인하기 위해, 센서노드가 RSSI를 측정하는 횟수, 참조노드의 수, RSSI 값으로 계산한 추정거리의 범위

등 주요 파라미터의 값에 차이를 주고 시뮬레이션을 수행하여 성능을 비교하였다. 마지막으로, 제시한 두 알고리

즘과 wKNN(weighted KNN) 알고리즘의 추정위치 정확도와 시간 복잡도를 비교하여 VAML 알고리즘이 wKNN

알고리즘과 ML 알고리즘에 비해 좋은 성능을 보임을 검증하였다.

키워드 : 실내 위치인식, 수신신호전력, 핑거프린팅, 경로손실 모델, 시간 복잡도

Key Words : Indoor localization, RSSI, Fingerprinting, Path loss model, Time complexity

ABSTRACT

The problem of localization in indoor wireless networks has been actively studied using RSSI(Received

Signal Strength Indicator) fingerprinting techniques. In this paper, we propose two localization algorithms,

ML(Maximum Likelihood) algorithm and VAML(Valid Area Maximum Likelihood) algorithm, which are based

on RSSI fingerprinting, and present key parameters for them. To inspect the effect of the main parameters of

the VAML algorithm on the accuracy of the estimated location, the performance of the algorithm was

compared by performing simulations and varying the value of key parameters such as the number of iterations

the sensor node measures RSSI, the number of reference nodes, and the range of estimated distances calculated

by an RSSI value. Lastly, the accuracy of the estimated locations and time complexities of the presented

algorithms and wKNN(weighted KNN) algorithm were compared to verify that the VAML algorithm shows

better performance compared to the wKNN algorithm and the ML algorithm.
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Ⅰ. 서 론

실내 무선 네트워크 환경에서 위치기반 서비스
(LBS, Location-Based Service)를 지원하기 위한 위
치인식 문제는 오랜 시간 동안 주목받은 연구주제이

다. 실내환경에서는 GNSS(Global Navigation

Satellite System) 위성신호의 수신강도 저하 등의 제
약이 있어, 네트워크의 기반 장치로부터 수신된 신호

를 통해 위치와 관련된 파라미터를 측정하여 대상의
위치를 직접 추정하는 기법들이 연구되었다. 이때 사
용되는 파라미터는 신호가 위치인식의 대상이 되는

노드에도달하기까지의전파시간을측정한 ToA(Time

of Arrival)와 측정된 ToA 간의 차이인 TDoA(Time

Difference of Arrival) 등 시간측정 기반의 파라미터

가 있고, 신호의 수신전력을 측정한 RSSI(Received

Signal Strength Indicator)나, 참조신호가 센서노드에
도달한 입사각 AoA(Angle of Arrival) 또는

DoA(Direction of Arrival)가 활용될 수 있다.

위치인식 시스템의 하드웨어 요구사항과 제약은
활용되는 파라미터에 따라 다르다[1]. ToA와 TDoA는

참조노드와 센서노드 장치 간의 정밀한 시각 동기화
가필요하다. TDoA 측정장치간시각동기화요구조
건을완화하기위해, 알려진위치에고정배치된별도

의 reference tag를 활용하여 참조노드간의 clock

offset을 보상하는 실내 위치인식 시스템 구조가 제안
되기도 했다[2]. AoA를 활용하려면 배열 안테나가 필

요하고, 신호가 반사되어 도달한 다중경로 성분의 입
사각이함께측정되는 ghosting 현상을배제해야하는
어려움이 있다[3]. 임베디드 장치로 구성된 실내 IoT

환경에서는 저가의 센서와 장치가 주로 활용되므로,

비용 측면에서 하드웨어 성능의 제약을 고려해야 한
다. RSSI는 측정치의 정확도와 사용 가능한 거리가

상대적으로떨어지는단점이있지만, RSSI 측정을위
해 별도의 장치가 필요하지 않다는 장점을 가진 파라
미터이다. RSSI의 이러한 장점에 힘입어, 실내에서

BLE(Bluetooth Low Energy)를활용한 RSSI 기반삼
변측량을수행하기위해, 수신기의높이와추정위치의
오차의 관계를활용한 단순한 계산식으로 추정거리를

갱신하는알고리즘이제안되었으며[4], 무선센서 네트
워크(WSN, Wireless Sensor Network) 환경에서
RSSI와 AoA를함께활용하거나[5] RSSI와 ToA를함

께활용한[6] 하이브리드형태의파라미터에기반한위
치인식 기법들이 활발하게 연구되었다.

