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사물인터넷을 한 신경망 기반의 지능형 액세스 포인트 
시스템의 구

☆

An Implementation of an Intelligent Access Point System Based on a Feed 
Forward Neural Network for Internet of Things
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요    약

사물인터넷 서비스를 해 다양한 종류의 디바이스가 사용되고 있으며, 사물인터넷 디바이스들은 주로 비면허 역의 주 수를 

사용하는 통신기술을 활용하고 있다. 비면허 역의 통신기술에는 몇 가지가 있지만, 재 WiFi가 가장 표 으로 사용된다. 사물인

터넷 서비스를 해 사용되는 디바이스는 제한된 기능을 가진 디바이스부터 스마트폰까지 컴퓨  리소스가 다양하고, WiFi 와 같은 
무선 네트워크를 통해 서비스를 제공한다. 부분의 사물인터넷 장치는 네트워크 제어를 한 복잡한 연산을 할 수 없기 때문에 신

호세기에 의존하여 WiFi 액세스 포인트를 선정하고 있다. 이는 사물인터넷 서비스 효율을 떨어뜨리는 원인으로 작용한다. 따라서, 본 

논문에서는 액세스 포인트를 통해 사물이터넷 디바이스의 WiFi 연결을 제어할 수 있는 지능형 액세스 포인트 시스템을 구 한다. 사
물인터넷 디바이스에서 측정된 네트워크 정보를 통해 액세스 포인트에서 피드 포워드 신경망 (feed forward neural network) 알고리즘

을 사용하여 학습을 하고, 네트워크 연결 상태를 측하여 디바이스의 WiFi연결을 제어한다. 이 게 함으로써 사물인터넷 디바이스의 

서비스 효율을 높일 수 있다.

☞ 주제어 : 사물인터넷, WiFi, 피드 포워드 신경망, 액세스 포인트, 네트워크 제어

ABSTRACT

Various kinds of devices are used for the Internet of Things (IoT) service, and IoT devices mainly use communication technology that 

uses the frequency of the unlicensed band. There are several types of communication technology in the unlicensed band, but WiFi 

is most commonly used. Devices used for IoT services vary in computing resources from devices with limited capabilities to smartphones 

and provide services over wireless networks such as WiFi. Most IoT devices can't perform complex operations for network control, thus 

they choose a WiFi access point (AP) based on signal strength. This causes a decrease in IoT service efficiency. In this paper, an 

intelligent AP system that can efficiently control the WiFi connection of the IoT devices is implemented. Based on the network 

information measured by the IoT device, the access point learns using a feed forward neural network algorithm, and predicts a network 

connection state to control the WiFi connection. By controlling the WiFi connection at the AP, the service efficiency of the IoT device 

can be improved.

☞ keyword : Internet of Things, WiFi, Feed Forward Neural Network, Access Point, Network Control

1. 서  론

사물인터넷은 다양한 디바이스로부터 수집된 데이터

를 기반으로 지능형 서비스를 사용자에게 제공한다. 사물
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의한 것임

인터넷 디바이스의 기능은 제한 인 것부터 비교  풍부

한 것까지 다양하게 존재하지만, 일반 으로 제한된 컴퓨

 자원을 가진다. 사물인터넷의 서비스는 연결 

(hyper-connectivity)을 기반으로 하며, 무선통신을 이용하

여 서비스가 이루어진다 [1-3]. 주로 WiFi, Bluetooth, 

ZigBee와 같은 비면허 역의 무선통신 기술을 활용하여 

서비스를 제공한다. 사물인터넷 서비스는 단순 메시지 

송부터 오디오  비디오 송까지 다양한 서비스 범

를 가지며, 서비스에 따라 용되는 무선통신 기술도 달

라진다. 그 에서 넓은 서비스 범 를 가지는 WiFi가 가

장 많이 사용된다고 할 수 있다 [4]. 
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WiFi는 무선 속 장치로 알려진 액세스 포인트 

