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요   약

유비쿼터스 환경에서 실내 공간의 사용자 위치정보는 다양한 응용분야에서 사용자에 특화된 서비스를 제공하는

데 필요한 필수적인 정보이기 때문에 매우 중요하다. 기존연구들은 규모가 큰 건물에서의 사용자 위치 예측만 고

려하고 있고 실험 대상이 되는 공간에서 고정된 AP가 다수 존재한다고 가정한다. 그러나 일반 가정은 면적이 좁

은 공간들로 구성되며 고정된 AP가 소수이고 변화가 유동적인 환경이다. 본 논문에서는 기존 연구들이 AP환경이 

비교적 안정적인 큰 건물에서의 사용자 위치 예측에 집중한 것과 달리, 일반 가정환경에서 와이파이 핑거프린트 

방식을 기반으로 하여 공간을 식별하고 사용자의 위치를 Room-level로 예측하는 사용자 공간 예측 시스템을 제안

한다. 실제 가정에서 실험을 한 결과 제안하는 시스템이 모든 가정에서 평균 80%이상의 정확도로 사용자가 위치

한 공간을 예측함을 알 수 있었다.   
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ABSTRACT

In ubiquitous environment, User’s location information is very important to serve personalized service to user. 

Previous works consider only User’s locations in the big buildings and assume APs are fixed. Normal home 

environment, However, is consists of small spaces. And the state of APs is highly fluid. Previous research has 

focused on indoor localization in the building where has stationary AP environment. However, in this paper, we 

propose as User’s Location Predicting System that finds out a space where a user is located based on Wi-Fi 

Fingerprint approach in home environments. The results that conducted real home environments are using the 

system show more than 80% accuracy. 
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Ⅰ. 서  론

실내공간의 사용자 위치정보는 에너지 관리를 위한 

스마트 홈, 홈 메디컬 등 다양한 분야에서 사용자에 

특화된 서비스를 제공하는데 필요한 사용자 컨텍스트 

정보 중 하나이다. 특히 가정환경에서의 에너지 관리

를 위해서는 실내 공간, 사용자, 전자제품 사이의 관

계를 유추하는 것이 필수적이고 이를 위해서 가장 먼

저 선행되어야 할 것은 실내 공간에서의 사용자 위치

를 예측하는 것이다. 여기서 실내 공간의 사용자 위치
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는 사용자가 어떤 독립적인 기능을 갖는 공간에 위치

하는지 예측하는 것을 의미한다. 회사건물을 가정해 

보면 한 사원이 사무실에 있는지, 회의실에 있는지 아

니면 사장실에 있는지 등의 정보를 예측하는 것이라 

할 수 있다. 위치정보를 이용하면 독립적인 기능을 갖

는 여러 공간과 그 공간에 위치하는 사용자들 사이의 

관계를 유추 할 수 있는 등 다양하게 활용될 수 있다. 

유비쿼터스를 실현하기 위해 사용자 위치정보를 얻는 

것은 매우 중요하기 때문에 최근 실내 공간에서 사용

자 위치를 예측하는 연구가 활발하게 진행되고 있다.

실내에서 사용자 위치를 예측하는 기존 연구들은 

크게 3가지 유형으로 구분할 수 있다. 첫 번째 유형은 

RFID
[1,2], 초음파[3], 적외선[4] 등과 같은 기반시설을 

추가로 설치해서 얻은 정보를 기반으로 사용자의 위

치를 예측하는 기법이다[5]. 비교적 쉽게 사용자 위치

를 예측할 수 있다는 장점을 갖지만 추가적인 기반시

설이 필요하기 때문에 비용이 비싸고 시스템의 관리, 

유지 및 확장이 어렵다는 특징을 갖는다.  두 번째 유

형은 RF 전파 모델을 구축하여 거리에 따른 RF신호

의 변화를 하나의 모델로 구축하여 사용자의 위치를 

예측하는 기법이다
[6-9]. 다른 유형과 다르게 관심이 있

는 모든 지점에서 RF 신호를 수집할 필요가 없다는 

장점이 있으나 RF 신호는 주변 환경에 크게 영향을 

받기 때문에 기존의 다른 방식들에 비해서 정확도가 

떨어지는 단점이 존재한다. 마지막 유형은 RF 핑거프

린트를 이용하여 주어진 문제를 해결하는 기법
[8-13]이

다. 관심이 있는 위치에서 RF신호를 수집하여 각 공

간을 대표하는 값을 추출해 데이터베이스를 구축한 

뒤 대표 값으로 실내공간에서 사용자 위치를 예측한

다. 특히 RF 핑거프린트를 이용한 유형에서 와이파이 

신호를 기반으로 핑거프린트를 수집하여 위치를 예측

하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 기존에 존재하

는 AP를 이용하기 때문에 첫 번째 유형인 추가적인 

기반 시설을 이용하는 방식에 비해 비용이 저렴하지

만 각 공간을 대표하는 특징을 추출하기 위해 모든 위

치에서 와이파이 신호를 수집해야 하는 특징을 가지

고 있다. 