실내 위치인식 연구에서 많은 관심을 받는 RSSI

핑거프린팅 방식은 센서노드가 측정한 RSSI 값을 데

이터베이스에 저장된 핑거프린트 지도(데이터셋)와
비교하고, 측정값과가장유사한값을갖는지점을활
용하여 센서노드의 추정위치를 도출한다. 인공지능에

기반한 WiFi RSSI 핑거프린팅기법의기술요소를분
석하고다양한기법들의성능을비교한연구[7]는벤치
마킹이 가능한 표준 RSSI 데이터셋의 부재를 지적하

였으며, 실내 위치인식에 특화된 저비용 기계학습 알
고리즘의 필요성을 제시하였다. 또한, 가장널리 활용
되는 기본적인 RSSI 핑거프린팅 알고리즘인 NN

(Nearest Neighbor), KNN(K-Nearest Neighbor),

wKNN(weighted K-Nearest Neighbor), Bayesian 알
고리즘을 대상으로 추정위치 정확도가 비교되기도 하

였다[8].

EZ 알고리즘은 핑거프린팅시스템의 초기구축비
용(pre-deployment effort)을 해소하고자 크라우드 소

싱패러다임을 제시하였다[9]. 핑거프린트 지도를구축
하기위해많은위치에서 RSSI를측정하고각측정치
가 획득된 실제 위치를 직접 수집하는 전통적인 핑거

프린팅 방식과 달리, EZ 알고리즘은 스마트폰 등 사
용자 장치들이 이동하는 동안 서버의 요청에 의해 수
집된다량의 RSSI 측정치와관측된 AP(Access Point)

들의 정보를 통해 과결정(overdetermined) 연립방정
식을 구성하고 최적해를 구하여 위치인식 모델을 학
습시킨다. 그러나, EZ 알고리즘은 연립방정식을 구성

하는일부데이터의실제측정위치를 (창문이나출입
구 근처에서) GPS 수신을 통해 획득할 수 있어야만
위치인식모델을완성할수있다는제약이있으며, 중

복된 정보를 포함하는 AP를 배제하여 연립방정식을
구성하는 별도의 과정을 거쳐야 한다.

RSSI와 별도의 측정치를 결합한 하이브리드 형태

의 파라미터를 핑거프린팅 시스템의 입력으로 활용하
는방법이연구되기도했다. WiFi AP의 MAC 주소와
RSSI 측정값을 visual feature와결합시킨 Wi-Vi 핑거

프린팅 기법이 제안되었으나[10], 건물 내에 고르게 배
치된 출구 표지판들을 랜드마크로 활용할 수 있는 환
경을전제로분류모델을학습하며, 위치인식시시각적

특징(visual feature) 매칭에 별도의 컴퓨팅 자원
(computational resources)을 소모해야 한다는 단점이
있다. 또 다른 연구에서는 DNN(Deep Neural

Network)을 학습시켜 위치인식을 수행하였다[11]. 위
치인식모델을학습시키기위해, 실내공간을격자형
태로 나누어 각 격자점의 위치에서 모바일 장치가 다

수의 AP로부터 RSSI를 측정한다. 신호 각각의 채널
상태정보(CSI, Channel State Information)들을 계산
하면 측정된 RSSI와 가장 높은 상관관계를 가지는
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CSI amplitude를 찾을 수 있다. 이를 RSSI 측정치와
결합하고 DAE(Deep Auto Encoder)를 학습시킴으로
써 offline phase에서 데이터베이스를 구축하고 DNN

을학습시켰다. 학습이 완료된 online phase에서는 모
바일 장치가 RSSI를 측정하고 CSI를 계산하여 서버
에 전달하고, 학습된 DAE와 DNN을 통해 서버가 추

정위치를 찾는 방식이다.

앞서 소개한 RSSI 핑거프린팅 기법들 중 일부는
위치인식 모델을 생성하기 위해 GPS로 획득한 실제

측정 위치를 포함한 데이터를 활용하거나[9], RSSI에
다른 종류의 측정치를 결합한 하이브리드 형태의 파
라미터를 시스템의 입력으로 활용하므로 별도의 측정

및 계산 과정이 필요함[10,11]을 알 수 있다.