(Access point: AP)가 설치된 곳에서 를 이용하여 통

신 서비스를 제공하는 근거리 통신망 기술이다. AP의 통

신반경에 있는 WiFi 단말은 AP에 연결되어 다른 단말기

나 인터넷과 데이터를 주고받는다. WiFi의 데이터 송 

범 는 AP  단말기의 성능에 따라 차이가 있지만 가정

용의 경우 최  30m, 기업용의 경우 최  200m가 일반

이다. 같은 조건일 경우 AP에서 멀어질수록 통신 속도가 

차 하되고 특정 지 부터는 속도로 하되며 범

를 벗어나면 속이 끊어지게 된다 [5-6]. 

일반 으로 사물인터넷 디바이스에서 AP를 선택하는 

방법은 신호 세기에 의존하는 것이다. 이 방법은 AP에서 

가용 역폭  속한 디바이스의 수 등을 고려하지 않

기 때문에 최상의 데이터 송 환경을 보장하지 못한다. 

WiFi 사용의 경우, 디바이스에서의 수신 신호의 세기가 

높더라도 데이터 송률이 매우 낮은 경우가 있다. AP에 

연결된 디바이스가 많고, 이들의 데이터 송이 빈번하여 

네트워크 혼잡이 발생하는 경우인데, 이 경우 신호 세기

만으로 AP를 결정하는 것은 하지 못하다. 한, 수신 

신호 세기가 낮더라도 비교  송률이 좋은 경우도 있

어 신호 세기만으로 AP를 선택하는 것은 효율 이라고 

할 수 없다. 

한, 사물인터넷 디바이스나 모바일 단말은 제한된 

기능과 자원을 가지기 때문에 AP를 선택하는 것을 해 

복잡한 연산을 수행하는데 제약이 있다. 그래서 본 논문

에서는 디바이스나 단말이 연산을 통해 AP를 선택하는 

것이 아니라 AP에서 연산을 통해 디바이스나 단말의 연

결을 리하는 AP시스템을 구 한다. 사물인터넷 디바이

스나 모바일 단말이 데이터 송을 통해 획득할 수 있는 

WiFi 정보 (i.e., 신호 세기, 송률 등)를 AP에 달하면 

AP는 해당 정보를 수집하고, 피드 포워드 신경망 (feed 

forward neural network) 알고리즘을 통해 학습한 결과를 

통해 사물인터넷 다바이스나 단말의 WiFi 상태를 측한

다. 학습결과는 사물인터넷 디바이스 ( 는 모바일 단말)

로 다시 피드백됨으로써 서비스를 해 더 나은 AP를 재

선택할 수 있게 된다. 

2. 련 연구

디바이스가 WiFi AP에 속하기 해서는 주변에 AP

가 존재하는지를 먼  확인해야 한다. AP는 비콘 메시지

를 사용하여 자신이 서비스 하고 있음을 주기 으로 알

린다. 디바이스는 비콘 메시지 수신을 통해 AP의 이름인 

SSID와 링크의 송률, 수신 신호 세기 등의 정보를 알 

수 있다. 디바이스는 여러 AP로부터 수신한 정보를 통해 

자신이 사용할 AP를 선택하게 된다. 사물인터넷 디바이

스에서는 일반 으로 수신 신호 세기가 가장 강한 AP를 

선택하게 되고 선택된 AP에 연결 설정을 시도한다 [7,8]. 

(그림 1) WiFi 연결 차

(Figure 1) WiFi connectivity procedure

그림 1은 디바이스에서 WiFi AP로의 연결 차를 보

여 다. AP 속 과정은 WiFi의 연결 설정 차에 따라 

이루어지며, 디바이스가 요청메시지를 보내고 응답 메시

지를 수신하는 것으로 이루어지는 인증 (Authentication)과 

연결 설정 (Association) 과정을 포함하고 있다. 인증은 디

바이스의 MAC 주소를 통해 신원을 확인하는 과정이며, 

AP에 등록된 디바이스의 MAC 주소가 있다면 디바이스

의 속을 허용한다. 연결 설정 과정은 디바이스와 AP 사

이의 통신에서 사용할 속도, QoS 값 등 WiFi 통신과 련

한 규약을 결정하는 것이다 [8]. 

