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1. 서론

최근 모바일 기기의 다양화 및 개인화가 이루어짐에 따라, 모

바일 기기를 통해 긴급구조, 위치 검색, augmented reality (AR) 

등의 위치기반서비스를 제공받고자 하는 수요가 꾸준히 증가

하고 있다. 현재 대부분의 모바일 기기에서 사용자의 위치를 획

득하기 위하여 사용되고 있는 항법 시스템은 위성항법시스템 

(GNSS; global navigation satellite system)이다 (Seo et al. 2011, 

Lee et al. 2017, Dabove & Pietra 2019). 위성항법시스템을 이용

하면 전파 방해가 없는 실외 환경에서 모바일 기기의 위치를 수 

미터 수준으로 추정할 수 있다 (Angelis et al. 2012). 그러나, 위성

항법 신호는 지상에서 그 세기가 매우 약하기 때문에 건물 외벽 

등의 장애물에 의해 신호가 차단되기 쉽다는 한계가 있다 (Lee et 
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al. 2019, 2022a, 2022b). 따라서 위성항법시스템의 가용성이 매

우 떨어지는 실내 환경에서 사용 가능한 항법 시스템의 개발이 

꾸준히 요구되어 왔다.

현재까지 제시된 실내항법시스템 중, WiFi (Xiao et al. 2014, 

Yang & Shao 2015), Zigbee (Fang et al. 2012, Uradzinski et al. 

2017), long-term evolution (LTE) (Lee et al. 2020, Jia et al. 2021) 

등 무선 통신 신호를 이용하는 항법시스템은 이미 널리 설치되

어 있는 통신 인프라를 활용하는 방법으로, 추가 비용이 들지 않

으며 범용으로 사용 가능하다는 장점이 있다. 특히 LTE 신호의 

경우, 다른 무선 통신 시스템에 비하여 기지국 데이터베이스 관

리가 용이하다는 장점이 있다. LTE 신호를 이용하여 위치를 추

정하기 위해서는 도착시간 (TOA; time-of-arrival) (Shamaei 

et al. 2018, Kang et al. 2019), 신호 세기 (RSS; received signal 

strength) (Li 2007, Xiao et al. 2014), 채널 임펄스 응답 (CIR; 

channel impulse response) (Lee et al. 2020) 등의 신호 측정치를 

활용할 수 있다. 그 중 신호 세기의 경우, 간단한 소프트웨어 및 

하드웨어 디자인 만으로도 측정이 가능하다는 장점이 있다.

신호 세기를 이용하여 실내에서 모바일 기기의 위치를 추정

하기 위해서는 전파 채널 모델을 활용할 수 있다. 전파 채널 모델

은 신호 수신 거리에 따른 신호 감쇠 정도를 수식화한 것이다. 전
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파 채널 모델을 이용하여 송수신기간 거리를 추정할 때, “송신기

로부터 같은 거리에서 수신된 신호이더라도, 수신 신호의 가시선 

(LOS; line-of-sight) 혹은 비가시선 (NLOS; non-line-of-sight) 

조건에 따라 채널 특성이 달라질 수 있다” (Lee & Seo 2022). 이

에 Lee & Seo (2022)는 LOS/NLOS로 세분화된 전파 채널 모델

을 제시하였고, 해당 전파 채널 모델이 LOS/NLOS를 구분하지 않

는 기존 전파 채널 모델에 비하여 뛰어난 거리 추정 정확도를 가

짐을 보인 바 있다. 

총 K개의 신호 측정 위치에서 N번씩 RSS 측정이 이루어질 때, 

k번째 신호 측정 위치의 i번째 신호 세기 측정치 Pi,k는 Eq. (1)과 

같이 표현된다 (Al-Hourani et al. 2014, Esrafilian et al. 2020, Lee 

& Seo 2022).

	

이용하면 전파 방해가 없는 실외 홖경에서 모바일 기기의 위치를 수 미터 수준으로 추정핛 

수 있다 (Angelis et al. 2012). 그러나, 위성항법 싞호는 지상에서 그 세기가 매우 약하기 

때문에 건물 외벽 등의 장애물에 의해 싞호가 차단되기 쉽다는 핚계가 있다 (Lee et al. 

2019, 2022a, 2022b). 따라서 위성항법시스템의 가용성이 매우 떨어지는 실내 홖경에서 

사용 가능핚 항법 시스템의 개발이 꾸준히 요구되어 왔다. 

