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요   약

무선 센서 네트워크에서 효과 인 재원 사용을 해서 GPS 수신기가 장착되지 않은 렴한 일반 센서 노드를 

사용할 때, 네트워크 리를 해 일반 센서 노드의 치를 정확하게 추정할 필요가 있다. 일반 노드의 치 추정 

방법  노드 연결 정보만을 이용하는 방법은 연산량이 고 추가 인 측정 장치가 필요하지 않다는 장 이 있어 

다양한 방식의 알고리즘들이 제안되었다. 최근에는 기계 학습 방식  하나인 신경망을 이용한 치 추정 방법에 

한 연구가 진행되었다. 신경망을 이용하는 방법은 GPS 수신기가 장착된 비콘 노드의 치 정보를 이용해 모델

을 학습하는데, 비콘 노드의 개수가 은 상황에서 일반 노드의 치 추정 성능이 하된다는 문제 이 있다. 본 

논문에서는 비콘 노드가 은 상황에서 일반 노드의 치 추정 오차를 이기 해 지도 학습을 용하는 방법

을 제안한다. 모의실험을 통해 비콘 노드가 은 상황의 무선 센서 네트워크 모델을 정의하고 각 네트워크 모델에

서 제안한 방식이 기존의 방식보다 치 추정 오차가 더 작은 것을 확인한다.

Key Words : neural network, node localization, semi-supervised learning, sensor networks, multi-hop 

wireless network

ABSTRACT

Accurate node localization of ordinary sensor nodes in wireless sensor networks is very important for effective 

use of resources when we use an inexpensive ordinary sensor node that does not have a GPS receiver. Among 

the methods of node localization, the method using only the information of node connections is advantageous in 

that the calculation amount is small and the additional measuring device is not necessary. For this reason, 

various algorithms using only the information have been proposed. One useful method is to use neural networks, 

one of the machine learning applications. In the method of using the neural network, the model is learned using 

the position information of the beacon node equipped with the GPS receiver. However, in a situation where the 

number of beacon nodes is small, there is a problem that the localization error of ordinary nodes in situations 

where there are few beacon nodes. Through simulation experiments, we define wireless sensor network models 

with fewer beacon nodes and confirm that the proposed method has smaller localization error than the 

conventional method in each network model.
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Ⅰ. 서  론

최근에 무선 센서 네트워크 (wireless sensor 

network)는 빠른 속도로 발 되어 왔다. 무선 센서 네

트워크는 센서에서 수집된 정보를 기반으로 하여 가

정, 도시  환경을 모니터링할 수 있는 기능을 제공

한다. 이 때 사용되는 센서 노드 (sensor node)는 치 

정보를 알 수 있도록 GPS 수신기가 장착된 비콘 노드 

(beacon node)와 GPS 수신기가 장착되지 않은 렴

한 일반 노드 (ordinary node) 크게 두 가지로 나  수 

있다. 무선 센서 네트워크는 일반 으로 비콘 노드의 

지리  정보를 이용해 주변 상태를 모니터링할 수 있

다. 그런데 도시  환경과 같이 넓은 범 를 모니터

링하는 규모 센서 네트워크인 경우에는 많은 수의 

센서가 필요하므로 제한 인 재원을 효과 으로 사용

하기 해 일반 노드를 함께 사용하는 경우가 많다
[1]. 

센서 노드의 지리  정보는 네트워크 리, 이벤트 감

지, 지리 기반 쿼리 (query) 처리  라우  (routing) 

등과 같은 센서 네트워크의 많은 작업에 필수 으로 사

용되기 때문에
[2,3] 일반 노드의 치를 악해야 한다.