본논문에서는 RSSI 외에별도의 측정치를활용하
거나 하이브리드 형태의 측정치를 시스템 입력으로

활용하지 않으며, 데이터베이스에 저장된 RSSI 데이
터의 분포와 센서노드의 RSSI 측정값만을 활용하여
추정위치를 계산하는 두 가지 핑거프린팅 알고리즘을

제시한다. 2장에서는 최대우도(ML, Maximum

Likelihood) 알고리즘을먼저제시하고, ML 알고리즘
의 시간 복잡도를 개선한 유효영역 최대우도(VAML,

Valid Area Maximum Likelihood) 알고리즘을 함께
제시한다. 3장에서는 LR-WPAN(Low Rate Wireless

Personal Area Networks) 환경에서 VAML 알고리즘

을 적용하여 위치인식 시스템을 설계하기 위한 파라
미터들을 제시하고, 시뮬레이션 결과를 통해 주요 파
라미터들이 추정위치의 정확도에 미치는 영향을 확인

한다. 마지막으로, 제시한두 가지알고리즘의 추정위
치 정확도와 시간 복잡도를 wKNN 알고리즘과 비교
하여 검증한다.

Ⅱ. 제시하는 위치인식 알고리즘

본장에서는제시할알고리즘을뒷받침하는시스템

구성을 설명하고, 두 가지 알고리즘을 제시한다.

2.1 시스템 구성
위치인식이 수행되는 공간은 직사각형 형태의 2차

원 공간을 고려한다. 2차원 공간을 격자 형태로 나누

는 행의 수와 열의 수를 정하면 일정한 간격을 갖는
격자점들의위치는행의수 와열의수 에의

해 정의되는 격자점들의 인덱스로 표현된다. 두 정수
,  ≤ ≤ ≤ ≤에대해, 

행 열에위치한격자점의위치를 로정의

한다. 그림 1은 와 을 11로정했을때정의되

는격자점들을예시로나타낸것이다. 이공간에서미

터 단위의 가로 길이를  , 세로 길이를  라고 하면
의 좌표는 다음과 같다.

  





  (1)

식 (1)의 행의 수를   로, 열의 수를

  로 정하면 상하, 좌우로 인접한 격자점

들이 1m 간격을 갖게 된다. 그림 1의 예시에서 와
가 각각 10이면 그림 1에서 인접한 격자점들은 상
하, 좌우로 1m의 간격을 갖게 된다.

그림 1의 , , , 는참조노드를나타낸것

이고, id 값으로인덱스 를가지는참조노드는 로

표현될 수 있다. 는 ≤ ≤ 의 범위를 갖는

자연수이고, 여기서 는 참조노드의 수를 일반화

하여표기한것이다. 그림 1에서   이다. 참조

노드에는 전방향 송신 안테나가 탑재되어 있어, 고정
된 위치에서 주기적으로 참조 신호를 전방향으로 고

르게 전송한다. 각 참조 신호의 내용은 참조노드의 id

와 그 참조노드가 설치된 위치의 2차원 좌표로 구성
되며, 다수의 참조노드가 전송한 참조 신호들의 패킷

충돌이 일어나지 않도록 참조노드 간에는 시각 동기
화가되어있다고가정한다. 본논문에서는 4개이상의
참조노드를 활용하는 시나리오를 가정하였다.

그림 1. 행, 열의 수 에 의해 정의된 격자점들과 참조노드
의 배치 예시 




Fig. 1. An example of arrangement of reference nodes
and grid points defined by the number of rows and
columns   
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데이터베이스에는정의된모든격자점에서각참조
노드별로 RSSI 측정치의 표본 평균과 표본 표준편차
가저장되어있다. 에서측정된 RSSI의표

본 평균을  , 표본 표준편차를  라고 정

의한다. 또한, 에서수집된 RSSI의표본은

정규분포   
 를 따른다고 가정한다.

에서 에대한 RSSI 측정치의표본의분

포를 확률밀도함수로 나타내면 그림 2와 같다.

