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Ⅰ. 서  론

최근 고정밀 측위 서비스 제공을 위하여 스마트폰, 차
량용 키 등에 UWB(ultra-wideband) 칩을 탑재하여 출시되

고 있다[1]. UWB 기술은 IEEE 802.15.4a 표준에서 정의되
었으며 기존 무선 통신 기술 대비 500 MHz 이상의 큰 대
역폭을 사용한다. 국내에서는 4.2∼4.8 GHz와 6.0∼10.2 
GHz 대역이 할당되었으며 주로 9번 채널(약 7.737∼8.236 
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요  약

최근 다양한 실내 위치 기반의 서비스 수요가 증가함에 따라 무선 통신 기반 측위 연구가 활발히 진행 중이다. 하지만, 
이 기술은 장치 간의 LOS(line of sight) 경로를 차단하는 장애물에 의하여 성능이 저하되는 문제가 있다. 본 논문에서는
UWB(ultra-wideband) 기반 차량용 측위 서비스의 성능을 향상시키기 위하여 딥러닝을 사용하는 알고리즘을 제안한다. 차
량 환경을 모사한 환경에서 실험을 진행하여 수집된 UWB 신호 세기 및 거리를 DNN(deep neural network) 기반 딥러닝
학습을 통해 모델을 구축하고, 기존 알고리즘과 성능을 비교 분석한다. 통신 경로 내 장애물이 존재하는 환경의 시나리오
에서실험을진행한결과, 기존알고리즘대비딥러닝기반알고리즘은향상된측위성능을보여준다. 이를통하여위치별
신호 패턴의 특징을 중심으로 학습하는 딥러닝을 적용하여 기존 기법 대비 측위 정확도 향상이 가능함을 확인했다.

Abstract

Recently, wireless communication-based localization has been extensively studied due to the increasing demand for various indoor 
location-based services. However, this technology experiences performance degradation due to obstacles that block the line-of-sight 
(LOS) path between devices. This study introduces a machine learning algorithm designed to enhance the performance of ultra-wideband 
(UWB)-based vehicle key localization services. Through experiments conducted in simulated vehicle environments using the collected 
UWB signal strengths, a deep neural network (DNN)-based deep learning model was developed, and its performance was evaluated 
against existing algorithms. In scenarios with obstacles in the communication path, the machine-learning-based algorithm demonstrated 
superior estimation accuracy compared to conventional algorithms. Thus, it was confirmed that machine learning, which focuses on rec-
ognizing the features of location-specific signal patterns, can significantly improve localization accuracy over traditional methods.
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GHz)를 사용한다[2]. 초반에는 Wi-Fi, Bluetooth 등의 경쟁
기술에 밀려 각광받지 못 하였지만, 근거리 무선 기기 간
의 짧은 시간 펄스를 사용하여 정확도 높은 통신이 가능
하고 기기 간 거리 측정이 가능하다는 장점으로 인하여
재조명받고 있다.

UWB 기반 ToF(time of flight) 측정 방식은 TWR(two- 
way ranging) 방법을 사용하여 기기 간의 거리를 계산하
고 이를 바탕으로 위치를 추정한다[3],[4]. 그러나 NLOS 
(non-line of sight) 환경에서는 물리적 장애물로 인하여 신
호가 간섭을 받아 측정 오차가 발생하는 문제가 여전히
존재한다. 이로 인해 건물 외벽, 철제 구조물 뒤에 있는
기기 간의 거리 측정 시 부정확한 값을얻는다. 이를 해결
하기 위하여 칼만 필터 기반 NLOS 보정 알고리즘 등이
연구되고 있지만[5]. 이 기법은 처리해야하는 데이터양이
많고 계산량이 높다는 단점이 있다.
본 논문에서는 기존 TWR 기반 측위 기법의 문제를 해

결하기 위해 딥러닝 기법을 적용하여 차량용 키 측위 성

능을 향상시키고자 한다. 딥러닝 모델은 신호 데이터에서
복잡한 패턴을 학습하여 NLOS 조건에서 발생하는 오차
를 보정할 수 있다[6]. 이를 통해 복잡한 실내 환경 내 차
량용 키 측위 성능을 개선하고, NLOS 조건에서도 낮은
계산 복잡도와 높은 정확도를 제공하는 측위 알고리즘을
개발한다. 또한, CAN(controller area network) 통신 기반
실험을 진행하여 제안하는 알고리즘의 성능을 RMSE(root 
mean squared error) 지표를 통해 비교 분석함으로써 적합
성을 검토한다.