위에서 설명한 세 가지 유형에 속하는 연구는 실내 

공간에서 사용자의 위치(또는 평면상의 좌표)를 예측

하는 것으로, 어떤 공간에서 사용자가 위치하는 지점

을 예측하는 것
[14-16]이다. 사용자가 위치하는 지점 예

측은 오래 전부터 활발하게 연구되어왔던 분야로 중

요한 정보이다. 그러나 최근에 사용자가 위치하는 지

점을 예측하는 것과 다르게 사용자가 어떤 독립적인 

기능을 갖는 공간에 위치하고 있는지, 즉, Room-level

에서 사용자가 속하는 공간이 어떤 공간인지를 예측

하는 연구가 진행되고 있다. RF 핑거프린트를 이용한 

유형에서도 특히 와이파이 핑거프린트를 이용하여 사

용자 위치를 예측하는 연구 중에는 사용자 위치를 위

치하는 지점이 아니라 위치하는 공간과 같이 

Room-level로 예측하는 연구들이 있다. 그 중에 한 연

구
[17]는 n-gram 알고리즘을 이용하여 와이파이 신호

의 잡음을 제거하고 스마트 폰의 가속도 센서를 이용

한 사용자의 움직임 정보를 이용하여 높은 정확도로 

별도의 학습과정 없이 사용자가 위치하는 공간을 예

측한다. 비슷한 접근방법의 또 다른 연구
[18,19]는 

n-gram 알고리즘을 이용한 연구[17]와 비슷한 접근방

식을 취하고 있지만 해당 건물의 설계도를 가지고 있

다는 가정과 와이파이 핑거프린트를 이용하여 구축한 

그래프로 사용자가 위치하는 공간을 예측한다는 점에

서 차이가 있다. n-gram 알고리즘을 이용한 연구와 그

래프를 이용한 연구 모두 사용자 위치를 Room-level

로 예측하는데 있어 높은 정확도를 보인다는 점에서 

바람직하다. 그러나 두 연구에서는 모두 와이파이 핑

거프린트로 사용자 위치를 예측하기 위해 사용하는 

AP들의 정확한 위치를 알고 있고 AP들의 위치가 고

정되어있다고 가정한다. 그러나 상대적으로 크기가 작

고 각 공간들이 명확하게 구분되지 않는 일반 가정은 

대형 건물에 비해 설치된 AP 성능이 떨어지며 수집되

는 AP의 개수나 세기와 설치된 위치가 유동적인 환경

이다. 따라서 일반 가정환경에서 사용자 위치를 예측

하기 위해서는 유동적인 AP환경의 변화에도 적응 할 

수 있는 다른 접근방법이 필요하다.

본 논문에서는 공간의 넓이가 좁고 공간 간의 경계

가 명확하게 구분되지 않는 일반 가정환경에서 와이

파이 핑거프린트 기법을 기반으로 사용자가 위치하는 

공간을 예측하는 시스템을 제안한다. 일반 가정환경은 

AP환경의 변화가 유동적이기 때문에 유동성에 적응

가능하고 필터링 없이도 사용자 위치가 예측 가능하

도록 가우시안 혼합 모델(GMM, Gaussian Mixture 

Model)
[20]과 토픽 모델링(Topic Modeling)[21]을 이용

하여 실내공간을 기능적인 측면에서 식별하고 이를 

기반으로 사용자자가 위치한 공간을 예측한다. 얻어진 

사용자 위치정보는 스마트 홈, 홈 메디컬과 같은 다양

한 응용분야에서 이용할 수 있다. 예를 들어 특히 스

마트 홈 분야에서 사용자의 위치 정보와 함께 스마트 

미터기로 측정한 에너지 소모 정보를 이용하여 개인

별 에너지 소모량을 예측하거나 실시간으로 에너지 

소비를 모니터링 하는 등의 확장을 통해 에너지 절약

을 유도하는 데에 큰 도움이 될 것이라 예상된다.
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그림 1. 사용자 공간 예측 시스템
Fig. 1. User’s Space Location Predicting System 

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 수집된 

와이파이 신호들을 이용해서 독립된 기능을 갖는 공

간들을 대표할 수 있는 특징벡터를 추출하는 방법과 

그 정보들을 이용해서 실제 사용자의 위치를 예측하

는 방법에 대해서 살펴본다. 그리고 3장에서 실제 가

정에서 수행한 실험 결과를 분석하고 4장에서 결론을 

맺는다.

Ⅱ. 실내공간 식별 및 사용자 공간 위치 예측

본 절에서는 실내공간 식별 및 사용자 위치 예측에 

관해서 살펴본다. 우선 2.1절에서는 사용자 공간 예측 

시스템의 구성에 대해 설명하고 2.2절에서는 토픽 모

델 구축에 대해서 마지막으로 2.3절에서는 사용자 공

간 위치 예측 모듈에 대해서 살펴본다.

2.1 시스템 구성

본 논문은 일반 가정에서 사용자의 스마트 폰으로 

수집한 와이파이 신호를 기반으로 사용자가 위치하는 

공간을 예측하는 사용자 공간 예측 시스템을 제안한

다. 그림 1을 보면 사용자 공간 예측 시스템의 구성이 

나타나 있다. 

시스템은 크게 토픽 모델 구축 모듈과 사용자 공간 

위치 예측 모듈로 구성되어 있다. 토픽 모델 구축 모

듈은 특정 공간을 지칭하는 라벨을 갖는 와이파이 핑

거프린트 데이터를 이용하여 공간별 특징을 추출하여 

공간을 구분하는 역할을 수행하고 사용자 공간 위치 

예측 모듈은 실제 와이파이 핑거프린트 데이터로 사

용자가 어느 공간에 위치하고 있는지를 판단하는 역

할을 수행한다. 토픽 모델 구축 모듈의 데이터 라벨링 

단계에서는 와이파이 핑거프린팅 데이터에 그 데이터

가 수집된 공간의 식별번호를 덧붙인다. 우선 수집한 

와이파이 신호 데이터에 가우시안 혼합 모델을 적용

하여 구한 각 가우시안 모델들이 접하는 지점을 기준

으로 정한다. 그 뒤에 수집한 데이터를 이용하여 와이

파이 핑거프린트를 구성하고 앞서 구한 기준을 참고

하여 일정한 시간 단위로 수집된 와이파이 핑거프린

트의 집합 별로 토픽 모델링에 필요한 하나의 도큐먼

트를 생성하고 생성된 모든 도큐먼트를 사용하여 토

픽 모델을 구축한다. 사용자 공간 위치 예측 모듈에서

는 실제 사용자의 스마트폰으로 수집한 데이터를 가

공하여 토픽 모델 구축 모듈에서처럼 도큐먼트를 생

성한 뒤에 구축된 토픽 모델에 입력하여 수집된 데이

터가 각각의 공간에 속할 확률 값을 얻는다. 마지막으

로 그 확률 값을 확인하여 가장 큰 값을 갖는 공간을 

사용자가 위치하는 공간으로 예측한다.

