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요 약  

 

 
본 논문에서는 DRSS (Differential Received Signal Strength)를 딥러닝에 적용한 실내 위치 추정 기법을 제안한다. 무선 

통신 표준 BLE (Bluetooth Low Energy)의 신호 세기인 RSSI 를 fingerprinting 하여 실내 위치 추정이 가능한 상황이다. 

하지만 신호 불안정성과 장애물로 인한 multi-path 문제로 인해 정확한 위치 추정 성능을 얻기 힘들다. 따라서 본 

논문에서는 다방향 BLE beacon 을 활용하여, 딥러닝의 전처리 과정에서 수신기의 안테나 간 RSSI 의 차이인 DRSS 를 

입력으로 활용하는 기법을 제안한다. 이를 통해 DRSS를 활용한 MLP (Multi-Layer Perceptron)의 입력 차원 확장이 BLE 

기반 실내 위치 추정의 정확도 향상에 효과적이며 실용적이라는 것을 입증하였다. 

 
Ⅰ. 서 론  

실내 위치 추정은 스마트 빌딩, 물류 자동화, 자율 

주행 등 다양한 분야에서 필요한 기술로서 주목받고 

있으며, 특히 GPS 신호가 도달하지 않는 실내 

환경에서는 그 중요성이 대두되고 있다. 이를 위해 BLE 

(Bluetooth Low Energy)의 신호 세기인 RSSI (Received 

Signal Strength Indicator)를 기반으로 한 fingerprinting 

방식은 구현이 간단하고 저비용이라는 장점을 가지므로 

위치 추정 분야에서 활발히 연구되고 있다 [1]. 

해당 방식은 다수의 수신기가 송신기로부터 수신한 

신호의 RSSI 값들을 특정 위치별로 fingerprinting 하고, 

딥러닝을 활용해 2 차원 또는 3 차원 공간상의 좌표값이 

매핑 될 수 있도록 학습한다. 이후 새로운 RSSI 값들을 

입력으로 받아들였을 경우, 학습된 모델이 해당 위치의 

좌표값을 예측하는 구조이다. 실제로 많은 딥러닝 기법 

(Deep Neural Network, DNN; Convolutional Neural 

Network, CNN [2]; Recurrent Neural Network, RNN [3] 

등)이 BLE-RSSI 기반 실내 위치 추정에 적용되었으나, 

RSSI 데이터 자체의 환경 변화에 대한 민감성과 

다중경로 (multi-path) 및 비가시경로 (NLoS, Non-Line 

of Sight) 환경에서의 신호 왜곡 문제로 인해 위치 추정 

정확도는 실내 기준 2~3 m 이상의 오차를 보이는 

경우가 많다 [4]. 

이러한 문제를 해결하고자 우리는 다방향 BLE beacon 

[5]의 안테나 간 RSSI 차이인 DRSS (Differential 

RSS)를 입력으로 사용하는 전처리 기법을 도입한다. 

DRSS 는 RSSI 의 절대값 대신 수신 안테나 간 RSSI 의 

상대적 차이를 사용함으로써, 환경 잡음 및 간섭에 대한 

민감도를 줄여 보다 안정적인 특성 표현이 가능하다. 

따라서 본 논문에서는 BLE-RSSI 에 대해 DRSS 를 

추출하여 전처리를 수행한 뒤 해당 데이터를 딥러닝 

모델의 입력으로 추가하여 학습함으로써, 실내 위치 

추정의 정확도와 일관성을 향상시키는 방법을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본 론 

가. DRSS 의 원리 

본 논문에서 사용한 DRSS 는 하나의 다방향 BLE 

beacon 의 두 안테나에서 수신한 RSSI 간 차이를 

기반으로 하며, 수신 전력 prx 및 전송 이득 gtx 을 통해 

DRSS 𝛿𝑖𝑗를 아래와 같이 정의한다 [6]. 

𝛿𝑖𝑗 =  𝑝𝑟𝑥,𝑗 − 𝑝𝑟𝑥,𝑖 ≈ 𝑔𝑡𝑥(𝜃𝑗) − 𝑔𝑡𝑥(𝜃𝑖) … (1) 

이를 제안 모델에 추가적인 입력 특성으로 활용하면, 

왜곡 가능성이 존재하는 단일 RSSI 값에 대한 의존도를 

낮출 수 있으며, 위치 추정의 정밀도가 향상될 수 있다.  

