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요 약

본 논문은 UWB 내장형 차량용 키의 LOS/NLOS 상태를 Random Forest 모델을 통해 구분함으로써 키의 정확

한 위치를 추정하는 새로운 알고리즘을 제안한다. 기존의 오차보정에 관한 연구에서는 LOS 환경에서 수집된 데이

터를 분석하여 NLOS 환경으로 진입하였을 때 물체의 위치를 예측하는 방법을 활용한다. 하지만 차량 환경에서는

초기 데이터 수집이 어려운 상황에서 고정밀 측위가 요구되기 떄문에 기존 알고리즘을 적용하기에는 부적합하다.

본 논문에서는 UWB 센서를 통해 실시간으로 측정된 거리정보를 랜덤 포레스트 기계학습 모델 기반으로 학습하

여 NLOS 환경 여부를 구분하고 각 센서에서 측정된 거리정보의 신뢰성을 기반으로 오차를 보정하는 기법을 제안

하였다. 실험 결과, 제안기법은 94.6%의 높은 정확도를 나타내었고 측위 오차 측면에서 기존 오차 보정 알고리즘

인 Kalman-Filter와 비교하여 매우 우수한 성능을 보였다.

Key Words : UWB Localization, Random Forest, NLOS Detection, Error Mitigation, Car

ABSTRACT

This paper proposes a novel localization algorithm for a UWB-embedded car key, by which its

LOS(Line-of-Sight) or NLOS(Non-Line-of-Sight) condition can be identified based on the Random Forest model

and hence its location can be precisely estimated. Most of existing studies utilize the method of analyzing data

collected in the LOS environment and predicting the position of objects when they enter the NLOS

environment. However, they do not work well in the cases of vehicular environments because it is not easy to

collect those data. In this paper, we presented an algorithm to correct errors based on the reliability of

measured distance information in each sensor by distinguishing the NLOS environment through the Random

Forest model using distance information measured in real-time. According to the experimental results, the

proposed algorithm have showed a high accuracy of 94.6% and very good perfomance in terms of localization

error, compared to the well-known error correction algorithm, Kalman-Filter.
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Ⅰ. 서 론

최근 UWB(Ultra Wideband) 무선 통신 기술을 활

용한 차량용 디지털 키의 개발이 활발히 시도되고 있

다[1]. UWB는 500MHz 이상의초광대역으로무선신

호를초당수천회에서수백만회까지의출력펄스로

전송하여높은분해능을가지는통신기술로, 가시성이

확보된 LOS(Line-of-Sight) 환경에서 정밀한 거리 측

정을통한측위가가능하다. 또한광대역특성으로인

해 간섭에 강하여 비가시적 NLOS(Non-Line-of –

Sight) 환경에서도위치추정이가능하기때문에특히

실내 환경에서 고정밀 측위가 필요한 응용 서비스에

서의 활용도가 점점 높아지고 있다[2].

UWB 기반무선측위기술은크게세가지로구분

된다. 첫째는 UWB Anchor 노드와 Tag 사이의 전파

도달시간을단순 측정하여위치를구하는 ToA(Time

of Arrival) 기법이고 둘째는 이들 사이의 전파 도달

시간에 따른 상대적 차이를 이용하여 위치를 구하는

TDOA(Time Difference of Arrival) 기법, 셋째는

Tag에서 Anchor로부터 수신한신호의도래각을측정

하여 위치를 구하는 AOA(Angle of Arrival) 기법이

다[3]. 고정밀 측위를 위한 대표적인 오차 보정 알고

리즘으로는 실제 측정값과 앞에 제시된 기법들에 의

해계산된예측값의오차공분산을기반으로칼만이

득을 계산하여 반복적인 업데이트를 통해 오차를 보

정하는 KF (Kalman-filter) 기법, 그리고 측정값과 특

정 통계 모델에 따른 관측치가 주어질 때 우도 함수

(Likelihood Function)를 최댓값으로 하는 매개 변수

를 추정하는 방법인 MLE(Maximum Likelihood

Estimation) 등이 사용되고 있다[3].