일반 노드의 치를 악하는 방법은 크게 범  기

반 (range-based) 방식과 비-범  기반 (range-free) 방

식으로 나뉜다
[4,5]. 범  기반 방식은 노드 간의 거리

를 측정하는 방식으로 수신 신호 세기 (received 

signal strength indication),  도착 지연 시간 (time 

difference of arrival), 도래각 (angle of arrival) 등의 

정보를 기반으로 하여 치를 추정한다. 하지만 이러

한 방법은 잡음의 향을 받기 쉽고, 모든 센서 노드

들이 비콘 노드  최소한 한 노드와 통신이 가능해야 

하며, 정확도에 따라 복잡성  비용이 증가한다는 단

이 있어 규모 센서 네트워크에 용하는데 어려

움이 있다. 이에 반해 비-범  기반 방식은 치 정보

를 가진 노드와 직 인 통신이 되지 않는 노드들이 

존재하는 시스템인 다 -홉 (multi-hop) 환경에서 사

용할 수 있으며, 거리 측정 과정이 없이 노드 연결 정

보 (hop 개수)만을 이용하여 연산을 수행하기 때문에 

연산량이 다는 이 이 있다. 

노드의 치 추정을 하여 다양한 방식의 비-범  

기반 알고리즘이 제안되어 왔는데, 이  참고문헌 [6]

과 [7]에 제시된 방법들은 최근 각 받고 있는 기계 

학습 (machine learning)  신경망 (neural network) 

알고리즘을 용한 방법으로 비교  높은 정확도를 

가진다. 여기서 신경망 모델을 학습시키는 방식은 지

도 학습 (supervised learning)
[8] 방식으로, 입출력 

의 데이터를 기반으로 학습 모델을 훈련하여 입출력

에 해당하는 함수를 유추하는 방식을 사용하고 있다. 

비콘 노드의 노드 연결 정보와 GPS 수신기로 측정된 

치 정보를 이용해 신경망 모델을 학습하고, 치 정

보를 알 수 없는 일반 노드의 치를 추정한다. 이러

한 방법은 노드의 치 추정 정확도를 높이기 해서 

비콘 노드의 개수를 늘리는 것이 좋다. 하지만 앞서 

말했듯이 제한 인 재원을 효과 으로 사용하기 해

서는 비콘 노드의 개수를 여야 하므로 비콘 노드가 

은 상황에서 노드의 치 추정 정확도를 높이는 방

법이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 지도 학습 

(semi-supervised learning)
[9,10] 방식을 이용해 비콘 노

드의 정보뿐만 아니라 일반 노드의 추정된 치 정보

로 신경망 모델의 훈련용 데이터를 늘려 노드의 추정 

오차를 이는 방법을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 신경망 

모델을 이용하여 센서 노드의 치를 추정하는 기존

의 방식을 살펴보고 기존 방식의 문제 을 확인한다. 

Ⅲ장에서는 기존 방식의 문제 을 해결하기 한 

지도 학습 방식을 용한 제안하는 노드의 치 추정 

방식에 해 설명하고, Ⅳ장의 모의실험을 통해 등방

성 (isotropic)  비등방성 (anisotropic)을 가지는 센

서 네트워크 환경을 구성하고 이러한 환경에서 제안

한 방식의 치 추정 성능을 확인한다. 마지막으로 Ⅴ

장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 신경망 모델을 이용한 노드의 치 추정

2.1 신경망(Neural network) 모델

신경망 모델은 뇌의 생물학  구조에서 착안된 방

법으로 오직 데이터를 이용해 상호 연결된 뉴런들을 

학습시켜 입력 값에 따른 원하는 출력 값을 얻는 수학

 모델을 생성하는 알고리즘이다. 신경망은 다  뉴

런에 의해 병렬 으로 데이터를 처리하기 때문에 복

잡한 수학  모델을 추측할 수 있는 장 이 있어 문자 

인식, 음성 인식, 상 처리, 의료 공학, 로  공학 등 

다양한 분야에서 이용되고 있다. 이러한 수학  모델

을 추측하기 해서는 수집된 데이터를 이용해 뉴런 

사이의 연결 강도를 의미하는 가 치 (weights)를 훈

련시켜야 한다. 

그림 1은 입력 층 (input layer), 출력 층 (output 

layer)  하나의 숨은 층 (hidden layer)을 가지는 경

우이며, 피드백 (feedback) 연결에 의한 루  (loop)가 

존재하지 않는 피드포워드 (feedforward) 신경망 모델

을 나타낸다. 숨은 층의  번째 뉴런은 입력 값   와 
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그림 1. 피드포워드 신경망 모델
Fig. 1. Feedforward neural network model.

그림 2. 무선 센서 네트워크 모델의 시
Fig. 2. An example of wireless sensor network model.