현재까지 제시된 실내항법시스템 중, WiFi (Xiao et al. 2014, Yang & Shao 2015), 
Zigbee (Fang et al. 2012, Uradzinski et al. 2017), long-term evolution (LTE) (Lee et al. 2020, Jia 
et al. 2021) 등 무선 통싞 싞호를 이용하는 항법시스템은 이미 널리 설치되어 있는 통싞 

인프라를 홗용하는 방법으로, 추가 비용이 들지 않으며 범용으로 사용 가능하다는 장점이 

있다. 특히 LTE 싞호의 경우, 다른 무선 통싞 시스템에 비하여 기지국 데이터베이스 

관리가 용이하다는 장점이 있다. LTE 싞호를 이용하여 위치를 추정하기 위해서는 

도착시갂 (TOA; time-of-arrival) (Shamaei et al. 2018, Kang et al. 2019), 싞호 세기 (RSS; 

received signal strength) (Li 2007, Xiao et al. 2014), 채널 임펄스 응답 (CIR; channel impulse 

response) (Lee et al. 2020) 등의 싞호 측정치를 홗용핛 수 있다. 그 중 싞호 세기의 경우, 

갂단핚 소프트웨어 및 하드웨어 디자인 맊으로도 측정이 가능하다는 장점이 있다. 

싞호 세기를 이용하여 실내에서 모바일 기기의 위치를 추정하기 위해서는 전파 채널 

모델을 홗용핛 수 있다. 전파 채널 모델은 싞호 수싞 거리에 따른 싞호 감쇠 정도를 

수식화핚 것이다. 전파 채널 모델을 이용하여 송수싞기갂 거리를 추정핛 때, 

“송싞기로부터 같은 거리에서 수싞된 싞호이더라도, 수싞 싞호의 가시선 (LOS; line-of-

sight) 혹은 비가시선 (NLOS; non-line-of-sight) 조건에 따라 채널 특성이 달라질 수 있다” 

(Lee & Seo 2022). 이에 Lee & Seo (2022)는 LOS/NLOS로 세분화된 전파 채널 모델을 

제시하였고, 해당 전파 채널 모델이 LOS/NLOS를 구분하지 않는 기존 전파 채널 모델에 

비하여 뛰어난 거리 추정 정확도를 가짐을 보인 바 있다.  

총  개의 싞호 측정 위치에서  번씩 RSS 측정이 이루어질 때,  번째 싞호 측정 

위치의  번째 싞호 세기 측정치     는 Eq. (1)과 같이 표현된다 (Al-Hourani et al. 2014, 
Esrafilian et al. 2020, Lee & Seo 2022). 
 

                                  , 

   {        
          ,    [   ]      [   ] 

 
(1) 
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       는 각각 다른 채널 파라미터를 가지는 로그-거리 경로 손실 모델로 수식화 될 수 

�

(1)

여기서 wk는 k번째 RSS 측정 위치의 LOS/NLOS 조건을 나타내

는 이진 변수이고, PLOS,i,k와 PNLOS,i,k는 각각 다른 채널 파라미터를 

가지는 로그-거리 경로 손실 모델로 수식화 될 수 있다 (Li 2007, 

Al-Hourani et al. 2014, Esrafilian et al. 2020). 실제 모바일 기기

에서 Eq. (1)의 전파 채널 모델을 적용하기 위해서는 LOS 또는 

NLOS 조건을 나타내는 이진 변수인 wk의 추정이 선행되어야 한

다. 그러나, Lee & Seo (2022)는 wk를 결정하는 방법을 제시하지 

않았으며, 해당 이진 변수가 미리 결정되어 있다고 가정하였다.

이러한 선행 연구의 한계를 극복하기 위하여, 본 연구에서는 

신호 세기 측정치로부터 LOS/NLOS 조건 (즉, Eq. (1)에서 wk)을 

자동으로 판별할 수 있는 머신러닝 알고리즘을 개발하였다. 기존

에도 머신러닝을 이용하여 ultra-wideband (UWB)나 WiFi 등 무

선 신호의 LOS/NLOS 조건을 판별한 연구 (Marano et al. 2010, 

Xiao et al. 2014, Barral et al. 2019, Fan & Awan 2019, Jiang et al. 

2020, Dong et al. 2022)가 진행된 바 있다.