2.2 토픽 모델 구축 모듈

2.2.1 와이파이 핑거프린트 구성과 가우시안 혼합 모

델을 이용한 기준 정하기

가우시안 혼합 모델을 이용하여 토픽 모델링에 사

용될 기준을 구하기 이전에 수집된 데이터로 벡터를 

구성하는 방법에 대해서 살펴보면 다음과 같다. 우선 

수집된 데이터 를 식(1)과 같이 나타낼 수 있다.

≧ 이고 ≧ 일 때,

              (1)

여기서 는 와이파이 핑거프린트 데이터인 가 수집

된 시간 즉, 타임스탬프를 나타내고 과 은 

각각  시점에 수집된 번 째 AP의 물리주소와 신호

세기를 나타낸다. 이 때, ≧ ≧ 인 경우 해당하는 

와이파이 핑거프린트 에 속하는 AP의 개수인 은 

타임스탬프에 따라 변화한다. 또한 은 벡터 

가 수집된 공간의 식별번호를 나타내는데 공간 식별

번호의 개수는 한 가정에서 구분하고자 하는 공간의 

개수만큼 존재한다. 공간 식별번호은 토픽 모델 구축 

모듈에서 사용되며 사용자 공간 위치 예측 모듈에서

는 사용되지 않는 정보이다. 는 수집단

위 식별번호로 단위시간 동안에 수집되는 모든 와이

파이 핑거프린트는 같은 값을 가지며 2.2.2절에서 도

큐먼트를 구성하는 단위로 사용된다.

다음으로 수집한 와이파이 핑거프린트의 신호세기

를 적당한 그룹으로 나눌 기준을 선택하는 방법에 대
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그림 2. 전체 수집 데이터에 대한 하나의 가우시안 분포
Fig. 2. A Gaussian Distribution for Total RSSI Data

 

그림 3. EM알고리즘 적용 후 얻어진 6개 가우시안 분포
Fig. 3. Six Gaussian Distributions after Applying EM

해서 설명한다. 구해진 기준은 후에 공간별로 와이파

이 핑거프린트의 특징을 추출하기 위해서 사용하는 

토픽 모델링 알고리즘의 입력 데이터로 사용될 도큐

먼트를 구성하는 문자열을 생성하는데 사용한다. 그림 

2와 그림 3은 한 가정에서 수집된 와이파이 신호 데이

터를 각각 다른 방식으로 표현한 그래프이다. 그림 2

의 경우에는 단순하게 데이터의 평균과 표준편차를 

구하여 하나의 가우시안 분포로 나타낸 것이다. 해당 

가정에서 수집된 와이파이 신호세기의 전체적 특징을 

알 수 있지만 모든 데이터를 하나의 분포로 나타내기 

때문에 표준 편차가 크고 신호세기에 따른 특징을 알 

수 없다. 반면에 그림 3은 똑같은 데이터에 가우시안 

혼합 모델을 적용하여 얻어진 여러 개의 가우시안 분

포를 그래프로 나타낸 것이다. 그림 2에서 사용한 것

과 같은 데이터를 하나의 분포가 아닌 여러 개의 분포

(클러스터)로 나눠주고 있기 때문에 해당 가정에서 수

집되는 와이파이 데이터 신호세기의 특징을 더 자세

하게 표현할 수 있다. 즉, 한 가정에서 수집되는 두 개 

AP의 신호세기가 다르다 가정할 때 그림 2에서는 신

호세기에 따른 두 AP의 차이를 표현할 수가 없지만 

그림 3에서는 신호세기에 따라 두 AP가 다른 클러스

터에 속한다고 표현 할 수 있다.

본 논문에서는 널리 사용되고 있는 데이터 마이닝 

툴인 WEKA의 EM(Expectation-Maximization)알고

리즘
[17]을 사용하였다. EM 알고리즘은 가우시안 혼합 

모델 알고리즘을 기반으로 하는 클러스터링 알고리즘

이다. 3.2절에서 구한 모든 와이파이 핑거프린트들의 

신호세기 데이터에 EM 알고리즘을 적용하면 신호세

기에 따른 클러스터들과 각 클러스터에 속하는 신호

세기 데이터들의 평균(식 2.1)과 표준편차(식 2.2)를 

얻을 수 있다. 

      (2.1)

      (2.2)

위의 식에서 은 클러스터의 개수이며 ≧ 이다. 

이 때 의 값은 EM 알고리즘에 의해 자동으로 결정

된다. 위의 식에서 은 클러스터의 평균들의 집합을 

나타내고 는 해당 클러스터들의 표준편차 값을 나

타낸다. ≦ ≦ 일 때 의 원소 와 그에 해당

하는 의 원소 는 각각 번 째 클러스터에 해당하

는 평균과 표준편차를 나타낸다. 각 클러스터의 평균

과 표준편차를 가우스 분포 식에 대입해 보면 아래의 

식(3)과 같이 나타낼 수 있고 정규분포 그래프로 나타

내면 그림 3과 같다.