연결 가 치 
 를 곱하고 모두 합한 후 활성화 함

수  를 통과한다. 숨은 층의 각 뉴런의 출력  는 

다음과 같이 나타낼 수 있다. 

  



  (1)

여기서 활성화 함수는 선형 함수 (linear function), 간

단한 임계값을 이용한 계단 함수 (step function), 시그

모이드 함수 (sigmoid function) 는 곡선 탄젠트 

함수 (hyperbolic tangent function) 등을 사용할 수 있

다
[11]. 출력 층의  번째 뉴런은 입력 값  와 연결 

가 치 
 를 곱하고 합한 후 활성화 함수   를 통

과한다. 따라서 최종 출력 값  는 다음과 같이 나타

낼 수 있다. 

  



 (2)

  

연결 가 치는 모든 학습 데이터에 한 출력 값과 

원하는 출력 값의 오차를 이도록 갱신된다. 신경망

으로부터 얻은 출력 값과 원하는 출력 값의 오차  

는 일반 으로 다음과 같이 차의 제곱의 합으로 정의

한다. 

 


 


, (3)

여기서  는  번째의 원하는 출력 값이고,  는 

신경망으로부터 얻은  번째 출력 값을 나타낸다. 각 

가 치 
 와 

 는 주로 역  

(backpropagation)[12]라 불리는 지도 학습 기법을 이

용해  를 최소화하도록 조정된다. 그러나 역  방

식은 수렴 속도가 느리거나 오차 함수의 역 최소값 

(global minimum)을 찾을 수 없다는 제약이 있기 때

문에 Levenberg-Marquardt (LM)[13]에 기반한 역  

알고리즘들이 사용된다.

2.2 무선 센서 네트워크 모델

본 논문에서는 그림 2와 같이 지리학 으로 2차원 

역의 무선 센서 네트워크 모델을 고려한다. 무선 네

트워크는 GPS 수신기가 있어 치를 알 수 있는  

개의 비콘 노드 



…와 개별 으로는 

치 정보를 알 수 없는  개의 일반 노드 




…로 이루어져 있어, 총 

 개의 센서 노드 










의 배치에 의

해 형성된다. 각 노드의 통신이 가능한 범  

(communication range)는 모두 동일하다 가정하 고, 

센서 노드의 종류와 계없이 두 센서 노드가 통신 범

 내에 있으면 통신이 연결되고 이러한 연결을 홉 

(hop)이라 할 때, 다 -홉 (multi-hop) 경로를 사용하

여 통신 범  밖의 노드들과의 통신도 가능하다. 그림 

2의 빨간 선은 A 노드에서 B 노드까지의 다 -홉 

경로를 의미하며, 두 노드간의 홉 거리 (hop count) 

  는 최소 경로를 의미하며 4의 값을 가진다. 

2.3 노드의 치 추정

본 논문에서는 참고문헌 [14]에서 사용된 것과 유

사한 통신 로토콜을 사용하여 구 하 다. 여기서 

하나의 비콘 노드가 체 네트워크를 제어하는 헤드 
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비콘 (head beacon)으로 선택되며 신경망에 한 훈

련을 실행한다. 훈련 단계에서 각 비콘 노드는 체 

센서 네트워크에 HELLO 메시지를 송하여 비콘 노

드 간의 홉 거리에 한 정보를 얻고, 자신의 정확한 

치와 함께 비콘 노드 의 홉 거리에 한 정보를 

헤드 비콘에 송한다. 이러한 정보를 이용하여 신경

망을 훈련한 뒤, 헤드 비콘은 훈련된 신경망 모델의 

가 치  바이어스 (bias)를 네트워크 내의 모든 센서 

노드에 달한다. 다음으로 시험 단계에서 각 비콘 노

드는 체 네트워크에 HELLO 메시지를 송하는데, 

이를 통해 각 일반 노드는 모든 비콘 노드들로부터의 

홉 거리에 한 정보를 획득할 수 있도록 한다. 그런 

다음 치 추정 단계에서 각 센서 노드는 신경망 모델

과 홉 거리에 한 정보를 이용해 자체 으로 치를 

추정한다. 이러한 메시지 교환은 유니캐스트 라우  

로토콜 (unicast routing protocol)
[14]를 따른다. 신경

망 모델을 사용한 노드의 치 추정에서 훈련 단계와 

시험 단계에 한 자세한 방법은 다음과 같다.

