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요  약

최근 스마트 폰과 같은 무선 모바일 기기 사용량의 증가 때문에 위치 기반 서비스(LBS : Location 
Based Service)에 대한 연구가 활발히 증가하고 있다. 실외 위치 측위는 무선 모바일 기기에 내장된 
GPS를 이용할 수 있다. 하지만 일반 건물보다 규모가 큰 대형 크루즈선의 실내 같은 곳에서는 GPS 
사용이 불가능하므로 실내 환경에 적합한 위치 측위 방식을 고려하여야 한다. Wi-Fi(Wireless 
Fidelity)는 실내의 여러 곳에 설치 되어 있어서 추가로 Wi-Fi의 설치과정을 거치지 않아도 되고, 다
른 무선 센서 기기와 비교하면 비교적 싼 가격을 가진다. 본 논문에서는 Wi-Fi의 신호를 이용하여 
실내에서 의미 있는 공간을 인지하는 베이지안 알고리즘을 소개한다.

ABSTRACT

As the amount of the wireless mobile products like a ‘Smart phone’ used increases, the studies about the 
Location Based Service (LBS) is highly increasing. Outdoor location determination can use the GPS which is 
built-in in the wireless mobile products. However, it is not possible to use GPS inside the huge cruise bigger 
than a normal building, it is regarded to consider Indoor location determination which is appropriate at the 
inside environment. Wi-Fi (Wireless Fidelity) does not need an extra installation process because it is already 
installed here and there inside the building. In this respect, Wi-Fi has low price competitiveness compared to 
other wireless sensor products. In this paper, I will introduce ‘Bayesian Algorithm’ which can recognize useful 
space with Wi-Fi signal. 
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Ⅰ. 서  론

최근 위치 기반 서비스(Location Based Service: 
LBS)는 여러 분야와 결합하여 다양한 서비스가 
제공되고 있는데, 이를 위한 기반 기술로서 측위
(Localization)의 중요성이 주목받고 있다. 특히, 
실내 지역은 GSP(Global Positioning System)[1] 신
호의 수신이 불가능하여 무선 센서 네트워크를 
활용한 측위 알고리즘이 활발하게 연구되고 있
다.[5]

실내 측위 방법으로는 RFID[2], 초음파[3], 
UWB[4]등을 이용한 방법이 있다. 하지만 이러한 
위치 측위 기술들은 대부분 추가로 많은 장비 및 

설치비용이 필요한 단점을 가지고 있다.
이에 반해서 최근 새로운 실내 위치 측위 방식

으로 Wi-Fi(Wireless Fidelity)를 사용하는 방법이 
대두되고 있다. 무선랜은 현재 가장 널리 쓰이고 
있는 무선 통신 방식 중 하나로 이미 여러 분야
에서 안정성이 검증되어 있다. 곳곳에 설치되어 
있는 무선 인터넷 망을 활용하여 실내 위치를 식
별하기 때문에 적은 비용으로도 시스템을 구축할 
수 있으며 외부 인터넷 연결이 용이한 AP(Access 
Point)를 활용하기 때문에 위치 측정과 동시에 인
터넷 통신도 사용할 수 있다. 

현대에는 크루즈나 항공모함 등 대형 선박이 
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존재한다. 특히 대형 크루즈 선박은 그 규모가 백
화점과 같은 대형 건물과 비교해서 작다고 할 수 
없다. 로얄캐리비안 사의 오아시스 호를 예로 보
면, 길이/너비가 362m/47m 이고 실내는 총 18층
에 이른다. 이처럼 대형 크루즈 선박의 실내 환경
에서는 실내 측위 기술이 반드시 필요하며, 크루
즈 선박 내에서 승객들의 인터넷 통신을 위해 쓰
이는 무선 AP를 사용한 측위 기술이 비용과 효
율적인 면에서 알맞다고 볼 수 있다.

Wi-fi를 이용하는 여러 가지 방법 중 
fingerprinting 방식을 채용하는 것이 가장 효율적
인 것으로 알려져 있다.[6] Fingerprinting 방식은 
위치 측위 대상이 되는 공간을 일정한 범위로 나
누고 각 RP(Reference Point)의 위치 값을 데이터
베이스에 저장한 후 위치 값과 함께 AP로부터 단
말기(MU: Mobile Unit)에 도달한 신호세기를 측정
하여 대상이 되는 공간의 모든 RP를 측정할 때까
지 반복적으로 수행된다.

