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WiFi fingerprint에서 데이터의 사전 처리 기술 연구

A Study on Preprocessing Techniques of Data in WiFi 
Fingerprint

김종태*, 오종택**, 엄종석***

Jongtae Kim*, Jongtaek Oh**, Jongseok Um***

요  약  실내에서의 위치 추정을 위한 WiFi fingerprint 방식은 기존의 인프라를 이용하며 절대 좌표를 추정하는 장점이
있어 많은 연구가 진행되고 있다. 기존의 연구에서는 주로 위치 추정 알고리즘에 대한 연구에 집중되었지만 정확도를
개선하는 것이 한계에 도달했다. 그러나 스마트폰과 같은 무선랜 수신기에서 전파의 수신 감도보다 작은 신호는 측정이
불가하므로 이 값들을 처리하는 방법에 따라서 위치 추정 오차가 달라진다. 본 논문에서는 측정된 무선랜 공유기의 수신
신호 데이터를 다양한 방식으로 사전 처리하여 기존의 알고리즘에 적용함으로써 위치 추정 정확도를 높이는 방법을 제안
하였고, 크게 향상된 정확도를 얻을 수 있었다. 또한 사전 처리된 데이터를 KNN 방식과 CNN 방식에 적용하여 그 성능
을 비교하였다.

Abstract  The WiFi fingerprint method for location estimation within the home has the advantage of 
using the existing infrastructure and estimating absolute coordinates, so many studies are being 
conducted. Existing studies have mainly focused on the study of localization algorithms, but the 
improvement of accuracy has reached its limits. However, since a wireless LAN receiver such as a 
smartphone cannot measure signals smaller than the reception sensitivity of radio signals, the position 
estimation error varies depending on the method of processing these values. In this paper, we proposed
a method to increase the location estimation accuracy by pre-processing the received signal data of the
measured wireless LAN router in various ways and applying it to the existing algorithm, and greatly 
improved accuracy was obtained. In addition, the preprocessed data was applied to the KNN method 
and the CNN method and the performance was compared.
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Ⅰ. 서  론

GPS 신호가 수신되지 않는 실내에서의 위치 추정 기
술에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다. 관성 센서를 

이용한 Pedestrian Dead Reckoning(PDR) 방식, 전파 
신호의 수신 세기나 수신 시간 차이를 삼각 측량으로 위
치를 추정하는 방식, 카메라 영상 데이터를 컴퓨터 비전 
기술에 적용하여 이동 위치를 추적하는 방식 등 매우 다
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양한 방식이 있다[1~2]. 한 편, 기존에 많이 설치되어 있는 
무선랜 공유기들의 신호 세기를 여러 장소에서 미리 측정
하여 Database(DB)를 만들고, 위치를 추정하려는 장소
에서 측정된 무선랜 공유기 신호 세기들과 비교하여 위치
를 추정하는 WiFi fingerprint 방식이 있다. 이 방식은 
사전에 이미 구축된 무선랜 인프라를 활용하므로 인프라 
구축 비용이 거의 없다는 장점이 있으며, 추정된 위치는 
지구 좌표계 값이므로 위치 추정 오차가 누적되지 않고 
절대 좌표를 추정할 수 있으므로, 바로 지도에 현재의 위
치를 표시할 수 있다는 큰 장점을 가지고 있다. 따라서 이 
방식에 대한 연구가 매우 활발하게 진행되고 있다[3~5].  

DB에 저장된 WiFi fingerprint 데이터와 임의의 위
치에서 측정된 WiFi 신호 세기 데이터를 비교하여, 위치
를 추정하는 기술에는 K-Nearest Neighbour(KNN) 
방식이 많이 사용되었다. 이 방식은 동일한 무선랜의 수
신 신호 세기의 크기 차이를 계산하고 모든 측정된 무선
랜에 대해서 합산하여 그 Euclidean 거리를 비교하는 
방식이다. 

그런데 [5]에서는 Euclidean 거리 값의 패턴을 분석
하여, 패턴에 따라서 K 값을 자동으로 변경하는 알고리
즘이 연구되었고, 기존의 고정된 K 값 방식보다 위치 정
확도가 향상되었다.