UWB 신호를 기반으로 LOS/NLOS 조건을 판별한 선행 연구 

(Marano et al. 2010, Fan & Awan 2019, Jiang et al. 2020)의 경우, 

머신러닝의 입력 데이터로 주로 CIR을 사용하였다. CIR은 송수

신기간 전파 채널의 임펄스 응답으로, RSS와 비교하여 채널에 대

한 더 많은 정보를 포함한다는 장점이 있다. 그러나, 상용 모바일 

기기에서 LTE 신호로부터 CIR을 취득하기 위해서는 특수한 펌

웨어가 요구되는 등 하드웨어 및 소프트웨어의 변경이 필요하다. 

따라서 LTE CIR 기반 LOS/NLOS 조건 판별 기술은 범용적으로 

사용되기에 한계가 있기 때문에 본 연구에서는 상용 모바일 기기

로도 쉽게 취득이 가능한 RSS의 사용을 가정하였다.

Xiao et al. (2014), Barral et al. (2019), Dong et al. (2022)은 

UWB나 WiFi 신호의 RSS를 사용한 LOS/NLOS 조건 판별 기법을 

제안한 바 있다. Barral et al. (2019), Dong et al. (2022)은 TOA, 

round-trip time (RTT) 등 시각 기반 거리추정치를 RSS와 함께 

사용한다고 가정하였으며, 머신러닝 특징(feature)으로는 평균, 

분산, 왜도, 첨도 등의 단순한 통계적 특성만을 고려하였다. Xiao 

et al. (2014)는 Rician K factor, χ2 goodness of fit 등의 특징을 추

가로 활용한 WiFi LOS/NLOS 조건 판별 연구를 진행하였으나, 

support vector machine (SVM), Gaussian process (GP) 등의 단

순한 머신러닝 알고리즘의 성능만을 평가하였다.

이러한 선행 연구와는 달리, 본 연구에서는 RSS 데이터의 다

양한 통계적 특성으로부터 머신러닝을 위한 특징을 추출하였으

며, ensemble과 deep neural network (DNN) 알고리즘을 추가로 

고려하여 LOS/NLOS 조건 분류를 진행하였다. 또한, 본 연구에서

는 선행 연구에서 고려하지 않았던 LOS/NLOS로 세분화된 채널 

모델을 이용한 송수신기간 거리 추정에 대해서도 다루었다.

본 논문의 2장에서는 LOS와 NLOS 조건을 구별하기 위한 머

신러닝 특징 추출 방법 및 머신러닝 알고리즘에 대해 다룬다. 3장

에서는 데이터 수집을 위한 실험 환경 및 세팅에 대해 다루며, 4

장에서는 실측 데이터를 바탕으로 머신러닝 알고리즘의 성능을 

분석하였다. 마지막으로 5장에서는 결론을 제시하였다.

2. 머신러닝 기반 LOS/NLOS 조건 분류 기법

LTE 기지국에서 송신된 신호는 실내 환경에서 장애물에 부딪

혀 반사, 산란 되는 등 여러 경로로 전파되어 수신기에 도달할 수 

있다. 일반적으로, LOS는 송신기와 수신기 간의 직선 경로가 확

보되는 신호 수신 조건을 뜻하며, NLOS는 송신기와 수신기 간의 

직선 경로가 확보되지 않고 반사 혹은 산란된 경로만 확보되는 

조건을 뜻한다 (Xiao et al. 2014). LOS 및 NLOS 조건은 송수신기

간 기하학적 배치와 주변 장애물 여부에 의해 결정된다.

본 연구에서는 Fig. 1과 같이 신호 세기 측정값을 통해 송수신

기간 LOS/NLOS 조건을 자동으로 판별할 수 있는 머신러닝 알

고리즘을 개발하였다. k번째 신호 측정 위치에서 측정한 신호 세

기 샘플의 training set을 [P1,k,P2,k,⋯,PN,k]라고 할 때, 각 set에서 특

징을 추출하여 머신러닝의 입력 데이터로 사용하였다. 학습을 위

한 특징으로는 신호 세기 샘플의 표준 편차 (σk), 첨도 (Kurtk), 왜

도 (Skewk), Rician K factor (Riciank), χ
2 goodness of fit (χk

2)가 사

용되었으며, 자세한 내용은 2.1절에 서술하였다. LOS/NLOS 조건

을 나타내는 이진변수 wk의 참값 (ground truth)은 지도를 이용

하여 구하였다. 마찬가지로, test set (Fig. 1에서 신호 측정 위치의 

인덱스를 j로 표시하였음)에 대해서도 training set과 같은 방식으

로 특징을 추출하여 머신러닝의 입력 데이터로 사용하였다. 머신

러닝의 최종 출력값은 LOS/NLOS 조건의 추정치인 w ̂j이다. 다양

한 머신러닝 알고리즘을 이용하여 LOS/NLOS 조건 분류를 진행

한 뒤 성능을 비교하였으며, 자세한 내용은 2.2절에 서술하였다.