먼  훈련 단계에서는 비콘 노드의 정확한 치와 

함께 비콘 노드 의 홉 거리에 한 정보를 이용한

다. 신경망 모델의 훈련을 한 입력은 고정된  번째 

비콘 노드  에서 다른 비콘 노드  

  … 와의 홉 거리  를 가지는 

벡터이고, 그에 해당하는 원하는 출력   는  번째 

비콘 노드의 x 축과 y 축의 치를 나타내는 벡터 

  이다. 훈련 단계에서 사용할 수 있는 

모든 입력  와 출력  를 행렬로 나타내면 식 (4)

와 같다. 








  ⋯ 

  ⋯ 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 














 
 
⋮ ⋮
 






(4)

이러한 식 (4)의 각 행은 신경망 모델을 훈련하기 

한 하나의 데이터 샘 이 된다. 따라서 신경망 모델은 

입력 벡터의 차원에 따라 -입력, 출력의 차원에 따

라 2-출력 시스템이 되고, 사용할 수 있는 데이터 샘

의 개수는  개가 된다. 입력 측의 뉴런에서 사용

되는 달 함수   는 식 (5)와 같은 곡선 탄젠트 함

수이고, 

 

 

(5)

출력 측의 뉴런에서 사용되는 달 함수   는 선형 함

수이다. 한 입력 측과 출력 측 모두 바이어스가 있

는 모델을 사용하여 신경망 모델을 학습시킨다[14]. 

다음으로 시험 단계에서는 훈련된 신경망 모델에 

일반 노드와 비콘 노드 의 홉 거리에 한 정보를 

입력하여 일반 노드의 치를 추정한다. 신경망 모델

의 입력은 고정된  번째 비콘 노드   에서 일반 노

드   …  와의 홉 거리 

  를 가지는 벡터이고, 그에 해당하는 출력은 

  번째 일반 노드의 x 축과 y 축의 추정된 치를 나

타내는 벡터 이다. 시험 단계에서 사용되

는 모든 입력  와 추정된 출력  을 행렬로 나타내

면 식 (6)과 같다. 








  ⋯ 

  ⋯ 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 













 
 
⋮ ⋮

 






(6)

이러한 식 (6)의 각 행은 신경망 모델의 하나의 입력 

데이터와 그에 한 추정된 일반 노드의 치를 나타

낸다. 

2.4 비콘 노드 개수에 따른 치 추정 성능

기존의 노드 치 추정 방법은 비콘 노드의 홉 거

리와 치 정보를 이용하여 신경망 모델을 훈련시키

기 때문에 체 센서 노드  비콘 노드의 비율, 

  , 에 향을 받는다. 그림 3은 체 

센서 노드의 개수  이 고정 을 때   에 따른 

일반 노드의 치 추정 성능을 나타낸다. 여기서 평균 

오차  , 최  오차  , 표  편차 오차 는 식 

(7)과 같다.

 
 




 

  

 








  


(7)
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(a)

(b)

그림 3. 비콘 노드의 비율에 따른 일반 노드의 치 추정 
오차; (a) , (b) 
Fig. 3. Errors of ordinary node localization based on 
beacon node ratio; (a) , (b) .

여기서   는  번째 일반 노드의 실제 치 좌표이

고,  는 식 (6)과 같이 신경망으로부터 얻은  번째 

일반 노드의 치 추정 값을 나타낸다. 그림 3의 결과

로 체 노드의 개수와 계없이   가 낮아지면 

치 추정 오차가 증가하는 경향을 확인할 수 있다. 

한, 그림 3의 (a)와 (b)에서 평균 오차의 기울기를 확

인하면, (a)에서는   가 약 40% 이상일 때 평균 오

차가 수렴되고, (b)에서는 약 25% 이상일 때 평균 오

차가 수렴된다. 