 
 



 ≦ ≦  (3)

본 절에서는 수집한 와이파이신호 데이터를 수신 

신호세기 값에 따라 여러 구간들로 잘 구분할 수 있는 

기준을 찾아야 하는데 그러기 위해서 그림 3에서 여

러 정규분포 그래프가 겹치는 교점(그림에서 파란 점

으로 표시된 부분)을 기준으로 구간을 구분한다. 

교점을 구하기 위해서 우선 구해진 평균과 표준편

차를 평균의 내림차순으로 정렬한다. 결과는 각각 식

(4.1), 식(4.2)와 같다. 식(4.1)에서 
′와 식(4.2)에서 


′는 식(2.1)과 식(2.2)에서와 같이 클러스터 에 해당

하는 평균과 표준편차 이다.

  ′ ′  ′  ′ (4.1)

  ′ ′  ′  ′ (4.2)
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그림 4 도큐먼트 구조
Fig. 4 Document Structure

≧ 이고 ≦ ≦ 을 만족할 때 번 째 클러스

터의 평균인 
′는 그 앞 원소인 번 째 클러스터

의 평균 
′ 보다 작고 다음 원소인 번 째 클

러스터의 평균 
′ 보다 크다. 평균의 내림차순으

로 정렬한 뒤 제일 첫 번째 클러스터와 두 번째 클러

스터 그 다음에는 두 번째 클러스터와 세 번째 클러스

터처럼 앞부터 차례대로 한 쌍의 클러스터를 선택하

여 각각의 평균과 표준편차를 가지고 두 개의 가우스 

분포식을 구한 뒤에 식(5)와 같은 방정식을 만들어 해

를 구한다. 여기서 해들 중 알맞은 하나의 값을 교점

으로 정한다.

  ≦ ≦  (5)

위의 식(5)를 만족하는 교점이 여러 개 존재한다면 

그 값들 중 적당한 값 하나를 기준으로 선택한다. 기

준으로 고려하고 있는 값이 실제 수신 신호세기의 범

위인 –100에서 0사이의 값을 만족하고 현 단계에서 

살펴보고 있는 값이 바로 이전 단계에서 선택된 기준 

값보다 작은 값이라는 조건을 만족 한다면 그 값을 기

준으로 선택할 수 있다. 이 과정을 통해 결과적으로 

총  개의 기준이 선택되고 기준은 2.2.2절에서 

설명하게 될 토픽 모델링에서 사용되는 도큐먼트를 

구성하는 문자열을 생성하는데 쓰이게 된다.

2.2.2. 토픽 모델링을 통한 실내공간 식별

본 논문에서는 수집한 데이터를 토픽 모델링 알고

리즘을 이용하여 공간 별로 특징을 추출하였다. 토픽 

모델링은 주로 기계학습이나 자연언어처리 분야에서 

사용되는 알고리즘이다. 토픽 모델은 문서들의 집합 

안에서 그 문서를 구성하는 많은 문자열들 중 문서를 

대표하는 “토픽”을 문자열들의 빈도를 이용하여 정의

하고 그 “토픽”을 문서의 특징으로써 사용하는 통계

학 적인 모델이다. 

토픽 모델링을 사용자의 위치를 예측하는 시스템에 

적용하기 위해 본 논문에서는 1회 수집한 와이파이 

핑거프린트들의 집합을 하나의 문서로 정의 하였다. 

또한 해당하는 와이파이 핑거프린트 집합 안의 AP 하

나하나의 물리주소, 수신 신호세기 정보로 문자열을 

생성하여 사용하였다. 가장 먼저 토픽 모델링에 쓰일 

도큐먼트를 생성해야 하는데 하나의 도큐먼트는 

,   그리고 많은 들로 구성된

다. 는 수집된 단위별 식별번호 역할을 

하고 은 그 도큐먼트가 실제로 속하는 공간의 

식별번호를 나타낸다. 그리고 은 그 도큐먼트가 

갖는 실제 데이터의 문자열을 의미한다. 이를 도식화 

하여 나타낸 것이 아래의 그림 4이다.

는 2.2.1절 식(1)에서 와이파이 핑거

프린트 의 에 해당하며 모든 도큐먼

트들은 각자 구별되는 도큐먼트 식별번호를 갖는다. 

그리고 은 그 도큐먼트를 구성하는 데이터가 수

집된 실제 공간의 식별번호를 의미한다. 그러므로 한 

단위시간에 수집된 모든 와이파이 핑거프린트는 하나

의 도큐먼트를 구성하는데 사용되며 같은 공간에서 

수집된 데이터로 생성한 도큐먼트들은 같은 공간 식

별번호를 갖게 된다. 하나의 문자열은 한 개의 와이파

이 신호 데이터로 생성하는데 해당 데이터의 물리주

소 정보와 신호세기 수신 신호세기의 조합으로 구성

된다. 이 때 신호세기는 2.2.가.절에 구한 기준으로 구

분한 레벨을 이용한다. 와이파이 핑거프린트인 의 

한 원소(하나의 AP신호 데이터) 당 하나의 문자열이 

생성되고 한 공간에서는 비슷한 경향으로 와이파이신

호가 수신되기 때문에 하나의 도큐먼트에는 똑같은 

문자열들이 여러 개 존재 할 수 있다. 덧붙여 말하면 

어떤 고유한 문자열은 다양한 공간 식별번호를 갖는 

도큐먼트들에 걸쳐서 나타날 수도 있고 혹은 같은 공

간 식별번호를 갖는 도큐먼트에만 존재를 할 수도 있

다. 후자의 경우가 의미하는 바는 해당 고유한 문자열

이 그 도큐먼트에서만 다수 나타난다면 그 문자열에 

의해서 공간의 특징이 정해질 수 있다는 점이다. 반대

로 전자의 경우에는 한 공간의 특징을 추출하는데 있

어 그 문자열이 큰 의미가 없다는 것을 의미한다.