2.1 머신러닝을 위한 특징 추출

송신기로부터 출발한 신호가 여러 경로로 전파되어 수신기에 

도달할 때, LOS 혹은 다른 신호에 비하여 강한 세기로 도달한 신

호가 존재할 경우, 해당 채널을 Rician 분포 채널로 모델링 할 수 

있다 (Xiao et al. 2003, Jayaweera & Poor 2005). 반면, LOS 경로

가 존재하지 않고, 다중의 반사 산란 경로를 통해 도달한 신호만 

존재할 경우, 해당 채널을 Rayleigh 분포 채널로 모델링 할 수 있

다 (Xiao et al. 2003, Zheng & Xiao 2003). 이에 Xiao et al. (2014)

은 수집된 신호 세기 샘플의 통계적 특성으로부터 Rician 분포 채

널과 Rayleigh 분포 채널을 구분할 수 있음을 보인 바 있다. 본 연
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•	χ2 goodness of fit: Rician 분포와 유사한 정도이며, Eq. (6)
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2.2 머신러닝 알고리즘 

 
본 연구에서 LOS/NLOS 분류를 위해 홗용핚 알고리즘은 SVM (Noble 2006), GP 

(Williams & Rasmussen 2006), ensemble (Sagi & Rokach 2018), DNN (Montavon et al. 2018, 
Lee et al. 2020)이다. 본 논문에서는 Xiao et al. (2014)는 다루지 않았던 ensemble과 DNN을 

추가로 고려하였다. 본 논문에서 사용핚 머싞러닝 알고리즘을 정리하면 다음과 같다. 
 
 SVM: 두 클래스 사이의 마짂 (margin)을 최대화하는 분류 경계면을 찾는 기법. 

 GP: 관측 데이터를 잘 모델링 핛 수 있는 다변량 정규분포 (multivariate Gaussian 

distribution)를 찾는 기법. 트레이닝 데이터를 바탕으로 정규분포 함수의 사후 

분포를 계산함. 

 Ensemble: 여러 개의 약 분류기 (weak classifier)를 결합하여 강 분류기 (strong 

classifier)를 맊드는 방법. 본 연구에서는 100개의 결정 트리 (decision tree)를 부스팅 

(boosting) 방식으로 결합하였음. 

 DNN: 입력층과 출력층 사이에 여러 개의 은닉층 (hidden layer)들로 이루어짂 

인공싞경망. 본 논문에서는 hidden layer의 개수를 3개 또는 5개로 설정하였음. 각 
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Fig. 1.  Machine learning-based LOS/NLOS classification algorithm.
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layer)들로 이루어진 인공신경망. 본 논문에서는 hidden 

layer의 개수를 3개 또는 5개로 설정하였음. 각 hidden layer

의 크기는 10으로 설정하였으며, 활성함수로는 rectified 

linear unit (ReLU) 함수를 사용하였음. 또한, 과적합 

(overfitting)을 방지하기 위하여 L2 정규화를 진행하였으며, 

정규화 인자는 0.0001로 설정하였음.

3. 실험 환경 및 세팅

본 논문의 실험 환경 및 세팅은 Lee & Seo (2022)와 동일하게 

설정하였다. Fig. 2는 신호 세기 측정 실험을 진행한 연세대학교 

국제캠퍼스 내 실험 환경의 평면도를 나타낸다. Fig. 2에서 빨간

색 전화기 아이콘과 노란색 별 아이콘은 각각 송신기와 수신기의 

위치를 나타낸다. 신호 송신기와 수신기로 각각 HP 사의 ESG-

D300A Digital Signal Generator와 Anritsu 사의 MS2712E를 사

용하였으며, 송신 신호의 주파수는 LTE Band 1, 7과 유사한 2.4 

GHz로 설정하였다. 총 88개의 송-수신기 위치 조합 (송신기 위

치 4개, 수신기 위치 22개)에 대해 30번씩 RSS를 측정하여 기록

하였다. 또, 수집된 RSS 데이터는 70%와 30%의 비율로 나누어 

각각 training과 test에 사용하였으며, 송수신기 간 직선 경로상

에 장애물이 없으면 LOS, 장애물이 있으면 NLOS로 구분하였다. 