한 편, WiFi fingerprint 방식에 신경망을 적용하여 
위치를 추정하는 연구가 최근에 매우 활발하다[6~9]. WiFi 
수신 신호 세기(Received Signal Strength: RSS) 측정 
데이터를 컨볼루션 신경망(Convoultional Neural 
Network: CNN)에 직접 입력하여 학습시킬 뿐만 아니
라, 측정 데이터에 포함된 잡음이나 outlier 등의 오차 
성분을 제거하기 위해서 오토인코더를 먼저 적용하는 등
의 다양한 연구가 진행되고 있다. 

KNN이나 CNN 등은 데이터를 학습시켜서 원하는 값
을 추정하는 기계 학습의 한 종류로, 기계 학습의 특성상 
학습 데이터의 사전 처리가 매우 중요하다. 

본 논문에서는 WiFi RSS 원시 데이터 대신에, 데이터
를 사전 처리하여 가공하고, 이 데이터들을 각각의 사전 
측정 위치(Reference Point: RP)에서의 WiFi RSS의 
Euclidean 거리 맵 데이터를 구성하여, KNN와 CNN에 
적용하는 기술을 적용하였다.  

Ⅱ. WiFi 데이터의 사전 처리

1. WiFi fingerprint 데이터의 측정

WiFi fingerprint DB를 구축하기 위해서 먼저 건물 
내에 등간격으로 가상적인 그리드를 설정하고 그 교차점
이 RP가 되며, 그 지점에서 스마트폰이나 무선랜 수신기
로 주변의 모든 무선랜 공유기에 대한 RSS를 일정 시간 
간격을 두고 20회씩 측정한다. 그림 1은 전형적인 4개의 
무선랜 공유기의 RSS 측정값으로 무선랜 신호는 페이딩 
때문에 RSS의 변화가 크며 특히 수신 레벨이 낮은 경우
에는 더욱 심하다. 또한 –100dBm의 수신 감도보다 작
은 경우에는 RSS를 측정할 수 없다. 
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그림 1. 4개의 무선랜 공유기(AP)의 RSS 측정값의 변화
Fig. 1. Variation of the RSS measurements from four 

Wireless Lan APs

본 논문에서는 실험 결과의 일관성을 위해 장소 A와 
장소 B 두 군데에서 측정을 수행하였다. 그림 2는 장소 
A에서의 RP의 측정 좌표이며 2 m 간격으로 측정되었
고, 작은 원은 위치 추정 성능을 분석하기 위한 test 
point(TP)의 위치이다.

그림 2. WiFi fingerprint 측정 RP 좌표와 TP(원) 위치
Fig. 2. RP coordinates and TP position for WiFi 

fingerprint measurements

2. WiFi 데이터의 사전 처리 방법
[10]에서와 같이 기계 학습에서 데이터 과학자들이 가

장 많이 시간을 투입하는 항목이 데이터의 사전 처리이
다. 이 방법에 따라 기계 학습의 성능이 크게 차이나기 
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때문이다. 따라서 본 논문에 적용된 WiFi fingerprint 
데이터의 사전 처리 방법에 대해서 설명한다.

각각의 RP에서 측정된 무선랜 공유기들의 신호 세기 
데이터의 형태는 그림 4와 같다. RP에 따라서 측정이 전
혀 안 되는 무선랜 공유기들도 있고, 샘플링 시간에 따라
서 측정이 되기도 하고 안되기도 하는 경우도 있다. 수신
기의 수신 감도보다 수신 신호가 작아서 측정이 안되는 
경우 결측치가 된다. 한 번이라도 측정이 되는 무선랜 공
유기의 경우 결측치는 –100dBm으로 표시한다. 여기서 
AP는 무선랜 공유기를 말한다.

그림 3. 데이터 과학자가 시간을 소모하는 비율
Fig. 3. What data scientists spend the most time doing.