수집한 데이터로 도큐먼트의 문자열을 구성하는 자

세한 방법에 대해서 살펴보자. 하나의 문자열을 구성

하는 데에는 한 개의 와이파이신호 데이터에 대한 물
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그림 5. 사용자 위치 공간 예측 예제
Fig. 5. An Example of Predicting User’s Space Location

리주소와 신호세기에 따른 레벨이 이용된다. 신호세기

는 일정한 기준에 따라 여러 레벨로 구분된다. 신호의 

세기를 몇 개의 레벨로 구분할 것인지, 즉, 여러 레벨

로 구분하기 위한 기준이 몇 개인지는 가우시안 혼합 

모델 알고리즘을 이용하기 때문에 자동으로 정해진다. 

문자열구성에 필요한 신호 세기의 레벨이 정해지면 

물리주소와 함께 두 값을 단순하게 연결시키는 것으

로 문자열의 생성이 끝난다. 예를 들어 위의 과정을 

간단하게 설명하기 위해 2.2.가. 절의 식(1)과 같은 형

태로 데이터가 주어졌다고 가정하자. 와이파이 핑거프

린트인 ≦ ≦ 의 한 원소 

   ≦ ≦가 있을 때 의 값은 

          , 는 이라고 가정하고 

이 원소를 도큐먼트의 문자열로 바꿔보자. 우선 는 

번 째 AP의 물리주소를 의미하므로 그대로 두고 신

호세기를 나타내는 를 기준에 따른 레벨로 바꾼

다. 레벨을 구분하는 기준이 과 이고 각각 

와 이라고 가정하면 나올 수 있는 레벨은 

≦ ≦  , ≦   그리고 

≦  가 된다. 에 해당하는 

이     를 만족하므로 가 속하는 

레벨은 가 된다. 그러므로 의 번째 원소인 

  의 문자열은 물리주소와 신호세기 레벨을 합

한 가 된다.

앞서 설명한 과정을 거쳐 얻어진 문자열들로 구성

된 도큐먼트들에 토픽 모델링을 적용하였다. 이를 위

해 다양한 옵션으로 토픽 모델링 알고리즘을 실험할 

수 있는 환경을 제공하는 Stanford Topic Modeling 

Toolbox[18]를 이용하였다. 생성된 도큐먼트들은 각 공

간의 라벨 정보를 가지고 있기 때문에 토픽 모델링의 

세 가지 모델 중에서 라벨이 있는 도큐먼트들을 다루

는 방식에 해당하는 LLDA(Labeled Latent Dirichlet 

Allocation)을 적용하였다. 생성된 도큐먼트에 토픽 

모델링 알고리즘을 적용하면 라벨들의 특성을 포함한 

하나의 토픽 모델이 생성이 된다. 이렇게 생성된 토픽 

모델을 사용자의 위치를 예측하는데 사용하게 된다.

2.3 사용자 공간 위치 예측 모듈

사용자의 위치 예측모듈에서의 과정은 공간구분 모

듈의 과정과 매우 유사하다. 우선 사용자의 스마트 폰

으로 와이파이 신호를 수집한 뒤 일정한 시간 단위로 

나눠준다. 그 후 데이터를 가지고 2.2.1절의 가우시안 

혼합 모델 알고리즘을 이용하여 구한 기준을 이용해 

토픽 모델링에 필요한 도큐먼트를 생성한다. 여기까지

는 공간구분 모듈과 흡사하다. 마지막으로 토픽 모델 

구축 모듈을 통해서 이미 구축되어 있는 토픽 모델에 

새로 생성된 도큐먼트를 입력한다. 그 결과 해당 도큐

먼트와 각 공간이 가진 특징들 사이의 유사도 즉, 각 

공간에 속할 확률이 나온다. 최종적으로 사용자의 위

치를 예측하는 것은 단순하게 어떤 도큐먼트가 속할 

확률이 제일 큰 공간을 해당 도큐먼트가 속한 공간이

라고 결정하는 것과 같다. 

예를 들어 위의 그림 5는 토픽 모델 구축 모듈의 

예제로 6개의 공간에 대해서 토픽 모델이 구축되어있

는 상황에 새롭게 수집된 데이터로 생성한 한 개의 도

큐먼트가 어느 공간에 속하는지를 나타낸 그림이다. 

새로운 도큐먼트를 기존의 토픽 모델에 입력한 결과 

해당 도큐먼트가 각 공간에 속할 확률이 그림 5의 값

과 같이 나왔다고 가정하자. 이때 Room0과의 유사도

가 약 0.71로 다른 공간과의 유사도 보다 높음을 알 

수가 있다. 결과에 따라 새로운 도큐먼트는 Room1에 

속한다고 결정할 수 있다. 그러므로 새로운 도큐먼트

가 수집되는 동안 사용자가 머물렀던 공간은 Room1

에 해당한다.

Ⅲ. 실  험

본 논문에서는 -묶음 교차검증법[22]을 이용한 실

험을 통하여 본 논문에서 제안한 사용자 공간 예측 시

스템의 성능과 타니모토 거리 측정법(Tanimoto 

Distance) 
[23]을 이용한 성능을 비교분석하였다. -묶

음 교차검증법은 실험을 수행할 데이터의 양이 충분

히 많지 않은 경우 사용되는 대표적인 검증방법이다. 

