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요 약  

 
Ultra-wide-band(UWB)는 주로 고정밀 측위 연구에 사용된다. 다만, UWB 의 경우 non-line-of-sight(NLOS) 환경에서 

신호가 전파되면 측위 정확도가 저하된다는 단점이 있다. 따라서, UWB 측위 연구에서 NLOS 를 식별하는 것은 매우 

중요하다. 하지만 NLOS 라고 모두 같은 전파환경을 나타내는 것은 아니다. 같은 NLOS 이라고 해도 주위 환경에 따라 

측위 결과는 달라진다. 여기서 UWB 전파환경 분류에 대한 기존 연구의 첫번째 한계점이 드러난다. 바로, 기존 연구는 

전파환경을 더 자세히 분류하지 않고 단순히 line-of-sight(LOS)와 NLOS 로 분류하여 연구를 진행하므로 NLOS 

환경에서 측위 정확도 편차가 클 수 있다는 한계점이 있다. 또한, 기존 연구에는 두번째 한계점이 존재한다. 기존 연구는 

channel impulse response 데이터에서 해당 연구에서 제안하는 특정 데이터를 추출하여 전파환경을 분류하는 방식을 

이용하는데 여기서 두번째 한계점이 드러난다. 기존 연구에서 제안하는 추출 데이터는 모든 환경에 활용되기에 범용성이 

부족하다는 한계점이 있다. 따라서, 본 논문에서는 non-line-of-sight 를 더 자세히 분류하여 기존 연구의 첫번째 

한계점을 해결한다. 또한, 범용성 높은 channel impulse response 데이터를 그대로 이용하기 위해 심층 신경망을 

이용하였으며, 추가적으로 전이 학습을 이용하여 완성된 전파환경 분류기가 다양한 환경에서 활용될 수 있도록 하여 기존 

연구의 두번째 한계점을 해결한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

위치 기반 서비스는 예전부터 현재까지 각광받고 있는 

서비스이다. 위치 기반 서비스에서 위치 정보는 중요한 

역할을 한다. 야외 환경에서는 글로벌 항법 위성 

시스템(Global Positioning System: GPS)을 통해 정확한 

위치 정보를 얻을 수 있다. 그러나 GPS 의 경우 실내 

환경에서 유용한 위치 정보를 제공하지 못하거나 성능이 

상당히 저하될 수 있다. 따라서, 이러한 GPS 의 단점을 

해결하기 위해서 실내 측위에는 무선 센서 네트워크, 

소리, 적외선, 초광대역(Ultra-wide-band: UWB)와 같은 

다양한 기술이 사용되어 왔다. 특히, UWB 는 낮은 

에너지 소비량, 센티미터 레벨의 정밀성, 특정 장애물 

침투 능력 등 여러 가지 특성 때문에 고정밀 실내 측위 

기술의 유망한 기술 중 하나로 여겨진다.[1] 다만, 

초광대역의 경우 non-line-of-sight(NLOS) 환경에서 

신호가 전파되면 측위 정확도가 저하된다는 단점이 있다. 

따라서, UWB 를 활용하기 위해서 NLOS 를 식별하는 

것이 중요하기 때문에 UWB 의 NLOS 를 식별하는 

다양한 연구가 등장했다[2-4]. 

[2]와 [3]의 연구의 경우 측위를 위해 UWB 의 

NLOS 를 식별하는 연구이다. [4]의 연구의 경우는 

심층신경망(Deep Neural Net-work: DNN)을 이용해 

UWB 의 line-of-sight(LOS)와 NLOS 를 식별하는 

연구이다. 

하지만, 해당 기존 연구에는 두가지 한계점이 존재한다. 

첫째, UWB 의 경우 같은 NLOS 이라고 해도 주위 환경에 

따라 측위 결과가 달라진다[5]. 그럼에도 불구하고 기존 

연구는 전파환경을 더 자세히 분류하지 않고 단순히 

LOS 와 NLOS 로 분류하여 연구를 진행하므로 NLOS 

환경에서 측위 정확도 편차가 클 수 있다. 둘째, 기존 

연구에서 제안하는 방식은 모든 환경에 활용되기에 

범용성이 부족하다. [2]와 [3]의 연구는 Channel 

Impulse Response(CIR) 데이터에서 해당 연구에서 

제안하는 특정 데이터를 추출하여 LOS 와 NLOS 를 

분류하는 방식을 사용하고 있어서 모든 환경에 

활용되기에 범용성이 부족하다. [4]의 연구는 CIR 

데이터를 그대로 사용하기는 하지만 환경이 달라지면 

머신 모델의 성능이 낮아지는 DNN 특성상 해당 

연구에서 제안하는 기법이 다른 환경에서도 잘 작동할 

것이라고 보기에 어렵다. 

본 논문에서는 기존 연구의 두가지 한계점을 

해결하고자 한다. 따라서, 첫번째 한계점을 해결하기 

위해서 무선 전파환경을 단순히 LOS 와 NLOS 두가지 

로 분류하지 않고 LOS, NLOS, NLOS with wall 이렇게 

세가지로 분류하기로 한다. 또한, 두번째 한계점을 

해결하기 위해서 CIR 데이터를 그대로 이용하며, 이를 

위해서 심층신경망을 사용한다. 또한, 전이학습(Transfer 

Learning: TL)을 이용해 심층신경망을 통해 완성된 

전파환경 분류기가 다양한 환경에서 활용될 수 있도록 

한다. 