센서노드에는 RSSI를측정할수있는 전방향 수신
안테나가 탑재되어 있고, 수신한 각 참조 신호로부터
참조노드의 id를 통해 다수의 참조 신호를 구분하여

RSSI 측정치를 저장할 수 있다고 가정한다. 어떤 위
치에서 센서노드가 자기 위치를 찾고자 RSSI를 측정
할 때, 센서노드는 측정값의 일시적인 오차를 완화할

수 있도록 고정된 위치에서 각 참조노드로부터 회
에 걸쳐 측정한 RSSI 값의 평균을 사용한다. 센서노

드가 로부터 번수신한참조신호의평균 RSSI를

라고 하면, 개의 참조노드로부터 각 개의

RSSI 표본에 대한 표본 평균을 얻을 수 있다. 즉, 

는   
의확률분포를따르는표본 

개의 표본 평균이므로, 는  




를

따르는확률변수라고가정한다. 이로써어떤센서노드

가일정시간동안측정한값을다음과같이 로표현
할 수 있다.

       ⋯   (2)

그림 2. 데이터셋의 에서 측정된 로부터의 참
조신호의 RSSI 표본 분포를 나타내는 확률밀도함수
Fig. 2. The probability density function that shows a
distribution of RSSI samples in dataset from  measured
at 

2.2. 위치추정 알고리즘

2.2.1 최대우도(ML) 알고리즘

본항에서보이고자하는 ML 알고리즘은센서노드

가측정한 를데이터베이스에저장된모든격자점의
위치, 즉모든순서쌍  에대한 의우도를구하

여그중최댓값을 갖는격자점의 위치 를

찾는 방식이다.

센서노드가 측정한 가 에서 측정되었

을 우도는 정규분포  




의 확률밀

도함수의 값이다. 특정된 에 대한 의 단일 우도

  는 다음과 같다.

   

















 








 (3)

를구성하는모든확률변수 ,  , ⋯, 
가서로

독립이므로,     ⋯ 가 에서

측정되었을 우도는 식 (3)의 단일 우도를 모든 값에
대해 각각 구하고 이들을 모두 곱하여 로그를 취한

log likelihood로나타낼수있다. 이를 로정
의하면 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  log   ⋯  
  

 log




    




log     

(4)

모든 격자점에 대해 데이터베이스에 저장된 각 참
조노드로부터의 RSSI의 확률 분포를 활용하면 식 (4)

에의해모든순서쌍  에대한 를계산할
수 있다. 가 최대가 되게 하는 순서쌍  

를 찾으면 그 순서쌍에 해당되는 격자점의 위치
를센서노드의추정위치로선택할수있다.

따라서, 센서노드의 측정값 를 추정위치의 행 번호
와열번호의순서쌍으로대응시키는함수 를다
음과 같이 정의할 수 있다.
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 


argmax (5)

2.2.2 유효영역 최대우도(VAML) 알고리즘

2.2.1에서제시한 ML 알고리즘은모든격자점에서

의 를 계산하고 최댓값을 찾기 위해 불필요
하게 많은 연산이 필요하며, 시간 복잡도 측면에서도

개선의 여지가 있다. 본 항에서는 ML 알고리즘을 변

형하여, 일부 격자점에서만 를 계산하고 추
정위치를 도출할 수 있도록 시간 복잡도를 줄인

VAML 알고리즘을제시한다. ML 알고리즘은데이터
베이스에 저장된 데이터셋으로부터 의

RSSI 표본의분포에관한 정보만을활용하고, 측정된
를 통해 로부터의 거리를 계산하지 않았다. 본

항에서 제시할 VAML 알고리즘은 로부터 수신한

참조신호에서 의위치정보와 를 함께활용한다.

경로손실(PL, Path Loss) 모델은 신호의 전파거리

에대한 PL값의함수이므로, 그역함수를구하면어
떤 신호의 수신전력에 대한 PL값을 신호의 전파거리
로대응시킬수 있다. 모든참조노드의 송신전력이 

로동일하다고가정하고, 참조신호의수신전력을일반

화하여 이라하면다음과같이 PL값에대한신호의

전파거리 를 함수 로 표현할 수 있다.

       (6)

식 (6)은 측정된 값에 오차가 없을 때에만 등식

  이 성립한다. 즉, 직선거리로 만큼 실제
로 전파된 신호의 측정된 을 통해 계산한 값이

경로손실모델에의한 의함수값과일치하는경우에

만  이라고할수있다. 그러나본알고리즘
에서 활용하는 는 반사된 신호에 의한 다중경로 페

이딩및장애물에의한음영효과가포함된 RSSI 측정
값이다. 무작위적인 오차가 포함된 로부터 계산된

경로손실값을   로표기하여식 (6)을고

쳐쓰면 를통해추정한참조신호의전파거리
은

다음과 같이 정의된다.