이러한 기존의 UWB 기반 측위 방식은 정확한 초

기값이나물체의이동속도및방향에대한다양한정

보를 요구하며 데이터를 수집하고 이를 분석하여

NLOS 환경에서의위치를예측하는방법이다. 하지만

차량용키의경우사용자가자동차도어개폐등을위

한 제어 신호를 발생시키는 순간 실시간으로 계산되

는거리정보를기반으로동작한다. 또한차량에신호

를 주고받는 통신 센서를 차량에 탑재할 경우 차체에

의한 지속적인 NLOS가 발생한다. 이러한 차량에 특

성에 의해 일정 주기동안 정확한 데이터를 수집하는

방법에서 한계를 보인다. 따라서 사전 데이터를 수집

하는과정이필요한기존의 KF와같은오차보정방식

을 UWB 기반 차량용 디지털 키에 적용하기에는 어

려움이 있다.

본논문에서는데이터를사전에수집하고분석하는

과정 없이 실시간으로 입력받은 거리 데이터만을 활

용하여 UWB 칩이 장착된 자량용 키의 위치를 추정

하기 위한 새로운 알고리즘을 제안한다. 차량용 디지

털키의특성상 cm 단위의고정밀측위가필수적으로

요구되는데 특히 NLOS 여부를 정확하게 식별해내는

것이 매우 중요한 이슈이다. 제안 기법에서는 이러한

문제 해결을 위해 RF (Random Forest) 기계 학습모

델을 활용한다.

제안기법의타당성검증을위하여 Decawave 사의

MDEK-1001 UWB 센서를실제차량에부착한후발

생 가능한 다양한 시나리오에서 거리 정보 데이터를

수집하였고 이를 랜덤 포레스트 모델을 통하여 학습

시켰다. 그리고 NLOS로 구분되는 거리정보 및 위치

정보의 오차 값을 논문에서 제안하는 알고리즘을 이

용하여 보정 후 대표적인 오차 보정 알고리즘인 칼만

필터 방식과 비교함으로써 성능을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

UWB 센서를활용한무선측위에서 NLOS 상황으

로 인한 정확도 저하 문제를 해결하기 위한 방법은

[그림 1]에서 보는 바와 같이 LOS와 NLOS를 식별

(Detection)하기 위한 기술과 오차를 최대한 보정

(Mitigation)하기 위한 기술로 나눌 수 있다[4]. 최근에

는 기존 기법들과 함께 기계학습 기법을 활용한

NLOS 식별에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

2.1 NLOS 식별 관련 연구
먼저범위추정(Range Estimate)을기반으로한방

식[5,6]은 실외환경을 기준으로 설계되었지만 실시간

거리정보 이외에 과거 데이터의 분산을 이용하여 현

재의 상태를 구한다는 점에서 차량용 키에 적용하기

에는다소무리가있다. 다음으로채널통계 (Channel

Statistics) 기반 NLOS 식별 기법들[7]은 진폭, 평균,

RMS (Root Mean Square) Delay와같은다중경로의

구성요소들의통계를활용하는방식이다. 상당히높은

측위 정확도를 나타내지만 역시 범위 추정 기반의 기

법들과동일한 이유로 거리정보만을 이용하여 측위를

진행해야 하는 차량용 키 적용성에 한계가 있을 것으

로 사료된다.

세번째, 위치추정 (Position Estimate)을기반으로

한방법이다. 이는범위추정치의중복성에기초한방

법이다. 즉, 다른 기법들의 데이터를 도출하고 주어진

정보를기반으로 NLOS 환경을식별한다. 최소- 최대

제곱(Min-Max Square) 또는 LS (Least Square) 접근
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그림 1. 고정밀 측위를 위한 NLOS 식별 기법과 오차보정 기법 분류도[4]
Fig. 1. Classification diagram of NLOS identification and Error correction for localization

법을대표적인예로들수있다[5]. 끝으로최근에는딥

러닝 기반 연구가 활발히 진행하고 있는데 예를 들어

[8]에서는 의사결정 트리 (Decision Tree), SVM

(Support Vector Machine), MLP (Multi-Layer

Perception) 등의 다양한 기계학습 모델 기반 NLOS

식별 기법들이 소개되었다.