Ⅱ. DNN 기반 차량용 키 측위 알고리즘

2-1 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서 제안하는 DNN 기반 차량용 키 측위 알고
리즘은 그림 1과 같다. 이는 딥러닝 학습을 위해 가정된
차량 환경 내에서 UWB 앵커와 UWB 차량용 키를 활용
하여 데이터를 수집하고, 이를 DNN에 입력하여 위치를
추정하는 과정을 나타낸다. CAN line 통신을 통해 차량용
키 위치에 따라 UWB 앵커로부터 수신된 신호의 RSSI 
(received signal strength indicator) 값인 max path power, 
first path power, 평균 수신 power 및 ToF를 측정한다. 훈

련용 데이터는 61개의 RP(reference point)에서 각각 100회
씩 수집한다. 테스트용 데이터는 차량용 키를 소지한 사
용자가 특정 동선을 따라 움직이며 수집한다. 테스트 데
이터는 1초에 1∼2회 주기로 측정된다. RP 및 테스트 동
선은 그림 2와 같다. 
측정한 ToF는 TWR 방식에 의해 앵커와 차량용 키 간

의 거리를 계산한다. TWR은 한번의 신호 송수신으로 거
리를 계산하는 SS-TWR(single-sided two-way ranging) 방
법과 단말 간 두 번의 신호 송수신을 통해 거리를 측정하
는 DS-TWR(double-sided two-way ranging) 방법이 있다. 
본 논문에서는 수신기의 응답 지연 시간도 고려한
DS-TWR 방식으로 거리를 측정한다. DS-TWR 거리 측정

그림 1. DNN 기반 차량용 키 측위 알고리즘 구조
Fig. 1. Structure of DNN-based car key localization algorithms. 

그림 2. 학습을 위한 데이터 수집 환경 예시
Fig. 2. Example of data collection enviornment for training.
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모델은 식 (1)과 같다[1].

Distance   ×   reply
(1)

 
여기서, 은 앵커가 차량용 키로 신호를 송신한 시작

시간, 는 앵커가 메시지를 수신 받은 시간, reply는 차량
용 키가 신호를 수신 받은 후 응답 신호를 보내는 시간을
나타낸다. 송수신기 간 통신이 종료되면 계산된 거리 값
은 RSSI, 위치 좌표 값과 함께 데이터베이스에 *.csv 형식
으로 저장된다.

2-2 DNN 기반 모델 학습

차량용 키 위치에 다른 다중 센서 신호의 패턴을 효과

적으로 학습하기 위해 DNN(deep neural network) 모델을
적용한다. DNN은 입력층, 여러개의 은닉층, 그리고 출력
층으로 구성된 다층 신경망으로 활성함수를 통해 비선형

화 계산을 거쳐 복잡한 패턴을 학습할 수 있다. CNN 
(convolutional neural network) 이나 RNN(recuurent neural 
network)은 각각 이미지 처리나 시계열 데이터 분석에 적
합하지만, 본 연구의 경우 다중 센서에서 수집된 데이터
가 특정 공간의 신호 패턴을 학습하는 것이므로 상대적
으로 계산이 간단한 DNN 모델을 사용한다. 

DNN 모델 학습은 Python의 Tensorflow 라이브러리를
사용하여 진행한다. 학습에 사용된 DNN 모델은 4개의
dense 레이어로 구성되며, 설정한 파라미터는 표 1과 같
다. 저장된 신호 정보는 [1×24] 크기의 행렬 형태로 구축
한 학습 모델에 입력된다. 최적의 성능을 가진 모델을 생
성하기 위해 learning rate는 스케쥴러를 사용하여 epoch 

10 동안 값이 줄어들지 않을 경우마다 값을 작게 조정한
다. 또한, epoch마다 학습이 완료되면 성능을 검증하는 체
크포인트를 거쳐 가장 정확도가 높은 epoch의 모델을 최
종적으로 저장한다.