본 논문에서는 실제로 여러 가정에서 와이파이 핑거

프린트 데이터를 수집하여 실험의 데이터로 사용하였

기 때문에 데이터의 양이 제한적이고 따라서 실험 시 

-묶음 교차 검증법을 선택하였다. 또한 본 논문에서 
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Test bed1 Test bed2 Test bed3

Wide 114.6 84.9 114.9

# of Spaces 6 5 5

# of APs 2 1 1

feature

Low-rise 

apartment 

house

High-rise 

apartment 

house

High-rise 

apartment 

house

표 1. 실험환경의 특징
Table 1. The features of Test beds

그림 6. 실험환경의 평면도
Fig. 6. The Floor Plans of Test Beds

제안한 사용자 공간 예측 시스템의 비교 군으로 타니

모토 거리 측정법을 선택하였는데 타니모토 거리 측

정법은 와이파이 신호를 포함한 라디오 신호를 이용

한 실내에서의 사용자 위치 예측에 있어 비교적 정확

한 결과를 내는 알고리즘으로 알려져 있다. 3.1절에서

는 실험 환경 및  -묶음 교차검증법을 이용한 실험 

방법에 대해서 3.2절에서는 사용자 공간 예측 시스템

과 타니모토 거리 측정법을 이용한 실험 결과를 통하

여 성능을 분석한다.

3.1 실험환경 및 실험방법

본 논문에서 제안한 방법의 성능을 분석하기 위해 

실제 가정환경에서 데이터를 수집하여 실험하였다. 각 

실험환경의 특징은 다음의 표 1과 같다. 

와이파이 데이터는 삼성 갤럭시 Note2를 기반으로 

다양한 일반 가정집 세 곳에서 수집하였다. 실험환경 

가정집의 크기는 평균 100.9 이었으며, 데이터 수

집은 거실, 화장실, 방 등 독립된 기능을 갖고 사람들

이 주로 머무는 공간에서 수행하였다. 대부분의 가정

은 집안에 1~2개의 AP 공유기를 보유하고 있었다. 실

험에 사용한 AP 신호는 해당 가정집에서 보유한 AP 

신호와 다른 가정집 또는 인접한 건물로부터의 AP 신

호로 구성된다. 특성상, 외부 AP 공유기는 직접 설치

한 것이 아니기 때문에 개수와 신호세기에서 유동적

이고 결과적으로 AP들의 고정성을 보장할 수 없다. 

그림 6은 실험환경의 평면도를 나타낸다. 평면도에

서 빨간색 별(★) 표시는 공유기가 설치된 위치이며 

 ≤ ≤ 는 데이터를 수집한 공간을 의미한다. 

은 위의 표 1의 수집공간의 개수와 일치한다. 그림 

6에서 실험에 포함되지 않는 공간(혹은 방)은 거주하

는 사람들이 사용하지 않거나 실험환경의 특성상 데

이터 수집이 용이하지 않은 공간이다. 네 곳의 실험환

경의 차이점을 설명하면 세 실험환경의 위치적인 차

이를 보면 (a)는 저층에 위치하고 바로 옆에 다른 건

물들과 길이 있으며 (b)와 (c)에 해당하는 가정은 약 

20층 정도의 고층에 위치하고 다른 건물들과는 (a)의 

경우보다 떨어져 있다. 

다음으로 와이파이신호 데이터는 실험대상인 각 가

정 별로 가족 구성원들이 주로 머무르는 5~6개의 공

간을 선택하여 수집하였다. 와이파이 신호 데이터 수

집 간격 및 시간은 10초씩 5분로 설정하여 단위시간 

당 50회 와이파이 신호 데이터를 수집하여 짧은 시간 

동안 충분한 데이터 샘플을 얻을 수 있게 하였다. 또

한 같은 공간에 대하여 본 논문에서 제안하는 시스템

이 일정한 정확도를 보이는지 확인하기 위해 공간마

다 와이파이 신호 데이터를 5회씩 수집하였다. 단위시

간인 5분 동안 수집된 데이터는 하나의 도큐먼트를 

생성하는데 사용되므로 가정에 따라 25~30개의 도큐

먼트가 생성되어 각 가정당 25회~30회의 검증을 실시

하였다. 

본 논문에서 제안하고 있는 알고리즘의 성능을 분

석하기 위해 -묶음 교차검증법을 이용하였다. 실험

의 순서는 다음과 같다. 우선 와이파이 신호를 개의 

공간에 대해서 회씩 수집하여 생성한 도큐먼트가 

개라 하면 그 중에 한 개의 도큐먼트를 제외한 

개의 도큐먼트들을 토픽 모델링으로 학습시켜 

토픽 모델을 구축 한다. 그 뒤 그림 6에서와 같이 학
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그림 7. 제안한 시스템과 타니모토 거리 측정법의 비교
Fig. 7. The Result compared with Tanimoto Distance

습을 통해 얻어진 공간별 특징을 갖는 토픽모델에 처

음에 제외한 한 개의 도큐먼트를 입력하면 입력된 도

큐먼트가 개의 공간에 속할 확률을 얻을 수 있다. 

여기서 해당 도큐먼트가 속할 확률이 가장 큰 공간이 

실제 그 도큐먼트가 속한 공간인지 아닌지를 확인함

으로써 제안한 알고리즘의 정확도를 얻을 수 있다. 

이러한 과정은 모든 도큐먼트를 대상으로 실시하기 

때문에 총 회의 교차검증법을 행하게 되고 그 결과

로 개의 확률 벡터(공간에 속할 확률들을 모아놓은 

벡터)가 나오게 된다. 확률 벡터들을 실제 같은 공간

에 속하는 벡터들끼리 묶어 평균을 구하면 최종적으

로 총 개의 공간에 대한 공간 구분 및 예측 결과를 

얻을 수 있다. 그러므로 확률 벡터들의 평균을 확인하

여 실제 공간 에서 수집된 데이터가 본 논문에서 

제안한 시스템에 의해 어느 정도의 정확도로 사용자

의 위치를 예측하는지 알 수 있다.