측정데이터 S1 S2 S3 ... S20

RP1

AP1 N.D. N.D. N.D. N.D. N.D.
AP2 -73 -70 -73 ... -72
AP3 -91 -100 -87 ... -100
... ... ... ... ... ...

RP2

AP1 -80 -81 -80 ... -78
AP2 -100 -95 -93 ... -96
AP3 N.D. N.D. N.D. N.D. N.D.
... ... ... ... ... ...

그림 4. 각각의 RP에서 측정된 무선랜 공유기의 수신 신호 세기 
데이터 예제(N.D.는 전혀 측정되지 않은 경우)

Fig. 4. Example of received signal strength data of 
wireless LAN router measured at each RP.(N.D. 
is not measured at all.)

측정된 무선랜 수신 신호 세기의 데이터를 기계 학습
에 적용하려면 두 가지 문제가 있다. 즉, 결측치를 처리
하는 방법과 수신 신호의 세기가 작아 측정 데이터의 분
산이 큰 경우에 사전 처리 방법을 해결해야 한다.

기존의 KNN을 이용한 WiFi fingerprint 방식에서는 
각각의 RP에서 Euclidean 거리를 구할 때에 신호가 수
신된 무선랜 공유기만을 고려하였고, 순간적으로 측정되
지 않은 결측치에 대해서는 무조건 –100dBm으로 가정
하였다. 

그러나 이런 경우 WiFi 측정 지역의 경계 지점에서는 

측정되는 무선랜 공유기의 개수가 적어 데이터 처리의 
정확성이 떨어지는 문제가 있다. 

따라서 본 논문에서는 이 문제를 해결하는 방법으로 
결측치에 대해서 적절한 값으로 대체하는 방법을 제안한
다. 즉, 그림 4의 예제인 경우에는 결측치가 N.D.로 표
시되었는데, 이를 그림 5와 같이 결측치를 사전 처리한
다. 그 이유는 그림 6에서처럼, 결측치를 대신할 값으로 
여러 가지 값을 대입해 보고 위치 추정 오차를 고려하여 
가장 최적인 값인 –110dBm을 선택하였다. 

측정데이터 S1 S2 S3 ... S20

RP1

AP1 -110 -110 -110 -110 -110
AP2 -73 -70 -73 ... -72
AP3 -91 -100 -50 ... -93
... ... ... ... ... ...

RP2

AP1 -80 -81 -80 ... -78
AP2 -100 -95 -70 ... -96
AP3 -110 -110 -110 -110 -110
... ... ... ... ... ...

그림 5. 사전 처리된 WiFi 측정 데이터
Fig. 5. Preprocessed WiFi measured data
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그림 6. 결측치에 대한 대체값에 따른 위치 추정 오차
Fig. 6. Position estimation error according to the 

replacement value instead of missing value.

다음으로는 분산이 큰 측정값을 사전 처리한다. 그림 
4의 RP1에서, AP3에서 측정된 값을 보면 변동이 매우 큰 
것을 확인할 수 있다. 측정된 샘플값의 표준 편차가 5 이
상인 경우는 측정값이 불안정하다고 분류한다. 이 경우
에는 대부분 수신 신호의 세기가 작아서 –100dBm의 결
측치인 경우가 많다. 이 측정 데이터들이 위치 추정 오차
의 원인이 되므로, 본 논문에서는 임의의 무선랜 공유기
의 측정값에서 결측치의 비율이 70% 이상이면, 모든 측
정값들을 –100dBm으로 대체하고, 70% 이하이면 결측
치를 제외한 나머지 값들의 평균으로 결측치를 대체하는 
방법을 제안하였다. 
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여기서, 70%라는 비율은 그림 7에서와 같이 결측치 
비율이 높아질수록 샘플 중 측정된 값이 비교적 미약해 
사실상 의미를 부여하기 힘들다는 점과, 결측치 비율이 
낮아질수록 샘플 중 측정된 값이 비교적 뚜렷해 그 값의 
의미를 부여할 수 있다는 점을 고려하여 최적의 값으로 
정한 비율이다.
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그림 7. 결측치의 비율에 따른 표준 편차
Fig. 7. Standard deviation according to the rate of 

missing values

Ⅲ. KNN에 적용 결과

1. KNN 알고리즘
WiFi fingerprint 방식에 KNN 기술을 적용하기 위

해서는 먼저 무선랜 공유기들의 RSS 데이터를 측정 및 
저장해야 한다. 식 (1)은 해당 RSS 데이터, T에 대한 정
의식이다[11]. 