        (7)

측정된 를통해 계산한
이 참조신호의 실제 전

파거리 와 일치할 확률은 매우 작다. 는 센서노드

에 의해 측정된 RSSI 표본 개의 평균이므로, 에

존재하는 오차의 확률분포가 0을 평균으로 갖는다고

가정하면 중심극한정리에 따라 이 커질수록 식 (7)

에 의해 계산되는 이 에 가까워짐을 고려할 수 있

다. 충분히큰측정횟수 을보장하여  값자체를
활용하는 방법은 센서노드가 RSSI를 측정하는데 소

요하는 시간이 길어지는 단점이 있으므로,  값 주위
의 추정거리의 구간을 통해 센서노드가 존재할 수 있
는 영역만을 유효한 영역으로 고려한다.
 주위의 추정거리의 구간은 와

에 의해

정의된다. 와
는 데이터셋으로부터 모든

  에 대해 미리 계산된 표본 표준편차 의

평균값 와, 추정거리의 구간 길이를 조절하기 위한
양의 실수 에 의해 다음과 같이 정의된다.

          (8)

그림 3은 과  ,
의한예시이다. 위치인식

이 수행될 공간에서 로부터
 이상

 이하

의 거리를 갖는 영역을 유효영역 로 정의한다. 그

림 3에서색칠된영역이 를나타낸 것이다. 여기서

는


argmax를 선택한다. RSSI 측정치는 전파

신호의거리가멀어질수록정확도가감소하기때문에,

가장가까운참조노드로부터의수신전력인 max

를 통해 구한 유효영역 가 가장 신뢰할 만하다고

할 수 있다.

를특정하기위해, 센서노드의실제위치가 에

포함될 확률이 커지도록 하는 적절한 상수 를 정해
야 한다. 의 값이 클수록 실제 전파거리 가 구간


 에속할확률이높아지지만, 의영역이

넓어지면서 에 포함되는 격자점의 수도 많아지기

때문에 연산량이 증가하는 단점이 있다. 반대로, c의

값이 작을수록 가 구간 
 에 속할 확률이

낮아지고 연산량은 감소한다.

와 의값에의해, 식 (7)과식 (8)로부터유효영

역 를 특정할 수 있다. 에 포함되는 격자점들은

로부터의 거리가
 이상

 이하이다. 와

 사이의거리를     로정의하면

모든 격자점에 대해     를 계산할 수 있다

≤ ≤ ≤ ≤ . 어떤 격자점

에대해,  ≤      ≤
이
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면 는 에 포함되는 격자점이다.

에포함되는격자점들에대해서는식 (4)와같은

방식으로 를구하고, 에포함되지않는격

자점들의 는 0으로정의한다. 마지막으로, 식

(5)의함수 와동일한방식으로


argmax

에해당되는 를센서노드의추정위치로선

택한다. 그림 4는본 항에서제시한 VAML 알고리즘
의 순서도를 나타낸 것이다.

그림 4. VAML 알고리즘의 순서도
Fig. 4. Flow chart of the VAML algorithm

Ⅲ. 시뮬레이션 환경 및 결과

본 장에서는 시뮬레이션 환경을 소개하고, 본 논문

에서 제시하는 알고리즘을 적용한 실내 위치인식 시
스템의 설계에 고려되어야 하는 파라미터를 설명한

후에 시뮬레이션 결과들을 제시한다.

시뮬레이션환경은 IEEE 802.15.4a의표준[12]을따
르는 LR-WPAN을 가정하였으며, PL모델은 다음과

같다.

   











  ≤ 



    

(9)

식 (6)과 식 (7)의 함수 는 함수 의 역함수이

므로, 다음과 같이 구할 수 있다.

  














   ≤  

×




     

(10)

표 1은 본 논문에서 제시한 VAML 알고리즘의 파

라미터를 정리한 표이다. 후술할 모든 시뮬레이션 결

과는 데이터베이스의 각 격자점별 표본 데이터 수 

을 100으로 설정한 결과이며, 음영효과에 의한 PL값

의표준편차 는데이터셋과센서노드에동일하게적
용하였다.