3.2 실험결과 분석 및 성능비교

본 절에서는 각 실험환경에서 수집한 와이파이 핑

거프린트 샘플 데이터에 대하여 본 논문에서 제안한 

사용자 공간 예측 시스템과 타니모토 거리 측정법

(Tanimoto Distance) 알고리즘을 비교한다. 그리고 제

안한 시스템을 이용한 결과를 실험환경 별로 그래프

를 이용하여 자세히 분석한다.

타니모토 거리 측정법은 통계학에서 다양한 샘플들

의 유사도를 측정하기 위해서 널리 사용되는 방법이며 

RF신호를 이용한 실내에서의 사용자 위치 예측에서도 

비교적 높은 정확도를 갖는 방법으로 알려져 있다.

  ∙

∙
(5)

타니모토 거리 측정법의 식은 위의 식(5)와 같다. 

와 는 원소의 개수가 같은 벡터이며 값은 0에서

부터 1사이의 값이 나온다. 이때 값이 1에 가깝다면 

두 벡터가 유사함을 그렇지 않으면 유사하지 않음을 

나타낸다. 타니모토 거리 측정법을 사용하여 실내에서

의 사용자 위치예측을 위해서는 우선 고정된 AP집합

을 가정하여야 한다. 왜냐하면 입력 벡터가 원소의 개

수가 같은 벡터이기 때문이다. 본 논문에서는 고정된 

AP집합을 가정하기 위해 수집한 데이터를 미리 분석

하여 각 가정에서 가장 높은 빈도로 잡히는 10개의 

AP를 결정하였다. 원본 데이터에서 고정된 AP집합외

의 데이터들을 제거한 뒤 벡터에서 잡히지 않는 원소

의 값을 최저 신호 값으로 초기화 하고 평균을 구하여 

입력벡터를 구성하였다. 여기서 수집 단위는 토픽모델

링에서 하나의 도큐먼트를 구성하는 단위와 같다. 검

증방법은 -묶음 교차 검증법을 이용하였다. 각 실험 

당 선택된 하나의 벡터와 각 공간의 특징 벡터들 간의 

타니모토 거리를 구한 뒤 가장 1에 가까운 값을 갖는 

공간을 선택된 벡터가 속하는 공간으로 예측하였다.

위 그림 7은 그래프는 본 논문에서 제안한 시스템

을 이용한 결과와 타니모토 거리알고리즘을 이용한 

결과를 비교한 것이다. 가로축은 공간을 나타내며 세

로축은 실제로 사용자의 공간 위치를 제대로 예측했

는지에 관한 정확도를 나타낸다. 실험환경1에서는 타

니모토 거리측정법 알고리즘의 정확도가 조금 더 높

다. 그러나 실험환경2에서는 양쪽 모두 정확히 예측을 

하고 있고 실험환경3에서는 R3에서 제안한 시스템이 

더 정확함을 알 수 있다. 그림 7의 결과로 제안한 시

스템과 타니모토 거리측정법 알고리즘이 비슷한 성능

을 나타냄을 알 수 있다. 타니모토 거리측정법 알고리

즘의 경우에는 고정된 AP집합을 결정하기 위하여 수

집한 데이터를 분석하고 그 뒤에 결정된 AP집합에 근

거하여 기존의 데이터를 필터링 해야 하는 단계가 필

수적이다. 그러나 일반 가정환경은 본인 가정의 AP이

외에 다른 가정의 AP가 고정된 상태라고 가정할 수 

없고 따라서 고정된 AP집합을 결정하기 힘든 환경이

다. 그러므로 고정된 AP집합 결정 및 필터링 처리가 

없이도 비슷한 성능을 보이는 본 논문에서 제안한 사

용자 공간 예측 시스템이 타니모토 거리측정 알고리

즘보다 가정환경에서 사용자의 실내위치 예측에 유리

함을 알 수 있다.

제안한 시스템을 이용한 결과를 실험환경 별로 자

세히 분석한 그래프가 그림 8에서 그림 10이다. 그림

에서  (≦ ≦ ,  대상 공간의 수)은 그림 6의 

평면도에 표시되어있는 공간을 의미하고 행은 입력 

값으로 실제 공간 의 데이터를 입력했음을 의미한
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그림 10 실험환경3에서의 결과
Fig. 10 The Result in Test Bed3

그림 8. 실험환경1에서의 결과
Fig. 8. The Result in Test Bed1

 

그림 9. 실험환경2에서의 결과
Fig. 9. The Result in Test Bed2 

다. 그리고 열은 예측결과를 의미하며 실제 데이터가 

예측 결과에 해당하는 공간에 속할 확률을 의미한다. 

예를 들어, 아래의 그림 8은 실험환경1에 대한 실험결

과를 나타낸 것이다. 

그림 8은 그림 6의 (a)에 대한 결과를 나타낸다. 두 

번째 행의 R2에 해당하는 그래프를 보면 실제 데이터

가 R2으로 판명 될 확률은 약 67%이며 R5으로 잘못 

예측 될 확률은 30%임을 알 수 있다. 3.1.절에서 <표 

1>의 실험환경1은 두 개의 공유기를 가지고 있으며 6

개의 공간에 대하여 각각 5회씩 와이파이 핑거프린트 

샘플을 수집하였다. R2를 제외한 나머지 공간에서 약 

75%이상의 정확도로 알맞게 공간을 예측함을 확인 

할 수 있다. 