본 논문에서는 fingerprinting 방식의 측위 대상
이 되는 공간을 일정한 범위로 나누는 대신 의미 
공간이라는 개념을 사용해서 실내 위치 측위를 
하였다. 단말기에 도달한 AP의 RSSI 신호를 
bayesian 알고리즘을 사용하여 단말기가 있는 의
미 공간을 알아낸다. 그리고 bayesian 알고리즘을 
사용하여 위치 측위를 하는 시스템의 학습을 통
해서 결과에 대한 신뢰도를 향상시킬 수 있다.

본 논문에서는, 단말이 있는 의미 공간을 알아
내는 bayesian 알고리즘을 제안하고, 알고리즘의 
신뢰도를 향상시키는 학습 방법을 제안한다.

Ⅱ. 의미  공간

실외는 대부분 장애물이 없는 열린 공간이라는 
것을 특징으로 할 수 있다. 이에 비해서 실내는 
벽과 같은 많은 장애물이 있는 환경이기 때문에 
path loss가 많게 되고 위치 측위를 하는데 실외
에서의 위치 측위에 비해서 더 많은 오차가 포함
된 결과가 나올 수 있다. 하지만 실내에서 벽이 
없는 공간에서의 path loss는 그리 크지 않게 된
다.

실내 위치 공간은 실외 위치 공간과는 다르게 
그 공간을 사용하는 사용자에 의해서 벽으로 나
뉘어져 있다. 그림 1은 부산대학교 자연대 연구 
실험 동 3층의 일부분을 그림으로 나타낸 것이다. 
여기서는 사용 목적을 위해서 1, 2, 5, 8지역의 복
도와 3지역의 교수 연구실, 4지역의 연구실1, 6지
역의 unlab 연구실, 7지역의 전산실, 9지역의 연
구실2가 벽으로 나누어져 있는 것을 알 수 있다. 
이렇게 사용자들이 목적을 가지고 의미 있게 나
누어져 있는 공간을 의미 공간이라고 한다.

실내 위치는 이미 벽으로 나누어진 공간이기 
때문에 실외의 열린 공간에서처럼 x, y, z좌표로 
측위 할 필요가 없다. 하나의 의미 공간의 크기가 
사용자의 인식이 힘들 정도로 크지 잘 나누어져 

그림 1. 의미 공간
있다면, 실내 위치 측위의 결과가 하나의 의미 

공간이 될 수 있다.

Ⅲ. Bayesian Decision Algorithm
Bayesian 알고리즘은 실제(Evidence) 확률과 추

정(Hypothesis) 확률, 그리고 실제일 때 추정하였
을 확률을 바탕으로 추정하였을 때 실제일 확률
을 구하는 것이다. 이를 식으로 표현한 것이 식
(1)이다.
     

   ∙        수식(1)

수식(1)에서    는 추정하였을 때 실제

일 확률을 뜻하고    는 실제일 때 추정하

였을 확률을 뜻한다.   는 추정할 확률을 뜻

하고   는 실제일 확률을 뜻한다.
Bayesian 알고리즘은 실내 위치 측위에서는 수

식(2)와 같이 사용될 수 있다.
 지역실제 지역추정 
 지역 추정
 지역 추정  지역 실제
× 지역실제

     수식(2)

수식(2)에서  지역실제지역추정 은 m
지역으로 추정 하였을 때 실제로는 n지역에 있을 
확률을 뜻한다.

수식(2)의  지역 추정  지역 실제는 n지
역에 사용자가 있을 때, m지역에 있다고 추정하
는 것을 뜻한다. 이 때는 의미공간에 따라서 저장
되어있는 AP들의 RSSI 값과 현재 탐색된 AP들의 
RSSI 값들을 유클리디안 거리방식으로 가장 추정

이 높게 나온 지역의 표준편차 를 사용하여 구

하게 된다. 총 의미공간이 n개라고 할 때, 

 지역 추정  지역 실제 는 수식(3)을 통하
여 구하게 된다.
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 지역 추정  지역실제



  



× 
  




 


         수식(3)