2.2 Error Mitigation 관련연구
[그림 1]에서 측위 오차 보정 기법은 크게 두 가지

로 구분된다. 직접 경로 식별 (Direct Path Detection)

방식은 태그에서 수신된 신호들 중 가장 빠른 경로를

감지하는 방법으로 검출된 직접 경로 (DDP)와 검출

되지않은직접경로 (UDP)라는두가지주요클래스

로 분류하여 오차의 크기에 따라 NLOS를 식별하고

이전의 DDP 상황에서 추정된 오차 통계만큼 감소시

키는 방법이다[9]. 하지만 차량 환경에서는 지정된 환

경이 아닌 여러 가지 환경에 노출되어 오차의 정도에

대한 통계를 정확하게 낼 수 없다.

또 다른 방식은 통계적 기법, 즉 LS, Linear

Programming, KF 알고리즘기반으로위치오차를보

정하는 것이다. 이들 역시 과거의 데이터를 기반으로

현재를 예측하는 방법들로 주기가 긴 데이터들로 실

시간성을 요구하는 차량환경에 적용시키기에는 적절

하지 않다. 대표적으로 KF 기반 방식은 잡음이 포함

된 측정치를 바탕으로 선형 역학계의 상태를 추정하

는 재귀 필터이며 과거의 측정데이터와 새로운 측정

데이터를 활용하여 추정값을 반복적으로 업데이트하

는 과정을 통해 데이터 내에 포함된 잡음을 제거하여

새로운 값을 추정한다. [10]에서는 KF를 이용하여

UWB 센서기반 측위 오차를 크게 줄여 높은 정확도

를 달성하였다. 하지만 실내 환경에서 실험을 진행하

였고 초기 값과 물체의 속력 및 이동 방향에 관한 안

정된 데이터를 이용하였다는 문제점이 있다. 차량용

디지털 키의 경우 LOS 환경에서 NLOS로 진입하는

환경보다 NLOS에서 LOS 환경으로 진입하는 경우가

많기때문에초기값의측정이쉽지않다는점을고려

할때차이점이클것으로예상된다. 관련문헌 [11]에

서는실내뿐아니라다양한실외환경에서도높은측

위 정확도 결과를 제시하였으나 Anchor 노드 내부에

Tag가 존재하는 상황을 가정하고 있기 때문에 차량

내외부에 설치되는 Anchor 노드들과 물리적으로 이

격되는 차량용 키의 특징과는 본질적인 차이가 있다.

Ⅲ. 시스템 모델링

[그림 2]는제안하는시스템모델이다. 세부적인내

용은 각 절에서 보다 구체적으로 설명한다.

3.1 Two-Way Ranging(TWR) Algorithm
본 논문에서 제안하는 시스템 모델은 UWB

Anchor 노드와 Tag가 상호 교환하는 무선 신호의 왕

복시간을 통해 거리를 추정하는 TWR 방식을 활용한
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그림 3. Two-Way Ranging 기반 거리 추정 방식
Fig. 3. TWR metod

그림 4. 측정 거리 분포도
Fig. 4. Measurement distance distribution

그림 2. Random Forest 기반 UWB 측위 시스템 모델
Fig. 2. Localization system model

다[12].

위 그림은 TWR 방식을 통해 거리 값을 결정하는

순서를 나타낸다. 송신 노드가 T1 시간에 자신의 ID

를담은데이터패킷을전송하면수신노드는이를 T2

시간에 받는다. 이후 T3 시간에 수신 노드 역시 자신

의 ID를 담은 패킷을 송신노드에게 전송한다. 이를

T4 시간에 수신한 노드는 다시 한 번(T5) 패킷을 전

송함으로써 2-way 전송 과정을 수행한다. 이 과정동

안신호를교환한시간정보를전파속도를곱해거리

정보를결정할수있다. 위의내용을수식으로설명하

면 다음과 같다.

     (1)

     (2)

 

 (3)

이 과정을 통해 계산된 시간 값에 전파 속도(C)를

곱하면거리(D)를추정할수있다. 이때전파속도는

빛의 속도와 같다.

   ×  (4)

3.2 LOS/NLOS Detection
기계학습 기반 NLOS 식별방식의가장큰장점은

관찰된데이터를 분석하여 효과적인 의사결정을 내릴

수 있다는 점이라 하겠다[13-17]. 이는 실시간으로 입력

받은데이터를기반으로빠르게 NLOS 환경을인지해

야하는차량용 키적용에있어특히주요한특징이다.