그림 5는 VAML 알고리즘을수행할때, 이추정
위치의 정확도에 미치는 영향을 확인하기 위한 그래

프이다. 공통적으로     인 정사각형 공간에
서    로 설정하여 인접한 격자점들이

그림 3. 측정된  값과 PL모델에 의해 계산되는 ,
 , 과 구간 

 에 의해 정의된 유효영역


Fig. 3. ,  ,  calculated by given PL model

and valid area  defined by the interval 
 

for a measured  value

Parameter Description

 Width of the 2-D space [m]

 Height of the 2-D space [m]

 Number of rows

 Number of columns

 Number of reference nodes


Number of RSSI samples at each grid
point(in the dataset from database)



Number of iterations for which RSSI
measurement(from each reference node) is
performed by a sensor node


Average standard deviation of error caused
by shadow fading on PL values [dB]


Positive real number to determine the
length of interval      in (8)

표 1. 제시하는 알고리즘의 파라미터들과 그 설명
Table 1. Parameters of the presented algorithm and their
descriptions
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1m의 간격을 가지며,  이고 참조노드는 그림

1과 같이 실내 공간의 각 꼭지점에 배치하였다. 의
값 또한 공통적으로 1.5로 설정하였다.

그림 5(a)와그림 5(b)의가로축은공통적으로음영

효과의 정도를 표현하는 의 값으로, 가 1, 3, 5, 7,
9 dB인 다섯 가지 환경에서 시뮬레이션을 수행하였
다. 그림 5(a)의 세로축은 존재하는 모든 격자점에서
알고리즘을 수행하여, 실제 위치와 추정된 위치 사이

의 오차에 대해 계산한 RMSE(Root Mean Squared

Error)이다. 즉, 시뮬레이션결과의 RMSE는센서노드
가 모든 격자점에서 한 번씩 알고리즘을 수행하도록

반복하여산출한다. RMSE의계산식을명확히표현하

기 위해 식 (2)의 를 일반화하여, 행 열의 격자점

에서 알고리즘을 수행할 때의 를 로 바꿔 표
기하고, 식 (5)의 함수 와 관련하여 를 통
해 구한 격자점을 실제 좌표로 대응시키는 함수를
로 정의하면 본 장에서 보이고자 하는 RMSE
의 계산식은 다음과 같다.

 









 


 (11)

그림 5(b)의세로축은위치인식이수행되는모든격자
점중에서추정위치의오차거리가 (실내공간의한변

의 길이   의 1/10인) 2.0m 이하인 격자점들
의 비율을 나타낸 것으로, 그 계산식은 다음과 같다.




 ≤





(12)

그림 5(a)에서 모든 값에 대해  으로 설정

한 결과가  로 설정한 결과에 비해 추정위치의

RMSE가 작았으며, 그림 5(b)에서 모든 값에 대해
 으로 설정한 결과가  로 설정한 결과에
비해 2m 이하의오차가발생한격자점의비율이높았

다. 이것은 ∼ 




이므로 이클

수록 가
에 가까워질 확률이 높기 때문임을

알 수 있다.

그림 6은참조노드가많을수록 VAML 알고리즘의
추정위치가 정확해지는지 확인하기 위한 그래프이다.

에만 4와 8로 차이를 두고,    ,

  ,   ,   등 를 제외한

나머지 파라미터는 동일한 값으로 설정하여 두 시뮬

레이션 결과를 비교하였다.  인 시뮬레이션은

참조노드의배치가그림 1과같으며,  인시뮬

레이션은 그림 1의 배치로부터 실내 공간의 네 모서
리의 각 중간 지점에 참조노드를 하나씩 추가한 배치

이다. 모든 에 대해,  로 수행한 결과가

 의결과보다작은 RMSE를가지며, 2m 이하

의추정위치오차를보이는격자점의비율도  

로 수행한 결과가 더 높다. 이러한 결과는 참조노드

사이의간격이 좁을수록많은 격자점들이 상대적으로
정확한 max를 가지기 때문이다. 즉, 각 격자점

과 가장 가까운 참조노드 사이의 거리가 작아지므로,

신호의 전파거리가 길어질수록 커지는 RSSI 측정치

의오차에상대적으로적은영향을받은 max를

토대로 를 특정하기 때문이다.