규모 센서 네트워크는 센서의 비용을 감하기 

해 GPS 수신기가 장착된 비콘 노드와 GPS 수신기

가 없는 일반 노드가 함께 사용된다. 그러므로 체 

센서의 개수에서   를 낮추는 것이 비용 감에 도

움이 되는데, 기존의 치 추정 방법은 의 실험 결

과와 같이   를 이게 되면 일반 노드의 치 추정 

오차가 증가하는 문제 이 있다.

Ⅲ. 지도 학습을 이용한 노드의 치 추정 방법

지도 학습[8]은 입력에 한 출력 이블 (label)이 

존재하는 데이터 을 이용해 학습 모델을 훈련시키

는 방식으로, 모든 훈련용 데이터가 입력에 한 출력 

이블이 존재하는 경우에 사용하는 방식이다. 지도 

학습 방식은 정확한 출력 값을 이용해 학습 모델을 훈

련시키기 때문에 충분한 입출력 데이터 이 있다면 

비교  정확한 학습 모델을 얻을 수 있다. 하지만 실

제로 량의 데이터가 모든 출력 이블을 가지기 

해서는 많은 시간과 비용이 드는 것이 일반 이다. 따

라서 소량의 입출력 데이터 으로도 더 정확한 학습 

모델을 얻기 한 방식으로 지도 학습을 사용할 수 

있다. 

지도 학습
[9,10]은 출력 이블이 있는 데이터와 

없는 데이터를 동시에 사용하여 더 정확한 학습 모델

을 만드는 방식이다. 이 방식을 무선 센서 네트워크의 

노드의 치 추정 방법에 사용하면 앞서 Ⅱ.4 에서 

설명한 비콘 노드가 어든 상황에서도 좀 더 정확한 

노드의 치 추정이 가능할 수 있다. 하지만 지도 

학습이 모든 경우에 성능 향상을 보장하는 것은 아니

기 때문에 본 논문에서는 모의실험을 통해 이를 확인

하고자 한다. 

지도 학습 방식은 부분 2-단계로 이루어진다
[10]. 첫 번째 단계에서는 출력 이블이 존재하는 데이

터 을 이용해 학습 모델을 훈련시키고, 학습된 모델

은 출력 이블이 없는 데이터를 입력시켜 추정된 결

과 값을 이블로 제공한다. 두 번째 단계에서는 출력 

이블이 존재하는 데이터 과 추정된 결과 값으로 

이블이 제공된 데이터 이 학습 모델을 훈련시키

는 데 함께 사용된다. 이 때 첫 번째 단계에서 하나의 

학습 모델을 만들어 그 결과를 두 번째 단계에서 사용

하는 방식을 자기학습 (self-training)이라고 하고, 두 

개의 독립 인 학습 모델을 만들어 각각의 결과를 종

합하여 두 번째 단계에서 사용하는 방식을 동학습 

(co-training)이라고 한다. 본 논문에서는 비교  간단

한 방식인 자기학습 방식을 선택하 고, 첫 번째 단계

에서 추정 오차를 가지는 이블에 의한 향을 최소

화하기 해 두 번째 단계에서 결과 값의 정확도를 나

타내는 척도를 비교해 선택된 일반 노드 



 의 데이

터 만 사용하는 방식과 반복 인 학습 방식을 사용

하 다. 

지도 학습을 이용한 제안하는 노드의 치 추정

을 한 알고리즘 순서는 아래와 같다. 
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Distribution type of nodes
Uniform

distribution

Total number of nodes,  160/320

Length and breadth of the field,  50 m

Communication range of each node 6 m

표 1. 무선 센서 네트워크 환경 설정 라미터
Table 1. Parameters for configuration of wireless sensor 
network.

그림 4. 비콘 노드 비율에 따른 일반 노드의 치 추정 오
차 (,   ); (a) 평균 오차, (b) 최  오

차, (c) 표  편차 오차
Fig. 4. (a) Average error, (b) Maximum error, (c) 
Standard deviation error of node localization according to 
the beacon node ratio(,   ).

(1) 첫 번째 단계에서 기존 방법과 같이 비콘 노드

의 홉 거리와 치 정보를 이용해 신경망 모델을 학습

한다.