그림 9와 그림 10은 각각 그림 6의 (b)와 (c)에 대

한 결과를 나타낸다. (b)와(c)는 한 개의 공유기를 가

지며, (b)에서 6개, (c)에서 5개에 공간에 대하여 샘플

을 수집하였다. 각 실험은 공간 수를 제외한 동일한 

조건으로 수행하였다. 결과를 보면 (b)와 (c)에서는 평

균 95%의 높은 정확도를 보임을 알 수 있다. 두 실험

환경 (b)와 (c)에서의 결과가 (a)에서보다 좋게 나오는 

이유는 각 실험환경의 물리적 위치와 관계가 있다. 그

림 6의 (a)는 아파트 3층에 위치하며 건물의 바깥쪽에 

위치하여 다른 건물과 가깝다. 그에 반해 (b)와 (c)는 

각각 아파트 17층과 24층으로 고층에 위치하며 다른 

건물과의 거리가 실험환경1의 거리보다 멀다. 즉 (a)

은 건물의 바깥쪽에 위치함과 동시에 저층이기 때문

에 고층에 위치하는 (b)와 (c)에서 보다 AP 변화의 유

동성이 크다. 그러므로 (a)에서의 결과가 (b)와 (c)에

서의 결과보다 좋지 않다고 볼 수 있다.

실험초기 단계에서는 일반 가정환경에서 사용자가 

위치하는 공간을 예측하는데 가장 영향을 많이 주는 

요소가 공간 간의 명확하지 않은 구분이라 예상하였

다. 실험환경들은 모두 비슷한 정도로 AP변화의 유동

성을 가지고 있다고 가정하였기 때문에 큰 변수가 되

지 않을 것이라 예상하였다. 그러나 실험 결과는 실험

환경 인근 다른 건물의 존재 유무나, 인접하는 다른 

가정의 수 등을 결정하는 물리적인 위치도 예상과 다

르게 AP변화의 유동성에 큰 영향을 끼침을 보여주었

다. 이는 실험환경의 물리적인 위치가 사람이나 자동

차 등으로 인한 노이즈 발생에 영향을 끼치기 때문이

다. 특히 (a)에 해당하는 가정은 저층에 위치하고 인접 

건물이 가까운 실험환경의 특성상 AP환경의 변화가 

크기 때문에 그림 6 (a)와 같이 다른 실험환경에서의 

결과보다 정확도가 낮음을 볼 수 있었다. 즉, 그림 9, 

그림 10 그리고 그림 8의 비교를 통해 가정의 물리적 

위치에 따른 사용자 위치 공간 예측의 정확도 차이를 

볼 수 있었다. 

본 논문에서 제안한 사용자 공간 예측 시스템은 일

반 가정환경에서 평균 80%이상의 정확도로 사용자의 

위치를 예측함을 알 수 있다. 즉, AP 환경의 변동이 

많은 일반 가정환경에서 별도의 데이터 필터링이 없
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이도 공간을 구분하고 사용자의 위치를 예측할 수 있

는 가능성이 있음을 의미한다. 이는 토픽 모델링알고

리즘의 특성 때문이라고 볼 수 있는데 어떤 공간에서 

수집하여 생성한 도큐먼트에 속하는 모든 문자열(AP 

물리주소와 신호세기가 속하는 클러스터의 짝)에 대

해서 어떤 문자열의 빈도를 그 도큐먼트의 특성으로 

사용하기 때문이다. 예를 들어, 한 도큐먼트에 A라는 

문자열이 100회, B라는 문자열이 5회 나왔다면 도큐

먼트는 빈도가 큰 A 문자열의 영향을 더 많이 받는다. 

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 넓고 성능이 좋으며 고정된 AP가 

다수 존재하는 큰 빌딩환경이 아니라 넓이가 비교적 

좁고 소수의 고정된 AP가 존재하는 일반 가정환경에

서 사용자가 위치하는 공간을 예측하는 방법을 제안

하였다. 이를 위해 첫 번째로 관심 있는 공간에서 수

집한 와이파이 수신 신호세기 데이터에 가우스 혼합 

모델을 적용하여 신호를 일정한 그룹으로 나눌 수 있

는 기준을 얻었다. 그 이후 수집된 데이터들과 기준으

로 토픽 모델링에 필요한 도큐먼트를 생성한 뒤 공간

별로 그 공간을 대표하는 Topic Model을 얻었고 마지

막으로 사용자의 위치 예측은 앞서 구한 와이파이 핑

거프린트에 기초하여 수행되었다. 

제안한 시스템을 검증하기 위해 실제 세 곳의 다양

한 가정환경에서 수집한 와이파이 데이터로 실험을 

수행하였다. 그 결과 평균적으로 약 80%이상의 정확

도를 보였다. AP 환경의 변동이 큰 일반 가정환경에

서 사용자의 위치를 예측할 수 있는 이유는 수집한 데

이터에 대한 특별한 필터링 없이도 공간의 특성을 추

출 할 수 있기 때문이다. 이를 검증하기 위해 타니모

토 거리 측정법 알고리즘과의 비교 결과 필터링 작업

이 필요한 타니모토 거리 측정법 알고리즘과 비슷한 

성능을 보여 가정환경에서는 제안한 시스템이 더 유

리함을 보였다.

향후에는 가정의 물리적인 위치에 따른 AP환경의 

유동성을 고려하여 스마트 폰의 가속도 센서, 실내에 

설치한 적외선 센서, 초음파 센서의 값 등 다양한 센

서의 정보를 사용해 시스템을 확장할 예정이며 본 논

문의 시스템을 통해 얻은 사용자 위치정보를 스마트 

홈 분야와 연관시켜 개인의 에너지 소비를 모니터링 

할 수 있는 시스템에 관한 연구를 수행할 계획이다.
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