그림 7은 ML 알고리즘, VAML 알고리즘, wKNN

알고리즘의 추정위치 정확도를 비교하기 위한 그래프

(a) RMSE by two different values of a parameter 
(  )

(b) Rate of errors within 2 m in estimated positions by
two different values of a parameter  ( )

그림 5. 센서노드의 측정 횟수에 따른 추정위치의 정확도
비교
Fig. 5. Comparison of estimated position accuracy
according to the number of measurement iterations
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(a) RMSE by two different values of a parameter 

(
 

)

(b) Rate of errors within 2 m in estimated positions by
two different values of a parameter 

(
 

)

그림 6. 참조노드의 수에 따른 추정위치의 정확도 비교
Fig. 6. Comparison of estimated position accuracy
according to the number of reference nodes

이다. 공통적으로    ,   으로

설정하였으며,   로참조노드의배치는그림 1

과같으며,   또한동일하게설정하였다. VAML

알고리즘은 의값을 1.0, 1.5, 2.0 으로설정한세가
지 결과가 구분되도록 나타내었다. wKNN 알고리즘

은 센서노드가 측정한 데이터와 가장 가까운 거리를

갖는 개의 labeled data를데이터셋에서선택하여가
까운 순으로 label에 가중치를 부여하고, voting을 통
해가장 큰비중을차지하는 label을 센서노드의 추정
위치로결정하는방식으로, 유클리드거리를적용하였

으며 의 값을 10, 50, 100으로 설정한 세 가지 결과
가 구분되도록 나타내었다. 그림 7(a)와 그림 7(b)를
통해, ML 알고리즘과 VAML 알고리즘이 wKNN 알

고리즘에 비해 더 좋은 성능을 보였음을 알 수 있다.

또한, VAML 알고리즘은 의 값에 의해 추정위치의
정확도가 크게 달라지지 않았으며, ML 알고리즘의

시간 복잡도를 경감한 VAML 알고리즘의 정확도 열

화가크지않으므로 VAML 알고리즘이더좋은효율
을 보였다고 할 수 있다.

마지막으로, 본 논문에서 제시한 ML 알고리즘과
VAML 알고리즘의 시간 복잡도를 wKNN 알고리즘
과 비교하여, VAML 알고리즘의 시간 복잡도가 가장

작음을 보인다.

ML 알고리즘은모든순서쌍  , 즉전체격자점
에 대해 를 계산한다. 개의 격자점

에서 식 (4)에 따라 개의 log  를 계

산하는 과정의 시간 복잡도는 행의 수, 열의 수, 참조

노드의수를모두곱한  이고, 모든격자

점을 순회하며 가 최대인 격자점을 찾는 과
정의 시간 복잡도는  이므로, ML 알고리즘

의 시간 복잡도는  이다. 이를

Big-O 표기법으로 나타내면 이다.

반면, VAML 알고리즘은유효영역 에포함되는

격자점들에 대해서만 를 계산하므로, 에

(a) RMSE by ML algorithm, VAML algorithm, and wKNN
algorithm

(b) Rate of errors within 1.5 m in estimated positions by
by ML algorithm, VAML algorithm, and wKNN algorithm

그림 7. ML 알고리즘과 VAML 알고리즘, wKNN 알고리
즘의 추정위치 정확도 비교
Fig. 7. Comparison of estimated position accuracy of ML
algorithm, VAML algorithm, and wKNN algorithm
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포함되는 격자점의 수를 줄일수록 연산량과 시간 복

잡도가 감소한다. 에 포함된 격자점의 수를 라고

정의하면, 에포함된격자점의비율 를다음과같

이  , , 에 관하여 정의할 수 있다.




 ≤ ≤  (13)

VAML 알고리즘의 시간 복잡도를 산출하는 과정은

다음과 같다. 센서노드가 측정한 로부터 max

와


argmax를구하는과정은측정과정중에수

행할 수 있으므로 시간 복잡도에 포함하지 않는다.