(2) 두 번째 단계에서 신경망 모델의 학습에 사용되

지 않은 일반 노드의 홉 거리를 입력시켜 치를 추정

하여 추정된 치의 정확도를 나타내는 척도를 구한

다. 이 척도를 비교해 일반 노드  정확도가 높은  

개의 일반 노드를 선택 비율   에 따라 선택

하고, 선택된 노드와 체 비콘 노드와의 홉 거리가 1

보다 큰 노드를 최종 으로 선택된 일반 노드 



 로 

설정한다.  

(3) 비콘 노드 




 의 홉 거리  치 정보와 선택

된 일반 노드 



 의 홉 거리  추정된 치 정보를 

이용해 신경망 모델을 학습한다.

(4) (2)-(3)의 지도 학습 과정을 반복하는데, (2)

에서 최종 으로 선택되는 노드 



 가 없을 시에 반

복을 단하고 그 때의 신경망 모델을 최종 인 학습 

모델로 설정한다.

(2)에서 



의 선택에 필요한 추정된 치의 정확도

를 나타내는 척도는 다양한 방법으로 설정할 수 있는

데, 실제 노드의 치 추정 상황에서는 주로 통계  

정보를 이용한 확률 값을 사용할 수 있다[10]. 하지만 

본 논문에서는 추정 오차가 발생한 치 정보를 훈련

용 데이터로 이용했을 때 지도 학습 방식의 용이 

가능한지 확인하는 것이 목 이기 때문에, 일반 노드

가 선택되는 과정은 이상 인 상황을 가정한다. 즉, 

(2)에서의 추정된 치의 정확도를 나타내는 척도는 

일반 노드의 실제 치와 추정된 치의 차로 설정하

다.

Ⅳ. 모의실험 환경  결과

본 논문에서는 신경망의 가 치를 훈련시키기 한 

최 화 알고리즘으로 Levenberg-Marquardt 알고리즘
[13]을 사용하 다. 그리고 표 1과 같이 랜덤하게 분포

되는 센서 네트워크 환경을 설정하 다. 재 고려하

고 있는 상황은 도시 환경과 같이 넓은 범 를 모니터

링하는 규모 센서 네트워크로서, 비콘 노드의 물리

 치는 고정된다고 가정한다. 치 추정 성능은 센

서의 치에 따라 성능의 차이가 나타날 수 있기 때문

에 정확한 성능 분석을 해 각 센서 네트워크 환경에

서 100번의 반복 실험을 진행하 다. 한 실험 내에서 

고정된 비콘 노드에 의해 학습된 신경망 모델이 사용

되고 실험이 바뀔 때마다 센서 치는 무작 로 선택

되어 신경망 모델은 새로운 학습을 한다. 최종 으로 

노드 좌표에 향을 받는 정도를 확인하기 해 평균 

오차뿐만 아니라 최  오차, 표  편차 오차를 각각 

비교하여 결과를 도출하 다.

그림 4, 5는 체 노드가 각각 160, 320 개일 때 비

콘 노드 비율   에 따른 기존 방법과 지도 학습을 

용한 방법을 비교한 그래 이며, (a)는 평균오차, 

(b)는 최 오차, (c)는 표  편차 오차를 나타낸다. 여

기서 선택된 일반 노드 



 의 비율  는 20 %로 고

정하 다. 체 노드  이 160 개이고   가 10 

%일 때, 제안한 방식이 평균 으로 약 1.8 m의 오차 
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그림 5. 비콘 노드 비율에 따른 일반 노드의 치 추정 오
차 (,   ); (a) 평균 오차, (b) 최  오

차, (c) 표  편차 오차
Fig. 5. (a) Average error, (b) Maximum error, (c) 
Standard deviation error of node localization according to 
the beacon node ratio(,   ).

그림 7. 일반 노드를 선택하는 비율   에 따른 노드의 평

균 인 치 추정 오차 (); (a)   , (b) 

  
Fig. 7. The average error of node localization according 
to the ratio of selecting the ordinary node (); 
(a)   , (b)   .

그림 6. 일반 노드를 선택하는 비율  에 따른 노드의 평

균 인 치 추정 오차 (); (a)   , (b) 

  
Fig. 6. The average error of node localization according 
to the ratio of selecting the ordinary node (); 
(a)   , (b)   .