                    (1)

      ∈  

   
      


  

      

여기서 는 사전 측정 지점의 좌표이고, RSSi는 해당 
지점에서의 무선랜 공유기의 수신 신호세기, M은 측정 
지점의 총 수, x 및 y는 측정 지점의 상대 좌표 (단위: 미
터), 

는 측정 지점 i에서 신호가 수신되는 무선랜 공
유기 j이고 총 개수는 N개이며, 

 는 위치 i에서 무선
랜 공유기 j로부터 수신된 RSS를 s번째로 샘플링한 값이
고 총 개수는 S개이다. 

K개의 Euclidean 거리가 작은 위치 좌표들을 평균하
여 최종 위치를 추정하며, K 값은 보통 5정도를 사용한
다. 다음 식(2)는 Euclidean 거리를 계산하는 식이다..


 

 



  








              (2)

다음 식 (3)으로 가중치를 고려하여 K 개의 위치 좌표
들을 평균한 최종 추정 위치  를 계산한다.





  









  









                       (3)

여기서 은 분모가 0이 되지 않도록 작은 수이다.

2. 실험 결과
다음 표 1은 WiFi 측정 데이터를 KNN에 적용하여 

두 군데의 시험 장소에서의 위치를 추정한 결과이다. 본 
논문에서 제안한 무선랜 공유기 신호의 수신 세기 데이
터를 사전 처리한 경우와 처리하지 않은 경우를 비교하
였다.

표 1. KNN 방식에 대한 데이터 사전 처리에 따른 위치 추정 
오차 (단위: m)

Table 1. The Estimated position error according to the 
data preprocessing using KNN (unit: m)

         위치
  RP      오차
  위치

Adaptive K 데이터 사전 처리를 
안 한 KNN(K=1)

데이터 사전 처리를 
한 KNN(K=1)

Place
A

6, 3 0.5 1.2 1.0
9, 4 2.5 2.8 2.0

15, 4 0.0 1.0 0.0
18, 2 0.0 1.4 1.0

평균 1.2 1.6 1.03

Place
B

22, 4 0.0 0.0 0.0

28, 8 0.0 4.0 0.0
30, 8 1.5 2.0 0.0

36, 6 0.9 0.0 2.0
평균 0.9 1.4 0.77

데이터 사전 처리를 하지 않은 경우에는 위치 오차가 
각각 1.6 m와 1.4 m이고, 데이터 사전 처리를 한 경우
에는 위치 오차가 각각 1.03 m와 0.77 m로 약 33%의 
성능 향상이 확인되었다. KNN 방식 중에서는 성능이 우
수한 [5]의 Adaptive KNN 방식과 비교해 보아도, 약 
17%의 정확도가 향상되었다. KNN 방식의 간단한 알고
리즘에도 불구하고, WiFi 수신 신호 크기 데이터의 적절
한 사전 처리에 의하여 위치 추정 정확도가 크게 향상되
엇다.
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Ⅳ. CNN에 적용 결과

1. CNN 모델
CNN은 2차원 영상 자료를 입력값으로 갖는 주로 영

상 분류나 인식에 주로 사용되는 신경망 기반 deep 
learning 방법이다. 실내 위치 추정을 위해 deep 
learning 방법을 사용한 연구에 대한 조사를 [6]에서 수
행하였는데, 여기서 측정된 RSS 데이터에 CNN을 적용
하는 다양한 방법을 소개하였다. CNN을 적용하기 위해
서는 RSS 데이터를 2차원 영상 데이터로 변환이 필요하
다. 그래서 [7]은 256개의 AP를 사용하여 RP에서 측정
된 256개의 RSS 신호를 16×16 영상 데이터로 단순 변
환하였으며, [8]에서는 Auto-Encoder(AE)를 사용하여 
RSS 신호에서 중요 특징을 추출하여 일차원 CNN을 사
용하였고, [9]에서는 RSS 신호의 특징을 추출하기 위하
여 continuous wavelet transformation을 통하여 얻
은 값을 CNN 입력값으로 사용하였다. 