개의 모든 격자점에 대해 를 식

(1)에 따라 구하고, 와 의 거리

    를 계산한다.     가

max로부터 계산한 구간 
 에 속하면

모든  ≤ ≤에 대한 log  를

계산하여 더하고, 그렇지 않으면 에서

   이다. 이 과정의 시간 복잡도를 식 (13)

의 에 대하여 나타내면 

이고, 모든 격자점을 순회하며 가 최대인 격
자점을 찾는 과정의 시간 복잡도는  이므로

VAML 알고리즘의 시간 복잡도는

 이다. 이것의 Big-O

표기는  또는 이다.

wKNN 알고리즘의 시간 복잡도는 다음과 같이 산
출한다. 첫째로, 데이터셋에는 개의격자점에

서 각각 개의 데이터가 있고 센서노드의 측정값은

∈
 이므로, 데이터셋에 저장된 모든 데이터와

 사이의 거리를 계산하는 과정의 시간 복잡도는
 이다. 둘째로, 계산된 모든 거리를 정

렬하는 과정의 시간 복잡도는
 log 이다. 셋째로, 정렬된데이

터에서 와가장 가까운 개의 labeled data에 로부
터의 거리가 가까운 순으로 큰 가중치를 부여하여

voting을 수행하는 과정의 시간 복잡도는  이다. 따
라서, wKNN 알고리즘의 시간 복잡도는 앞서 설명한

과정의 시간 복잡도를 모두 더한
log 이고, Big-O

표기는   log 이다.

따라서, VAML 알고리즘이 ML 알고리즘과

wKNN 알고리즘에 비해 작은 시간 복잡도를 가짐을

알 수 있다. 표 2는 ML 알고리즘, VAML 알고리즘,

wKNN 알고리즘의 Big-O 비교가 아닌, 각각의 시간
복잡도 수식에 실제 파라미터의 값들을 대응시켜 시

간복잡도수치를나타낸표이다. 시간복잡도의변수

인 VAML 알고리즘의 (곧 )의 값과 wKNN 알고

리즘의 의값에의한수치가구분되도록나타내었다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 실내 LR-WPAN 환경을 가정하여,

RSSI 핑거프린팅 기반의 두 가지 위치인식 알고리즘
을 제시하였다. 첫 번째 알고리즘은 여러 참조노드로
부터의 RSSI 측정치에 대한 우도를 모든 격자점에서

계산하여 최댓값을 찾는 ML 알고리즘이고, 이를 변
형한 두 번째 알고리즘은 유효영역에 포함되는 일부
격자점들의 우도만을 계산하도록 시간 복잡도와 연산

량을 줄인 VAML 알고리즘이다.

ML VAML wKNN





  

  

 


log 





  
≈



  
  
≈



  
≈



  
≈



  
  
≈



  
≈



  
≈



  

  
≈



  
≈



  
 



표 2. 실제 파라미터 값에 대한 ML 알고리즘, VAML 알고
리즘, wKNN 알고리즘의 시간 복잡도 수치 비교
(


, 

,  )
Table 2. Numerical comparison of the time complexities
of the ML algorithm, VAML algorithm, and wKNN
algorithm for actual parameter values
(


, 

,  )
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본 논문에서 제시한 VAML 알고리즘의 주요 파라

미터로 RSSI 측정치의평균적인표본표준편차  , 센

서노드의 RSSI 측정횟수  , 참조노드의수 , 추

정거리의구간길이를결정하는  등을제시하였으며,
파라미터 값들이 제시한 알고리즘의 성능에 미치는
영향을 확인하기 위해 시뮬레이션을 수행하였다.

VAML 알고리즘은 을 늘리거나 를 늘릴수록

추정위치의 정확도가 향상됨을 확인하였다. 또한, 다

양한 값에대한 VAML 알고리즘의시뮬레이션결과
를 비교함으로써, ML 알고리즘에 비해 추정위치 정
확도의 열화가 크지 않으며 wKNN 알고리즘에 비해

추정위치의 정확도가 높음을 확인하였다. 마지막으로,

제시한 두 알고리즘과 wKNN 알고리즘의 시간 복잡
도를 비교하여 검증하였다.

본 논문을 통해 제시한 VAML 알고리즘은 센서노
드가 측정한 RSSI 값으로부터 간단한 계산으로 위치
를 추정하는 ML 알고리즘의 시간 복잡도를 더욱 낮

추어, 실내 위치인식 시스템의 하드웨어 요구사항 및
컴퓨팅 비용을 줄이는 데에 목적이 있다. 따라서, 저
가의 장치를 활용하는 실내 LR-WPAN 등의 환경에

서 위치인식 시스템의 실용성을 제고할 수 있을 것으
로 기대된다.
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