[그림 4]는 [그림 8]에서보이는것과같이실내, 실

외주차장환경에서 4개의 Anchor를차량에부착한이

후 10개의 Tag위치를 지정하여 LOS 상황과 NLOS

상황을 인위적으로 만들어 [그림 5]처럼 Tag와 각

Anchor사이의 TWR 거리를측정한이후 LOS 환경과

NLOS환경에서 측정된 값의 차이를 나타내는 그래프

이다. 측정된결과를보면 LOS 환경에서측정된거리

값의 경우 오차를 거의 포함하지 않기 때문에 Tag의

위치가 차량의 중심에서 멀어짐에 따라 각 Anchor에

서 측정된 거리 값이 거리가 증가함에 따라 일정하게

증가한다. 하지만 NLOS 환경의 경우 가장 신뢰성이

높은 Anchor4에서 측정된 거리값을 제외 한 나머지

Anchor에서 측정된 거리 값은 차량의 중심으로부터

멀어짐에 따라 거리 값이 일정하게 증가하지 않고 장

애물의 형태, 매질 등 다양한 변수로 인해 일정치 않

은 오차를 포함하여 예측 불가능한 값을 보였다.

기계학습 모델 중 SVM, CNN 등과 같은 분류기법은

측정된 데이터의 값이 어떤 영역에 분포하는지에 따
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그림 5. 데이터 분류 최댓값
Fig. 5. Maximum data classification

그림 6. Error Mitigation Step
Fig. 6. Error mitigation step

라 분류하여 예측하는데 측위의 경우에는 오차가 일

정하지 않고 위치의 변화에 따라 측정값의 분포가 달

라지기 때문에 구분하기 어렵다. 따라서 본 논문에서

는 데이터의 분포가 아닌 조건에 의해 분류하는 RF

모델을 활용하였는데 이는 개별 트리 모델의 단점인

학습 데이터의 미세한 변동과 적은 오차에도 결과 값

이 크게 영향을 받는 단점을 보완한 방법이다.

다음은 RF 기반 학습 기법을 위하여 설정한 가정

사항이다.

가) 예측 값은 LOS 또는 NLOS로 분류됨.

나) 총 4개의 UWB 센서중가장짧게측정된센서

를 가장 신뢰성이 높다고 가정하고 이를 기준

으로 남은 센서들의 신뢰성을 검증함.

다) 2개 이상의 센서가 신뢰성이 낮은 경우를

NLOS로 분류함.

위와같은기준으로가정한이유는다음과같다. 먼

저, 가장 짧은 값을 신뢰성이 높다고 가정한 이유는

전파의 특성 때문이다. 즉, 장애물과 만나게 되면 회

절, 반사, 또는 굴절하는 성질이 있는 전파의 특성 상

NLOS 환경에서의 거리정보의 오차 값의 99%가 양

의 값을 가지기 때문에 측정된 거리 값 중 가장 짧게

측정된값을가장신뢰성이높다고가정하였다. 두번

째로 Anchor의 위치가 고정되어 있는 상태에서 Tag

의 위치만 변하는 차량용 키를 고려한 실험 환경에서

정확한 하나의 거리 값을 가지고 있다면 나머지

Anchor에서측정될수있는거리값에대한최대허

용 범위를 제한할 수 있다. 이러한 사실을 기반으로

최대 허용 범위를 넘어간 경우 신뢰성이 떨어지는 값

으로 구분하였다. [그림 5]는 위 설명에 대한 이해를

돕기 위한 참고 그림이다.

마지막으로 ToA 기반의측위는 3개의정확한값이

존재한다면 오차보정 없이 정확한 측위가 가능하기

때문에 NLOS 상태의기준을신뢰성이없는데이터 2

개 이상으로 가정하였다.

하지만 ML기법은 데이터를 수집한 동일한 학습환

경에서는 잘 동작하지만 장소, 장애물과 같은 환경이

변화함에 따라 Input data가 바뀌어 ML 모델의 정확

도가감소한다는한계점을가지고있다. 본논문의연

구에서는실내주차장, 실외주차장등의한정적인장

소에서데이터를 수집하였기 때문에 환경이 변화함에

따라 ML모델의 정확도가 감소할 수 있다.