감소를 보이며, 체 노드  이 320 개이고   

가 5 %일 때, 제안하는 방식이 평균 으로 약 1.5 m 

더 작은 오차를 가진다. 제안한 방법이 더 작은 오차

를 가지는 이유는, 비콘 노드의 개수가 으면 훈련용 

데이터가 부족하기 때문에 신경망 모델을 충분히 학

습할 수 없는데, 부족한 훈련용 데이터를 선택된 일반 

노드 



 로 추가해 학습할 수 있기 때문이다. 체 노

드의 개수에 상 없이 비콘 노드의 비율이 늘어날수

록 제안한 방법과 기존 방법이 유사한 성능을 가지게 

되는데, 이는 비콘 노드의 개수가 많아지면서 신경망 

모델을 학습하는 데 충분한 훈련 데이터가 존재하기 

때문에 제안하는 기법과 기존 기법의 성능이 유사한 

결과를 얻게 된다. 

그림 6은 총 노드의 개수  이 160 개일 때 

제안한 기법에서 훈련용 데이터로 사용되는 일반 노

드를 선택하는 비율  에 따른 노드의 평균 인 

치 추정 오차를 나타내고, (a)는   가 10 %, (b)는 

  가 20 %일 때의 성능을 나타낸다. 그림 7은 총 

노드의 개수  이 320 개일 때 제안한 기법에서 

훈련용 데이터로 사용되는 일반 노드를 선택하는 비

율 에 따른 노드의 평균 인 치 추정 오차를 나타내

고, (a)는   가 5 %, (b)는   가 10 %일 때의 성

능을 나타낸다. 그림 6과 7을 살펴보면 모두 ‘V’자 형

태의 그래 를 가지는 것을 확인할 수 있다. ‘V’자 형

태에서 좌측과 같이  가 작을 때 오차가 증가하는 

이유는 충분한 훈련용 데이터를 가지고 있지 않아 신

경망 모델의 학습 정도가 부족하기 때문이다. ‘V’자 

형태에서 우측과 같이  가 클 때 오차가 증가하는 
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(a)

(b)

그림 8. 커버리지 홀이 있는 무선 센서 네트워크 모델의 
시; (a) 커버리지 홀이 한 개일 때, (b) 커버리지 홀이 다섯 
개일 때
Fig. 8. Examples of wireless sensor network model with 
coverage holes; (a) one coverage hole, (b) five coverage 
holes.

그림 9. 하나의 커버리지 홀이 존재하는 센서 네트워크 환
경에서 비콘 노드 비율에 따른 일반 노드의 치 추정 오차 
(,   ); (a) 평균 오차, (b) 최  오차, 

(c) 표  편차 오차
Fig. 9. (a) Average error, (b) Maximum error, (c) 
Standard deviation error of node localization according to 
the beacon node ratio in the sensor network with one 
coverage hole(,   ).

이유는 이미 충분한 훈련 데이터가 존재하는데 오차

가 포함된 일반 노드의 치가 훈련 데이터로 사용되

기 때문이다.

실제 인 센서 네트워크 환경은 다양한 장애물로 

인한 커버리지 홀 (coverage hole)이 존재한다
[14]. 그

러므로 이와 같은 환경에서 제안하는 성능을 확인하

기 해 두 가지의 센서 네트워크 환경을 고려했다. 

첫 번째 센서 네트워크 환경은 그림 8의 (a)와 같이 

하나의 큰 커버리지 홀이 존재하는 네트워크로, 커버

리지 홀의 반경은 12.5 m이고 심은 (25, 25)로 설정

하 다. 두 번째 센서 네트워크 환경은 그림 8의 (b)와 

같이 다섯 개의 커버리지 홀이 존재하는 네트워크로, 

다섯 개의 홀  하나는 반경이 10 m이고 심은 (25, 

25)로 설정하 고 다른 네 개의 홀은 체 필드의 모

서리에 각각 치하며 반경은 5 m로 설정하 다.