수식(2)의  지역실제는 n지역에 실제 있
을 확률을 뜻한다. 이 확률은 확률적 계산을 통해
서 구할 수 없는 값이다. 실제 사용자가 의미 공
간인 n지역에 실제로 있을 확률을 나타내는 값이
기 때문에 n지역에 사용자가 얼마나 자주 있을 
거라는 통계적인 자료가 필요하다. 이러한 자료는 
다음 장에서 다루게 되는 bayesian 학습 알고리
즘에서 다루는 값을 사용하게 된다. 그림 1을 예
로 들면 9개의 의미 공간이 가지는 n지역에 실제 
있을 확률은 아무 정보가 없고 모든 의미 공간이 
동등한 확률을 가지기 때문에 1/9가 된다. 하지
만 학습 횟수가 늘어날수록 수식(4)와 같은 값을 
가진다.

 지역 실제



  



 

 
                      수식(4)

수식(4)에서 는 실제 i지역에서 학습을 한 횟

수를 뜻한다.

수식(2)의  지역추정은 m지역에 있다고 
추정하는 확률을 뜻한다. m지역에 있다고 추정할 
수 있는 확률은 실내 위치 공간에 따라서 정해지
게 된다. 그림 1을 예로 들면 1지역에 인접한 지
역은 2, 4, 5지역이 되기 때문에 자신의 지역을 
포함해서 4개의 지역 중에 1지역에 있을 확률로 
1지역에 있다고 추정할 수 있는 확률은 1/4을 가
지게 된다. 마찬가지로 5지역은 다른 모든 지역과 
인접해 있으므로 5지역에 있다고 추정할 수 있는 
확률은 1/9을 가지게 된다.

수식(2)의 결과 값은 의미공간의 개수만큼 얻을 

수 있다.  지역실제지역추정에서 m지
역은 유클리디안 거리 방법을 사용해서 구할 수 
있다. 그리고 n지역에 의미공간을 모두 대입하여

서  지역실제지역추정 값이 가장 높은 
확률을 가지는 n지역을 현재 사용자가 있을 확률
이 가장 높은 의미 공간으로 인식하게 된다.

Ⅳ. Bayesian Learning Algorithm
Bayesian 알고리즘을 사용하여 위치 측위를 하

는 시스템에서는 2개의 값을 가지고 학습을 하게 
된다.

 는 i번 째 의미공간 AP(bssid를 가지

는)의 rssi reference값을 뜻한다.

 는 i번 째 의미공간 AP(bssid를 가지

는)의 학습 횟수를 뜻한다.

2개의 값은 각 의미 공간에서 학습을 할 때 마

다 갱신된다. 각 값의 갱신은 수식(5)와 수식(6)에 
나타나 있다.

 

 

 ∙ 

 수식(5)

                   수식(6)

수식(5)에서 는 bssid를 가지는 AP의 

rssi값을 뜻한다.

 에서 알 수 있듯이, 학습을 할 때는 

지역 i와 AP의 bssid값, rssi값을 정확하게 대입 
해 주어야 큰 오차가 발생하지 않는다.

수식(5)의 학습은 유클리드 거리 방식을 위한 
학습이다. Bayesian 알고리즘을 위한 학습 방법은 

수식(2)의  지역 실제값을 바꾸어 준다.

i지역에서 학습을 할 때마다  지역실제값
과  를제외한 나머지 지역 실제는 수식(7)

과 수식(8)과 같이 갱신된다.

 지역 실제  

  



 


         수식(7)

 나머지 지역 실제 

  



 


   수식(8)

수식(7)에서 는 i지역의 과거 학습 횟수를 뜻

한다. 수식(8)의 j는 i가 아닌 나머지 지역들을 뜻
한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 실내 위치 측위에서 의미 공간
이라는 개념을 사용하고 bayesian 알고리즘의 결
정과 학습 알고리즘에 대해서 제안 하였다. 

bayesian 결정 알고리즘에서 각 확률이 가지는 
의미와 계산 방법을 제안 하였다.

의미 공간이라는 개념을 실내 위치 측위에 도
입하게 된다면 위치오차가 낮고 사용자가 필요로 
하는 위치 값을 제공할 수 있을 것이다.

향후 과제로서 본 논문에서 제안한 알고리즘을 
사용하여 실내 측위 실험을 하고 결과 값에 대한 
분석을 할 예정이다.
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