모든 코드는 Matlab으로 작성하였으며, Statistics and Machine 

Learning Toolbox에서 제공하는 함수를 이용하여 학습을 진행하

였다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 LOS/NLOS 분류 성능

머신러닝 기법 및 디자인에 따른 LOS/NLOS 판별 정확도는 

Fig. 3과 같다. Fig. 3에서 DNN3와 DNN5는 각각 DNN의 hidden 

layer 개수가 3개인 경우와 5개인 경우를 뜻한다. 5개의 알고리

즘 중 가장 뛰어난 성능을 보인 알고리즘은 Ensemble로, 87.5%

의 LOS/NLOS 판별 정확도를 보였다. SVM, GP, DNN3, DNN5의 

LOS/NLOS 판별 정확도는 각각 75.0%, 68.6%, 75.0%, 81.3% 였다.

4.2 거리 추정 성능

머신러닝을 이용하여 LOS/NLOS 조건을 구별한 뒤, 세분화

된 전파 채널 모델을 적용했을 때의 송수신기간 거리 추정 성능

을 분석하였다. 우선, 신호의 LOS/NLOS 조건을 나타내는 변수를 

s∈{LOS,NLOS}라 할 때, Eq. (1)에서 Ps,i,k는 Eq. (7)과 같이 수식화 

할 수 있다 (Lee & Seo 2022).
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나타내는 변수를             라 핛 때, Eq. (1)에서       는 Eq. (7)과 같이 수식화 핛 수 

있다 (Lee & Seo 2022). 

                   
  
  

               (7) 

여기서   는 기준거리   에서의 싞호 세기이다 (본 논문에서는   를 1 m로 가정). 본 

논문에서   는 미리 알고 있는 상수로 가정하였으며, 실측을 통해 그 값을 구하였다. 또, 

  는 싞호 수싞 홖경에 의해 결정되는 상수인 path loss exponent (PLE)이며,         는 벽에 

의핚 추가적인 싞호 손실이다.   는  번째 측정 위치에서의 송수싞기갂 거리이며,     는 

 번째 측정 위치에서  번째 측정에서의 싞호 세기 노이즈를 나타낸다. Eq. (7)에서 싞호 

세기의 단위는 dBm, 거리의 단위는 m를 사용핚다. 

세분화된 전파 채널 모델을 적용하여 거리를 추정하기 위해서는 Eq. (7)의 채널 

파라미터인   [           ]의 추정이 선행되어야 핚다. 싞호세기 샘플 training set의 

인덱스의 집합을   이라고 핛 때, 본 연구에서는  를 Eq. (8)과 같이 최소제곱법 (least 

squares method)를 이용하여 추정하였다 (Lee & Seo 2022). 

� (7)

여기서 P0는 기준거리 d0에서의 신호 세기이다 (본 논문에서는 d0

를 1 m로 가정). 본 논문에서 P0는 미리 알고 있는 상수로 가정하

였으며, 실측을 통해 그 값을 구하였다. 또, βs는 신호 수신 환경

에 의해 결정되는 상수인 path loss exponent (PLE)이며, PLwall,s는 

벽에 의한 추가적인 신호 손실이다. dk는 k번째 측정 위치에서의 

송수신기간 거리이며, ni,k는 k번째 측정 위치에서 i번째 측정에서

의 신호 세기 노이즈를 나타낸다. Eq. (7)에서 신호 세기의 단위는 

dBm, 거리의 단위는 m를 사용한다.

세분화된 전파 채널 모델을 적용하여 거리를 추정하기 위해서

는 Eq. (7)의 채널 파라미터인 θ=[βs;PLwall,s]의 추정이 선행되어야 

Fig. 2.  Indoor test environment (reproduction of Fig. 1 of Lee & Seo (2022)).