Ⅲ. 차량용 키 측위 실험 및 성능 분석

딥러닝 기반차량용 키 측위 실험을 위해 13 m2 크기의
실내에서 3 m2 크기의 차량 환경을 가정하여 실험을 진행
한다. 그림 3과 같이 차량 환경내 6개의앵커를 설치하고
1개의 UWB 태그를 차량용 키로 사용한다. 측정을 위한
신호로는 중심 주파수 7.4 GHz의 UWB 신호를 사용하며, 
200 Hz의 샘플링 주기로 수신된 신호를 측정한다. 환경에
따른 측위 성능을 검증하기 위해, 장애물이 없는 LOS(line 
of sight) 환경 시나리오 예시는 그림 3, 장애물이 존재하
는 NLOS 환경의 시나리오 예시는 그림 4와 같다. 그림 4
는 차량용 키와 앵커 간의 경로에 사람들이 서있거나 앉
아있는 상황으로, 사람과 가구 등의 장애물에 의해 직접
적인 시야가 차단된 NLOS 환경을 구성한다. 제안하는 알
고리즘의 측위 성능 평가는 참고문헌 [4]와 같이 칼만 필
터 기반 오차 보정 방법을 적용한 삼변 측량 기법의 성능
과 비교한다. 
실험 결과, 차량용 키 측위 알고리즘으로 추정된 위치

와 실제 위치에 대한 RMSE 오차 성능은 표 2와 같다. 삼
변 측량 기법은 LOS 환경에서 0.27 m, NLOS 환경에서
0.3 m, 제안하는 알고리즘은 LOS 환경에서 0.13 m, NLOS 

Item Value
Optimizer Adam

Loss function Mean square error
Number of dense layer 4

Activation function Sigmoid×, linear
Batch size 32

Training epoch 4,000

표 1. DNN 모델 파라미터
Table 1. Parameter setting of DNN model. 

그림 3. LOS 실험 환경 시나리오 예시
Fig. 3. Example of an LOS environment experimental scenario. 
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환경에서 0.25 m의 RMSE 오차를 확인하였다. 제안하는
알고리즘이 위치에 따른 복잡한 신호 패턴을 학습하여

위치를 추정하기에 기존 기법 대비 측위 성능이 더 좋은
것을 확인하였다. 따라서, 본 실험 결과는 딥러닝 기법이
신호의 변동성, 잡음, 신호 감쇠 등을 분석할 수 있어 복
잡한 실내 환경에 강인함을 의미한다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 복잡한 실내 환경에서 고정밀 측위 기

술을 실현시키기 위해 DNN 기반 차량용 키 측위 알고리
즘을 제안한다. 성능 검증을위하여 실내환경 내차량 환
경을 가정하여 실험을 진행하였다. 실험 결과, 기존 측위
기법 대비 오차 정확도가 LOS 환경에서 0.13 m, NLOS 환
경에서 0.05 m 향상된 것을 확인하였다. 기존 측위 기법
과 다르게 딥러닝은 환경에 따른 신호 패턴을 분석하여

학습할 수 있어 복잡한 실내 환경 내 고정밀 측위 기술
구현이 가능함을 확인하였다. 하지만, 본 연구는 차량 환
경을 가정하여 진행하였기 때문에 실제 차량 환경에서의
성능 검증이 필요하다. 향후 연구에서는 다양한 실내 조
건과 차량 구조물 환경을 반영하여 측위 모델을 개발할

예정이다.
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그림 4. NLOS 실험 환경 시나리오 예시
Fig. 4. Example of an NLOS environment experimental scenario. 

Algorithm
Scenario

Trilateration
(unit: m)

Proposed
(unit: m)

LOS 0.26 0.13
NLOS 0.30 0.25

표 2. 측위 기법에 따른 RMSE 오차 성능 결과
Table 2. RMSE performance of localization experiments. 
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