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요 약  

 
본 논문에서는 GPS (Global Positioning System) 음영 지역인 터널 내 정확한 차량 위치 추정을 위해, 저비용 

BLE(Bluetooth Low Energy) 인프라와 딥러닝을 결합한 측위 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 BLE RSSI (Received 

Signal Strength Indicator) 를 입력으로 MLP (Multi-Layer Perceptron) 모델을 학습시키고, 필터링을 적용하여 예측 

안정성을 향상시켰다. 실험 결과, 평균 예측 오차 2.17 m 를 달성하였다. 본 연구를 통해 BLE 인프라와 딥러닝 및 필터링 

결합이 GPS 음영 지역에서 신뢰성 높은 차량 측위 솔루션이 될 수 있음을 입증하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

자율주행 기술이 발전함에 따라, GPS 음영 지역에서 

정밀 위치 정보 확보는 핵심 요구사항이 되었다. 본 

연구는 저비용 BLE 인프라와 딥러닝 기술을 결합하는 

새로운 접근법을 제안한다. BLE RSSI 를 

fingerprinting 하여 위치를 추정하는 시스템 구축을 

목표로 하며, 핵심 기여는 다음과 같다. 

1.  통신 신호의 결측치 신호 간의 다변수 상관관계를 

고려하는 MICE (Multivariate Imputation by Chained 

Equation) 보간법을 적용하여 입력 데이터의 신뢰도를 

높였다. 

2. 이미지나 텍스트와 같은 정형화된 데이터가 

아닌, 통신 네트워크 데이터 (BLE RSSI) 를 딥러닝 

모델의 입력으로 직접 활용하여 복잡한 비선형 관계를 

학습(training) 하고 위치를 추정하는 시스템을 설계했다. 

3. 딥러닝 모델의 출력에 포함된 outlier 를 완화하기 

위해 후처리 필터링을 도입하여, 최종 결과의 안정성과 

신뢰도를 크게 개선하였다. 

본 연구에서는 실내에서 수 cm 수준의 높은 정밀도를 

제공하는 UWB (Ultra-WideBand) 를 Ground Truth 로 

활용하여[1] 불안정한 BLE 신호만으로도 높은 측위 

정확도를 달성하고, 비용 효율성과 정확도를 모두 

만족하는 터널 내 차량 측위 솔루션을 제시한다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서 제안하는 측위 시스템은 데이터 전처리, 

딥러닝 모델링, 후처리 필터링의 3 단계로 구성된다. 본 

시스템은 "차량의 주행 상황과 관계없이, 특정 물리적 

위치에서는 고유한 BLE RSSI fingerprint 가 형성될 

것이다"라는 핵심 가정을 기반으로 한다. 이 가정의 

타당성을 검증하기 위해 10 kph 등속 주행 데이터를 

BLE RSSI 히트맵으로 시각화한 결과, 차량 이동에 따라 

밝은 신호 강도가 대각선 패턴으로 순차적으로 나타나는 

것을 확인했다[그림 1]. 이는 차량의 이동에 따른 물리적 

거리 변화가 RSSI 신호 패턴에 명확히 반영됨을 

의미한다. 

 
그림 1. 10kph 등속주행 BLE RSSI 히트맵 

2.1 데이터 전처리 

결측치 처리 단계에서는 다양한 주행 시나리오에 걸친 

앵커 신호 간의 전역적 correlation 학습을 위해 모든 

데이터를 통합 데이터셋으로 구축하고, 머신러닝 회귀 

모델 기반의 MICE 기법을 사용했으며 이는 결측치가 

있는 각 변수(앵커)를 정답(𝑦 )으로, 나머지 모든 관측된 

변수들을 입력 특징(𝑋 )으로 삼는 예측 모델을 구축한다. 

약 25,000 개의 훈련 데이터를 활용하여 각 앵커 신호 

간의 복잡한 correlation 모델 (Imputer) 을 학습시켰다. 

2.2 딥러닝 모델링 및 평가 

본 연구의 측위 모델로는 MLP 을 채택하였다. 모델의 

구조는 [입력층 – 은닉층 1(128) - 은닉층 2(64) - 

은닉층 3(32) - 출력층(2)]으로 구성된다. 각 은닉층 

다음에는 ReLU 활성화 함수를 사용하여 비선형성을 

부여하였고, 배치 정규화와 Dropout (p=0.3) 을 

순차적으로 적용하여 학습 과정을 안정시키고 모델의 

과적합을 방지하였다. 

모델의 성능은 식 (1) 과 같이 UWB Ground Truth 

𝑝𝑡𝑟𝑢𝑒  =  (𝑋𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒)  와 모델의 예측 좌표 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑  =

 (𝑋𝑝𝑟𝑒𝑑  , 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)  간의 유클리드 거리 오차 𝑑(𝑝𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑) 

를 기반으로 평가하였다.  

𝑑(𝑝𝑡𝑟𝑢𝑒, 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑)    = √(𝑋𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑋𝑝𝑟𝑒𝑑)
2

+ (𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)
2

 ⋯  (1) 
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2.3 데이터 후처리 

딥러닝 모델의 원시 예측 경로는 BLE RSSI 의 

노이즈로 인한 급작스러운 위치 변동이나 역방향 이동 

등 물리적으로 불가능한 현상을 포함할 수 있다. 이를 

보정하는 후처리 필터링은 측위 시스템의 신뢰도와 

안정성 향상에 필수적이다[2]. 