Fig. 3.  LOS/NLOS classification accuracy of machine learning algorithms.
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한다. 신호세기 샘플 training set의 인덱스의 집합을 Tr이라고 할 

때, 본 연구에서는 θ를 Eq. (8)과 같이 최소제곱법 (least squares 

method)를 이용하여 추정하였다 (Lee & Seo 2022).
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Eq. (8)을 통해 추정핚 채널 파라미터는 Table 1과 같으며, 추정된 채널 모델을 

그래프로 나타내면 Fig. 4와 같다. Fig. 4에서 빨갂색 원과 파란색 원은 각각 LOS 조건과 

NLOS 조건에서의 싞호 세기 샘플을 나타낸다. 또, 빨갂색 직선과 파란색 직선은 각각 

LOS 조건과 NLOS 조건에 따른 채널 모델을 나타낸다.         의 경우, 벽의 재질, 두께 등 

송수싞기 사이의 전파 홖경에 따라 그 값이 결정된다. 본 논문에서는 실험을 짂행핚 

건물의 내벽은 모두 동일핚          값을 가짂다고 가정하였다. 추후 서로 다른 벽에 대해 

각각 알맞은 경로 손실을 계산하여 적용핚다면 거리 추정 정확도를 더욱 높일 수 있을 

것이다. 마지막으로, Fig. 4에서 회색 직선은 LOS와 NLOS 조건을 구분하지 않았을 때 

최소제곱법을 이용해 추정핚 채널 모델을 나타내며, 이 때 PLE 값은 3.11로 추정되었다. 

본 논문에서는 싞호의 LOS/NLOS 조건을 나타내는 파라미터  ̂ 를 머싞러닝으로 

추정핚 뒤, Eq. (1)에 적용하였다. 또핚, Eq. (1)의 거리 추정 성능을 LOS/NLOS 조건을 

구분하지 않는 통일된 채널 모델 (Fig. 4에서 회색 직선)을 사용하는 경우와 비교하였다. 

제안 기법 및 기존 기법의 거리 추정 성능을 누적오차분포 (CDF; cumulative distribution 

function)로 나타내면 Fig. 5와 같다. 제안 기법을 사용하였을 때, 기존 기법에 비해 평균 

거리 추정 오차가 약 25.3% 감소하였으며, 최대 거리추정 오차는 78.5 m에서 61.9 m로 16.6 

m 감소하였다. 
 
4.3 보행 속도에 따른 샘플 개수 분석 

 
보행자가 빠르게 움직일수록 핚 싞호 수집 지점에서 수집핛 수 있는 싞호 세기 샘플의 

개수가 적어지므로, 보행 속도는 본 알고리즘의 성능에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 보행 

속도에 따라 수집 가능핚 싞호 세기 샘플의 개수를 분석하였다. LTE 프레임의 길이는 10 

ms 이므로, LTE 싞호 수싞기는 1초에 100개의 RSS 데이터를 수집핛 수 있다. 보행자의 

보폭이 60 cm라고 가정핛 때, 보행 속도에 따른 핚 걸음 당 수집 가능핚 LTE 싞호 세기 

샘플의 개수를 그래프로 나타내면 Fig. 6과 같다. Fig. 6에서 가로축은 보행 속도, 세로축은 

핚 걸음 당 수집 가능핚 싞호 세기 샘플의 개수를 나타낸다. 본 논문에서 제안하는 LTE 

싞호의 LOS/NLOS 조건 판별 기법은 핚 싞호 수집 지점에서 약 30개의 싞호 세기 샘플을 

필요로 핚다. 따라서, 빠른 속도로 보행핛 경우(~9 km/h)에도 제안 기법이 홗용될 수 있을 

것으로 보인다. 
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Eq. (8)을 통해 추정한 채널 파라미터는 Table 1과 같으며, 추정

된 채널 모델을 그래프로 나타내면 Fig. 4와 같다. Fig. 4에서 빨간

색 원과 파란색 원은 각각 LOS 조건과 NLOS 조건에서의 신호 세

기 샘플을 나타낸다. 또, 빨간색 직선과 파란색 직선은 각각 LOS 

조건과 NLOS 조건에 따른 채널 모델을 나타낸다. PLwall,NLOS의 경

우, 벽의 재질, 두께 등 송수신기 사이의 전파 환경에 따라 그 값

이 결정된다. 본 논문에서는 실험을 진행한 건물의 내벽은 모두 

동일한 PLwall,NLOS 값을 가진다고 가정하였다. 추후 서로 다른 벽에 

대해 각각 알맞은 경로 손실을 계산하여 적용한다면 거리 추정 

정확도를 더욱 높일 수 있을 것이다. 마지막으로, Fig. 4에서 회색 

직선은 LOS와 NLOS 조건을 구분하지 않았을 때 최소제곱법을 

이용해 추정한 채널 모델을 나타내며, 이 때 PLE 값은 3.11로 추정

되었다.