3.3 Error Mitigation
RF를통한분류과정을거치면 [그림 6]과같이가

장 신뢰성이 높은 거리 정보와 신뢰성이 부족한 거리

정보가 구분된다. 해당 정보들은 오차를 포함하며 각

Anchor 간의거리정보에대한오차가얼마나포함되

어있는지를 예측할 수 없기 때문에 남은 거리정보만

으로 측위를 할 수 없다. 하지만 Tag의 위치는 가장

신뢰성이 높은 정보로 생성된 원의 위에 있다고 예상

할 수 있다. 위와 같은 가정을 기반으로 신뢰성이 가

장 떨어지는 데이터를 제외하고 비교적 높은 신뢰성

을 가진 두 개의 Anchor에서 측정된 거리정보를, 측

정된 가장 신뢰할 수 있는 거리정보와 각 Anchor의

거리정보의 차이만큼의 비율을 이용하여 감소시킨다.

여기서 해당 비율을 거리정보를 기반으로 한 이유는

앞서말한바와같이 UWB센서로 측정하는거리정보

들은양의값을가지기때문에거리정보가가질수있

는 최댓값보다 더 긴 거리로 측정되었다면 해당 거리

정보는 더 많은 오차를 포함했을 가능성이 높기 때문

이다.

신뢰성이 낮은 거리정보로 생성된 원들은 교점을
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그림 7. 제안 알고리즘의 의사코드
Fig. 7. Sudo code of proposal algorithm

가질 것이고 이를 반복적으로 수행하면 보정된 거리

정보에 의해 생성된 2개의 원의 교점이 신뢰성이 높

은원의위에형성되면 해당 좌표를 Tag의위치로결

정한다. 하지만 신뢰성 낮은 거리정보에 의해 만들어

진 원들의 교점이 신뢰성이 높은 원의 위에 생성되지

않는다면 교점과 신뢰성이 높은 원과의 거리가 가장

짧은 좌표를 Tag의 위치로 결정한다. 이러한 보정 과

정을 거치면 [그림 6]의 오른쪽 그림과 같이 하나의

좌표 위에 3개의 원의 교점이 존재하게 되며 Tag의

위치 좌표를 근사할 수 있다.

[그림 7]은 실시간으로 측정되는 거리 정보들의 관

계만을 이용하여 해당 위치를 추정하는 오차 보정 알

고리즘의 의사코드이다. 코드의 해석은 다음과 같다.

먼저 각 Anchor에서 측정된 거리값을 저장한다. 이

값은 LOS/NLOS 환경을 구분하는 ML 모델의 입력

값이 된다. ML 모델이 거리값을 통해 Tag의 위치를

NLOS 환경으로분류한다면본논문에서제안한오차

보정 알고리즘을 적용 시킨 이후 삼변측위를 통해

Tag의 2차원 좌표를 계산한다.

Ⅳ. 실험 환경 및 성능 분석

4.1 실험 환경
[그림 8]은차량에 UWB 센서를 부착한위치와 실

험환경 모델링을 나타낸다.UWB 거리정보 데이터는

Decawave 사의 MDEK-1001 UWB 센서를이용하여

수집하였다. UWB 센서는 차량의 전・후위 좌・우측
에 부착하였고 차량의 중앙을 중심으로 1 ~ 7m까지

의범위를설정하고 0.5m 단위로거리정보데이터를

수집하였다. 거리정보 데이터는 LOS 및 NLOS 각각

의 환경에서 차량에 부착된 1번에서 4번 Anchor와

TAG 사이에 측정된 TWR 거리 데이터이다. 수집 과

정에서는 실내 주차장과 실외 주차장을 옮겨가며 차

량의위치를벽옆과다른차량사이에위치시켜다양

한 환경에서의 오차를 발생시켰다.

수집된데이터는 8:2의비율로 Training, Test 데이

터로 분할하여 실험에 사용하였다. ML모델을 통해

얻어진 State 정보를 기반으로 KF와 본 논문에서 제

안한 알고리즘을 적용하여 위치 좌표 값을 계산하였

고 측정된 위치를 실제 값과 비교하여 오차의 크기를

(m) 단위로 구하였다.