그림 9, 10은 각각 하나와 다섯 개의 커버리지 홀

이 존재하는 네트워크 환경에서 체 노드  이 

160 개일 때 비콘 노드 비율   에 따른 기존 방법과 

지도 학습을 이용한 제안한 방법에서  를 20 %

로 했을 때를 비교한 그래 이다. 이와 같이 커버리지 

홀이 존재할 때에도 제안하는 기법을 이용하면   가 

낮을 때 노드의 치 추정 오차를 일 수 있는 것을 

확인할 수 있고,   가 늘어날수록 제안한 방법과 기

존 방법이 유사한 성능을 가지게 되는 결과도 동일한 

것을 알 수 있다. 

이와 같이 제안한 노드 치 추정 방식은 지도 

학습을 이용함으로써 비콘 노드 비율이 낮을 때 기존

의 방식에 비해 치 추정 오차가 작은 이 이 있다. 

그런데 지도 학습은 일반 노드의 치를 추정하는 

연산과 일반 노드 에서 일부를 선택하여 학습 단계

를 반복하기 때문에 기존의 노드 치 추정 방식에 비
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Algorithm

Running time(sec)

, 
  

, 
  

Conventional

method
0.821 0.164

Proposed method 

(  )
7.915 1.196

표 2. 학습 단계에서 기존 방식과 제안한 방식의 연산 시간 
비교
Table 2. Comparison of the computational time in a 
training phase of the conventional and the proposed method.

그림 10. 다섯 개의 커버리지 홀이 존재하는 센서 네트워크 
환경에서 비콘 노드 비율에 따른 일반 노드의 치 추정 오
차 (,   ); (a) 평균 오차, (b) 최  오

차, (c) 표  편차 오차
Fig. 10. (a) Average error, (b) Maximum error, (c) 
Standard deviation error of node localization according to 
the beacon node ratio in the sensor network with five 
coverage holes(,   ).

해 학습 단계에서 더 많은 연산을 수행하게 된다. 이

를 확인하기 해 본 논문에서는 학습 단계에서 기존 

방식과 제안한 방식의 연산 시간을 비교하 고 그 결

과는 표 2와 같다. 이 테스트에 사용된 데스크톱 컴퓨

터는 Intel Core i5-8600K CPU, 3.60 GHz 6 코어, 8 

GB RAM, Windows 10 Home 64 비트 운  체제를 

갖추고 있고, 체 인 분석은 MATLAB R2016을 

사용하 다. 표 2에서 연산 시간의 증가 비율을 살펴

보면 제안한 방식의 연산 시간이 기존 방식에 비해 

320 개의 노드를 사용했을 때 9.64 배, 160 개의 노드

를 사용했을 때 7.29 배가량 증가하 다. 제안하는 방

식이 기존의 방법에 비해 많은 연산량을 가지지만 

인 시간을 확인해 보면 네트워크 모델이 정해졌

을 때 한 번의 학습 과정에서 8  이내의 짧은 시간

만을 필요로 하므로 실제 무선 센서 네트워크에 용

하는 데에 큰 문제는 없을 것으로 보인다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 신경망 기반 치 추정 알고리즘에

서 지도 학습 방식을 용하는 기법을 제안하 고, 

기존의 신경망 기반 치 추정 알고리즘과 비교하여 

노드의 치 추정 성능을 비교  분석하 다. 기존 

알고리즘은 비콘 노드 비율이 낮을 때 훈련용 데이터

가 어 신경망 모델의 학습이 충분히 이루어지지 않

는 문제 이 있었다. 이를 해결하기 해 제안한 방식

은 추정된 일반 노드의 정보를 훈련용 데이터로 이용

하는 지도 학습 방식을 용하 다. 제안한 방법은 

균일 분포의 센서 배치뿐만 아니라 커버리지 홀이 존

재하는 비등방성을 가지는 센서 배치에서도 비콘 노

드 비율이 낮을 때 노드의 치 추정 오차를 일 수 

있는 것을 확인하 다. 본 논문에서의 결과는 비콘 노

드 비율이 낮은 센서 네트워크 환경에서 신경망 알고

리즘을 용할 때 효과 인 센서 치 추정 방법을 제

공할 수 있다. 이를 통해 효율 인 센서 네트워크 

리가 가능할 것으로 기 되며, 향후 지도 학습을 이

용한 방법에서 일반 노드를 선택할 때 오차가 은 노

드를 선택할 수 있는 방법에 한 다각도의 연구가 필

요할 것으로 보인다. 
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