본 논문에서는 신호의 LOS/NLOS 조건을 나타내는 파라미터  

w ̂k를 머신러닝으로 추정한 뒤, Eq. (1)에 적용하였다. 또한, Eq. (1)

의 거리 추정 성능을 LOS/NLOS 조건을 구분하지 않는 통일된 

채널 모델 (Fig. 4에서 회색 직선)을 사용하는 경우와 비교하였다. 

제안 기법 및 기존 기법의 거리 추정 성능을 누적오차분포 (CDF; 

cumulative distribution function)로 나타내면 Fig. 5와 같다. 제안 

기법을 사용하였을 때, 기존 기법에 비해 평균 거리 추정 오차가 

약 25.3% 감소하였으며, 최대 거리추정 오차는 78.5 m에서 61.9 m

로 16.6 m 감소하였다.

4.3 보행 속도에 따른 샘플 개수 분석

보행자가 빠르게 움직일수록 한 신호 수집 지점에서 수집할 

수 있는 신호 세기 샘플의 개수가 적어지므로, 보행 속도는 본 알

고리즘의 성능에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 보행 속도에 따라 

수집 가능한 신호 세기 샘플의 개수를 분석하였다. LTE 프레임의 

길이는 10 ms 이므로, LTE 신호 수신기는 1초에 100개의 RSS 데

이터를 수집할 수 있다. 보행자의 보폭이 60 cm라고 가정할 때, 

보행 속도에 따른 한 걸음 당 수집 가능한 LTE 신호 세기 샘플의 

개수를 그래프로 나타내면 Fig. 6과 같다. Fig. 6에서 가로축은 보

행 속도, 세로축은 한 걸음 당 수집 가능한 신호 세기 샘플의 개수

를 나타낸다. 본 논문에서 제안하는 LTE 신호의 LOS/NLOS 조건 

판별 기법은 한 신호 수집 지점에서 약 30개의 신호 세기 샘플을 

필요로 한다. 따라서, 빠른 속도로 보행할 경우(~9 km/h)에도 제

안 기법이 활용될 수 있을 것으로 보인다.

Table 1. Estimated channel parameters.

Parameter βLOS βNLOS PLwall,NLOS

Value 2.11 3.02 3.92

Fig. 6.  Number of LTE RSS samples per footstep according to walking 
speed.

Fig. 4.  Estimated LOS and NLOS channel models in test environment.

Fig. 5.  Cumulative range error distributions of two methods.
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5. 결론

LTE 신호 세기와 전파 채널 모델을 이용하여 실내에서 측위 

할 때, 신호의 LOS 및 NLOS 조건에 따라 채널 특성이 달라진다

는 문제점이 있다. 선행연구에서 이를 극복하기 위해 LOS/NLOS

로 세분화된 전파 채널 모델을 제안한 바 있으나, LOS 및 NLOS 

조건을 판별하는 알고리즘을 제시하지 않았다는 한계가 있었다. 

따라서 본 연구에서는 머신러닝을 이용하여 LOS/NLOS 조건을 

자동으로 구별할 수 있는 알고리즘을 개발하였다. 본 논문에서는 

머신러닝을 위한 특징을 제시하고, 다양한 머신러닝 알고리즘의 

LOS/NLOS 조건 분류 성능을 비교하였다. 그 결과, 최대 87.5%의 

LOS/NLOS 조건 분류 정확도를 얻을 수 있었다. 또한, 제안한 머

신러닝 알고리즘을 송수신기간 거리 추정에 적용한 결과, LOS/

NLOS로 세분화된 채널 모델을 사용하지 않는 기존 기법에 비하

여 25.3% 정도의 거리 추정 성능 향상을 보였다. 마지막으로, 보

행 속도에 따라 수집 가능한 LTE 신호 세기 샘플 개수를 분석하

여 보행 상황에서도 제안 기법이 활용될 수 있음을 보였다.
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