그림 8. Decawave MDEK-1001 UWB 센서가 장착된 실제
차량 기반 실험용 테스트베드 개요도
Fig. 8. The schematic diagram of the test bed

4.2 실험 결과 분석
표 1은 총 3334개의 데이터를 8:2의 비율로 나눠

2668개의 데이터로 RF 모델을 학습시킨 후 666개의

Test data를이용하여분류를진행한결과이다. RF 모

델의 정확도는 94.6%로 높은 분류 성능을 보였다.

[그림 9]는 Tag의위치를일정한간격으로위치시

킨 이후 해당 위치에서 센서에 의해 측정된 거리값을

활용하여 측위한 결과를 2차원 좌표로 나타낸 그림이

다. 차량을 중심으로 한 Tag 위치의 실제 좌표 값과

측정된 좌표에서 KF를 적용한 결과와 제안한 알고리

즘을 적용하였을 때의 결과 값을 비교한 결과를 2차
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그림 10. NLOS 환경에서 Tag의 위치가 차량의 중심에서
멀어짐에 따라 발생하는 오차율 비교
Fig. 10. Comparison of error rates

그림 11. 측위 오차율 비교
Fig. 11. Comparison of error rates

기계학습 모델 분류 정확도

Random Forest 94.6 %

Decision Tree 87.7 %

SVM 87.8 %

KNN 88.4 %

NB 89.3 %

표 1. 다양한 기계학습 모델별 성능 지표
Table 1. Accuracy of various machine learning models.

그림 9. 제안 알고리즘을 적용 후의 측정 좌표와
Kalman-filter 적용 후의 측정 좌표 비교
Fig. 9. Comparing the measurement coordinates after
applying the proposed algorithm with the measurement
coordinates after applying Kalman-filter

원 좌표로 나타낸 그림이다.

[그림 10]은 NLOS 환경에서 Tag의위치가차량의

중심에서 멀어짐에 따라 오차를 전혀 보정하지 않고

삼변측위하였을때와 KF를적용한이후삼변측위하

였을때, 마지막으로제안알고리즘을통해오차를보

정한 이후 삼변측위를 하였을 때 측정된 2차원 좌표

의 위치를 실제 Tag의 위치와 비교하였을 때 발생한

오차를나타낸다. 이때 Error rate는실제 Tag의좌표

값과 측정된 좌표값의 거리 차를 나타낸다. [그림 11]

은 [그림 9]에서 발생한 각 좌표의 오차의 크기를 나

타낸다. 왼쪽의 Non-Mitigation 결과는기계학습모델

로환경을구분한이후 NLOS로분류되었을때어떠

한 보정 알고리즘도 거치지 않고 Anchor와 Tag의 거

리를 구해서 TOA 기법을 통해 계산한 방법에 대한

오차를 의미한다.

[그림 11]의 가운데 그래프는 NLOS 환경에서 KF

를 적용하여 오차를 보정하고 TOA 기법을 이용하여

위치좌표를계산하였을때의오차를의미한다. KF는

과거의 데이터가 없거나 부정확할 경우 오차 보정율

이 떨어져 차량 환경에서 적용하기에는 적절하지 않

다는것을알수있다. 그러나 본논문에서 제안한 알

고리즘의 오차 값은 0.25~1.5(m)로 뛰어난 정확도를

나타낸다.
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Ⅴ. 결 론

본논문에서는차량용디지털키와같이고정밀측위

정보를 요구하는 응용 서비스의 경우 LOS 환경에서

NLOS 환경으로이어지는상황보다그반대의상황이

더빈번하다는사실에착안하여거리정보를UWB무선

통신을통해인지하였을때초기의위치를정확하게측

정하는알고리즘을제안하였다. NLOS환경을판별하는

방법으로는UWB센서를통해얻은거리정보데이터를

활용하여ML 앙상블학습모델인 RF를통해구분하였

다.그리고실제차량에Decawave UWB Anchor를장착

한후Tag의위치를추정한실험결과,기존의KF기반

오차보정알고리즘을적용한경우에비해매우우수한

정확도를보일수있음을확인하였다.
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