 

Ⅱ. 본론  

(1) 제안 기법 

 본 논문에서는 무선 전파환경을 LOS, NLOS, NLOS 

with wall 이렇게 세가지로 분류하여 기존 연구의 첫번째 

한계점을 해결하고자 한다. LOS 는 통신하는 두 기기 

사이에 아무런 장애물이 없는 경우이며, NLOS 는 

통신하는 두 기기 사이에 콘크리트 벽보다 얇은 

장애물이 있는 경우이고, NLOS with wall 은 통신하는 두 

기기 사이에 콘크리트 벽이 있는 경우이다. 

 또한, 심층신경말과 전이학습을 사용해 만들어진 

전파환경 분류기가 범용성을 갖도록 하여 기존 연구의 
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두번째 한계점을 해결하고자 한다. 본 논문에서 사용하는 

심층신경망에서는 CIR 데이터를 심층신경망의 입력 

벡터로 사용하며 심층 신경망은 CIR 데이터의 주파수 

특성을 학습하여 무선 전파환경을 분류하며, 사용하는 

심층신경망의 구조는 Figure 1 과 같다. DNN 특성상 

환경이 달라지면 사전에 학습한 모델이 제대로 동작하지 

않는 문제점이 있는데 무선 통신 환경에서 데이터를 

수집할 때 데이터를 수집하는 장소가 달라지면, 

DNN 에서 환경이 달라지는 것으로 작용한다. 즉, 전파 

환경을 분류하는 모델이 다른 환경에서 제대로 동작하지 

않는다. 따라서, 이를 해결하기 위해 Figure 2 와 같은 

전이학습 방식을 이용한다. 

 

 

Figure 1. 심층신경망 구조 

 

 
Figure 2. 전이학습 

 

(2) 구현 및 결과 분석 

제안 기법 구현 및 결과 분석을 위해 2 가지의 다른 공

간(연구실, 강의실)에서 사전에 정의한 3 가지의 무선 전

파환경(LOS, NLOS, NLOS with wall)에 대해서 데이터를 

수집했다. 또한, 수집한 데이터와 Figure1 구조를 이용하

여 심층학습을 진행했다. 

연구실에서 학습한 모델을 테스트한 결과 정확도는 

98%이었다. 또한, 연구실에서 학습한 모델을 강의실에서 

수집한 데이터로 테스트한 결과 정확도가 43.33%이었다.  

 
Figure 3. 전이학습 적용한 모델과 처음부터 학습한 

모델을 테스트했을 때의 정확도 그래프 

 

Figure 3 에서 위의 선은 연구실에서 사전에 학습한 모

델에 강의실에서 수집한 데이터를 이용하여 전이학습을 

적용했을 때 정확도이고, 아래의 선은 강의실에서 처음부

터 학습한 모델의 정확도이다. Figure 4 를 확인하면, 전

이학습을 적용한 경우가 더 빨리 모델의 성능이 수렴하

고, 성능도 더 높다는 것을 확인할 수 있다. 

 

구분 전이학습 

미적용 

전이학습 

적용 모델 

처음부터 학습한모

델 

정확도 43.33% 99% 98% 

학습 시간 X 7m 1s 16m 51s 

 

본 논문에서는 전파환경을 단순히 LOS 와 NLOS 로 분

류하지 않고 LOS, NLOS, NLOS with wall 이렇게 세가

지의 전파환경을 재정의한 후 이를 분류했다. 또한 정의

된 3 가지 전파환경을 출력 변수로 두고 모델을 학습시켰

을 때, 분류기가 98%라는 정확도를 가지므로 전파환경을 

LOS, NLOS 두가지로 분류하지 않고 LOS, NLOS, NLOS 

with wall 세가지로 분류해도 높은 정확도로 전파환경을 

분류해낼 수 있다는 것을 알 수 있다. 즉, 기존 연구의 

첫번째 한계점을 극복했다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 

전이학습을 적용하지 않았을 때는 43.33%라는 낮은 정

확도를 보이므로 특정 공간에서 생성한 분류기가 다른 

공간에서는 정상적으로 동작하지 않으므로 범용성이 낮

다고 볼 수 있다. 하지만, 전이학습을 적용했을 때 99%

라는 높은 정확도를 보이므로 본 논문의 기법으로 생성

된 분류기가 범용성이 높다는 것을 알 수 있으므로 기존 

연구의 두번째 한계점을 극복했다는 것을 확인할 수 있

다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존 연구의 두가지 한계점을 

해결하고자 했다. 따라서, 무선 전파환경을 단순히 LOS, 

NLOS 두가지 로 분류하지 않고 NLOS with wall 을 

추가로 정의하여 LOS, NLOS, NLOS with wall 세가지로 

분류했다. 그리고 또한, 두번째 한계점을 해결하기 

위해서 CIR 데이터를 그대로 이용하며, CIR 데이터를 

그대로 사용하기 위해서 심층신경망을 사용했으며, 

추가적으로 전이학습을 이용해 심층신경망을 통해 

완성된 전파환경 분류기가 다양한 환경에서 활용될 수 

있도록 했다. 
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