이와 같이 실내 위치 추정에 CNN을 적용하기 위해서
는 측정된 RSS 데이터의 적절한 2차원 변환 방법이 필요
하다. 이 논문에서는 RSS 데이터의 CNN 입력값으로 변
환을 위해 장소 A와 장소 B에서 격자형 위치의 RP에서 
주변의 RSS 신호를 측정하여 영상 좌표와 일치 하도록 
입력값을 수집하였다. 장소 A에서는 2m 간격의 격자형 
위치를 RP로 사용하였고, 장소 B에서는 1m 간격으로 
격자형 위치를 RP로 정하였다. 2차원 영상 데이터 변환
을 위해 각 각의 RP와의 거리를 AP에서 수신된 RSS의 
차이를 이용하여 거리를 구하고, 구한 거리의 역수를 사
용하여 유사도로 변환하였으며, 이렇게 변환된 2차원 데
이터를 CNN의 입력값으로 사용한다. RSS 신호의 수집 
방법과 장소의 제약으로 인해 적용된 CNN 모델은 2개
의 Convolution 층을 갖는 그림 8의 형태를 갖는다.

그림 8. CNN 모델 구조
Fig. 8. CNN model architecture

2. 실험 결과
다음 표 2는 WiFi 측정 데이터를 CNN에 적용하여 6

개의 시험 지점에서의 위치를 추정한 결과이다. 본 논문
에서 제안한 무선랜 공유기 신호의 수신 세기 데이터를 
사전 처리한 경우와 처리하지 않은 경우를 비교하였다.

표 2. CNN 방식에 대한 데이터 사전 처리에 따른 위치 추정 
오차 (단위: m)

Table 2. The Estimated position error according to the 
data preprocessing using CNN (unit: m)

         위치
  RP      오차
  위치

데이터 사전 
처리를 한 
KNN(K=1)

데이터 사전 처리를 
안 한 CNN

데이터 사전 처리를 
한 CNN

Place
A

6, 3 1.0 2.1 2.1
9, 4 2.0 1.8 1.0

15, 4 0.0 1.7 2.0
18, 2 1.0 2.8 2.1

평균 1.03 2.0 1.75

Place
B

22, 4 0.0 2.0 0.0

28, 8 0.0 0.0 0.0
30, 8 0.0 2.0 2.0

36, 6 2.0 2.0 2.0
평균 0.77 1.8 1.55

CNN 방식의 경우에도 데이터 사전 처리를 한 경우에 
안 한 경우보다 약 16%의 성능 향상이 확인되었다. 그러
나 CNN의 복잡한 구조와 많은 계산량에도 불구하고, 
KNN 방식보다는 위치 추정 오차가 크게 나타났다. 그 
원인은 절대적인 데이터의 량, 예측변수의 개수 등 여러 
변수에 따른 것이라 예측되며,  CNN 구조에서는 최적화 
과정이 더 필요하다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 WiFi fingerprint 방식에서 측정된 무
선랜 공유기 신호 데이터를 사전 처리하는 기술을 제안
하였고, 사전 처리된 학습 데이터를 KNN과 CNN에 적
용한 결과를 제시하였다. CNN보다 사전 처리된 학습 데
이터를 사용한 KNN에서 훨씬 정확하게 위치를 추정하
였고, 기존의 AKNN 방식보다 정확도가 크게 향상되었
다. 기계학습에서 학습시키는 데이터의 사전 처리가 중
요한 것을 다시 확인하였고, 향후에는 체계적으로 데이
터를 사전 처리하는 연구가 필요하다.
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