본 연구에서는 순차적 필터링 기법을 적용했다. 먼저 

중앙값 필터를 적용하여 outlier 를 효과적으로 제거하고 

그 다음으로 이동평균 필터를 통해 잔여 노이즈를 

감쇠하고 평활화된 경로를 생성하였다. 

시점 𝑡  에서의 원본 예측 좌표를 𝑝𝑡 =  (𝑋𝑡 , 𝑌𝑡) 라고 할 

때, 중앙값 필터를 거친 좌표 𝑝𝑡
′ 는 식 (2) 와 같다. 

𝑝𝑡
′ = median{𝑝𝑡−𝑘1

, … , 𝑝𝑡, … , 𝑝𝑡+𝑘1
}  ⋯  (2) 

k₁은 중앙값 필터의 윈도우 절반 크기이며, 전체 윈도우 

크기는 𝑁₁ = 2𝑘₁ + 1 로 정의된다. 본 연구에서는 

𝑁1  =  10 으로 설정하였다. 다음으로 이동 평균 필터를 

거친 최종 예측 좌표 𝑝𝑡
" 는 식 (3) 와 같이 계산된다.  

𝑝𝑡
′′ =

1

𝑁2
∑ 𝑝𝑡+𝑖

′

𝑘2

𝑖=−𝑘2

 ⋯  (3) 

여기서 k₂는 이동평균 필터의 윈도우 절반 크기이며 

𝑁₂ = 2𝑘₂ + 1 은 전체 윈도우 크기를 의미한다. 𝑁2  =

 15 로 설정하였다. 두 필터의 순차적 적용을 통해 

outlier 제거와 경로 평활화를 달성하며, 작은 윈도우 

크기 설정으로 실시간 적용이 가능하도록 하였다. 

2.4 실험 환경 및 데이터 수집  

 
그림 2. 실험 환경 

본 연구의 데이터 수집은 폭 9.1 m, 길이 475 m 의 

실제 터널에서 수행되었다. 터널 한쪽 벽면을 따라 30 m 

간격으로 설치된 4 개의 다방향 BLE 앵커(각 2 개 

안테나) [3]로부터 RSSI 신호를 받아 총 8 차원 특징 

벡터를 구성하였다. Ground Truth 는 UWB 앵커를 

이용해 확보하였으며, 이는 모델이 예측해야 할 2 차원 

(X,Y) 의 위치정보로 사용되었다. 7.5 ×  60 m 의 측위 

구간 내에서 10, 20, 30, 40 kph 정속 및 가·감속 등 

다양한 시나리오로 차량을 주행하며 데이터를 

수집하였고 이 과정을 통해 각 샘플이 8 차원의 RSSI 

벡터와 2 차원의 좌표로 구성된, 총 25,000 개의 

데이터셋을 구축하여 MLP 모델 학습에 사용하였다. 

2.5 실험 결과 

본 연구에서 제안한 측위 시스템의 성능을 검증하기 

위해 딥러닝 모델 학습에 사용되지 않은 10 kph 등속 

주행 데이터셋으로 제안 모델의 일반화 성능을 

평가하였다. 실험 결과, 결측치 처리를 수행하지 않은 

원본 데이터로 학습한 모델의 평균 예측 오차는 3.47 

m 였다. 이는 상이한 주행 조건의 데이터가 혼재함에도 

불구하고, 모델이 위치별 공통 신호 패턴을 성공적으로 

학습했음을 시사하며, 핵심 가설의 타당성을 입증한다.  

 
그림 3 MICE 보간법 적용 후 CDF 

더 나아가, MICE 보간법을 적용한 데이터로 학습한 

모델의 경우, 평균 예측 오차가 3.3 m 로 약 4.6 % 로 

개선되었다. 전체 예측의 90 % 지점 오차는 원본 데이터 

모델의 7.26 m 에서 6.46 m 로 약 11 % 감소하였다. 

[그림 3] 이후 예측 경로에 중앙값 필터와 이동평균 

필터를 순차 적용한 결과 최종 평균 예측 오차는 2.17 m 

로 크게 개선되었다. 중앙값 오차는 2.35 m에서 1.8 m로 

23.4 % 감소하였고, 90 % 오차는 6.46 m 에서 4.31 m 로 

33.3 % 감소하였다. [그림 4] 이는 제안된 필터링 기법이 

시스템의 안정성과 신뢰도를 크게 향상시킨다는 것을 알 

수 있다. 

 

그림 4 필터링 후 CDF 

Ⅲ. 결론 

본 연구는 차량의 주행 조건과 무관하게, “특정 물리적 

위치에서는 고유한 BLE RSSI fingerprint 가 형성된다”는 

핵심 가설을 검증하는 것을 목표로 하였다. 실험 결과, 

10-40 kph 의 다양한 속도 및 가감속 시나리오로 

학습된 모델이 최종 평균 예측 오차 2.17 m 를 

보임으로써 위 가설을 성공적으로 입증하였다.  특히 

별도의 센서 퓨전 없이, BLE 신호만으로 안정적인 

결과를 얻었다는 점에서 그 실용적 가치가 높다고 할 수 

있다.  
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