그림 1 은 BLE 4 번 beacon 의 DRSS 분포를 시각화한 

것으로, 측정 지점 변화에 따른 DRSS 의 공간적 분포 

양상을 보여준다. 이는 곧 DRSS 가 위치 변화에 대해 

높은 민감도를 가지고 있음과 동시에 공간적 정보를 

내포하는 신호임을 나타내며, 딥러닝의 입력 특성으로 

적합함을 시사한다. 



나. 데이터 구성 

본 논문에서는 BLE 를 활용한 실내 위치 추정의 

정확도 향상을 위해 고차원 입력 구조를 설계하고, 이를 

DNN 모델에 학습시키는 구조를 제안한다. 실내 

테스트의 경우 총 100 개의 포인트에서 실제 좌표와 

더불어 포인트마다 4 개의 안테나가 장착된 8 대의 BLE 

beacon 으로부터 RSSI 데이터를 수집하였다. 이로써 

RSSI 32 차원 (8  × 4)과 각 장비의 안테나 쌍 (4 − 2, 

3−1)에서 계산한 DRSS 16차원을 추가하여 총 48차원의 

입력 벡터를 구성하였다. 

다. 딥러닝 구조 

제안하는 딥러닝 구조는 다음과 같다. 해당 모델은 총 

2 개의 은닉층으로 구성되어 있으며, 각 은닉층은 

384 개의 뉴런과 선형 변환 (Linear Transformation), 

GELU (Gaussian Error Linear Unit) 활성화 함수, 그리고 

과적합 방지 및 안정적인 특징 학습을 위한 Dropout 을 

순차적으로 적용한 하나의 블록 형태로 설계하였다. 

이렇게 구성된 두 개의 블록을 통해 입력 특징을 

심층적으로 학습한 후, 최종 출력층에서 2 차원 ( x ,  y ) 

좌표를 회귀 (Regression) 방식으로 예측한다. 모델 

학습에는 AdamW 옵티마이저를 사용하였고, 손실 

함수로는 SmoothL1 loss 를 적용하였다.  

 

Ⅲ. 실험결과 

  학습된 모델은 총 14 개의 테스트 포인트에서 위치를 

예측하며, 성능 평가는 예측 좌표와 실제 좌표 간 

유클리드 거리 (Euclidean distance) 기반으로 

수행되었다. 실내 환경에서의 실제 좌표는 cm 급 위치 

추정 오차를 보이는 Ultra-WideBand (UWB) anchor 

들과 tag 를 활용하였으며, 실제 좌표를 기준으로 전체 

평균 오차, 중앙값 오차, 최대 오차를 산출하여 모델의 

정밀도와 일관성을 확인하였다. 

 표 1 은 DRSS 적용 후 모든 평가 지표에서 성능이 

향상되었음을 수치로 보여준다. 특히 평균 오차는 1.62 

m 에서 1.43 m 로 약 11 % 개선되었고, 최대 오차 또한 

4.83 m 에서 3.72 m 로 약 22 % 감소하여 안정성이 크게 

향상되었다. 
 

표 1. DRSS 적용 여부에 따른 성능 평가 결과 

평가 항목 RSSI (m) DRSS (m) 

Mean Error 1.62 1.43 (- 0.19) 

Median Error 1.58 1.35 (- 0.23) 

Max Error 4.83 3.72 (- 1.11) 

그림 3 은 DRSS 적용 여부에 따른 위치 추정 결과를 

비교한 것으로, DRSS를 적용한 경우 예측된 위치가 실제 

테스트 지점 주변에 더 밀집된 양상을 보인다. 이는 

DRSS 가 위치 추정의 정확도를 향상시키는 데 기여함을 

나타낸다.  

 

Ⅳ. 결 론 

  본 논문은 안테나 간 RSSI 차를 활용한 딥러닝 기반의 

실내 위치 추정 실험을 통해, DRSS 가 단일 RSSI 대비 

정확도 향상에 유의미한 영향이 있음을 실증적으로 

규명하였다. 본 연구는 다양한 측정 지점 및 환경에서 

수집한 RSSI 와 DRSS 데이터를 통합하여 학습에 

활용함으로써, 제안한 모델이 환경 변화에 대한 일반화 

성능을 확보할 수 있음을 실험을 통해 입증하였다. 또한 

기존 RSSI fingerprinting 기법의 상용화 한계를 극복할 

수 있는 대안으로서 BLE 를 활용한 실내 위치 추정 

기술의 성능 향상과 상용화 가능성 제고에 기여한다.  
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그림 1. BLE 4 번 beacon 의 DRSS 분포도 

그림 2. 제안하는 딥러닝 구조 

그림 3. DRSS 적용 전(상)과 적용 후(하) 

 