재 WiFi 표 은 구체 인 AP 선택 알고리즘을 제시

하고 있지 않으며, 일반 으로 WiFi 시스템은 AP로부터 

수신되는 신호세기  가장 강한 신호를 가진 AP를 선택

한다. 이러한 기법을 RSSI (Received Signal Strength 

Indication) 기법이라고 한다. RSSI 기법은 신호의 세기만 

나타내기 때문에 네트워크의 다양한 상태를 반 하 다

고 보기 어렵다 [9]. 특히, 사물인터넷 서비스의 확 로 

인하여 WiFi 네트워크에 참여하는 디바이스가 격히 증

가하고 있는 상황에서 RSSI 기법에 의한 네트워크 선택

은 문제 을 발생시킬 수 있다. 여러 디바이스가 동시에 

네트워크에 참여하게 되는 경우 네트워크 혼잡이 발생

하게 되고 이것으로 인해 서비스 효율이 떨어지게 된다. 

따라서 효율 인 사물인터넷 서비스 지원을 해서는 

네트워크 상태를 히 반 할 수 있는 측정기 에 

한 제시와 함께 효율 인 네트워크 선정 기법이 제공되

어야 한다.



사물인터넷을 한 신경망 기반의 지능형 액세스 포인트 시스템의 구

한국 인터넷 정보학회 (20권5호) 97

3. 지능형 사물인터넷 AP 시스템 설계

3.1 시스템 구조

(그림 2) 시스템 구조

(Figure 2) System architecture

지능형 사물인터넷 AP 시스템은 그림 2와 같이 3개의 

모듈로 구성된다. 액세스 컨트롤 (Access Control) 모듈은 

직  사물인터넷 디바이스와 연결되고 디바이스로부터 

네트워크 환경에 한 데이터를 수집한다. 그리고, 네트워

크 환경에 한 학습의 결과를 용하여 AP에 속된 디

바이스의 연결 여부를 결정한다. 데이터베이스 (Database) 

모듈은 액세스 컨트롤 모듈로부터 획득된 사물인터넷 디

바이스의 네트워크 환경정보를 장하고 리한다. 학습 

엔진 (Learning Engine)은 데이터베이스에서 리되는 네

트워크 환경정보를 사용하여 학습을 수행하고, AP에 

속된 디바이스의 연결 상태를 측한다. 측된 결과는 

액세스 컨트롤 모듈에 달되고, 디바이스의 AP 연결 유

지 여부가 결정된다.

3.2 시스템 구성

본 논문에서 제안한 지능형 AP 시스템은 그림 2의 시

스템 구조를 기반으로 하여 그림 3과 같이 구성된다. 액

세스 컨트롤 모듈, 데이터베이스 모듈, 학습 엔진 모듈을 

포함하여 학습 데이터의 수집  측정을 한 클라이언

트 시스템으로 이루어진다.

WiFi 네트워크 상태 측을 한 학습 데이터의 수집

은 사물인터넷 디바이스의 데이터 송으로부터 획득할 

수 있다. 그러나 이 경우 안정 인 학습을 한 데이터 

수집을 해서는 많은 시간이 필요하고, 정상상태의 학

습이 이루어지기까지 부정확한 측으로 인해 비효율

인 서비스 제공이 발생할 수 있다. 그래서, 본 논문에서

는 클라이언트 시스템을 사용하여 측정된 데이터를 기반

으로 학습 데이터를 만들어 학습 엔진 모듈에 용하며, 

디바이스가 서비스를 사용할 때 측정되는 데이터로 업데

이트를 수행한다.

(그림 3) 시스템 구성

(Figure 3) System organization

지능형 AP 시스템의 3가지 모듈은 네트워크로 서로 

연결되며, 액세스 컨트롤 모듈로 입력받은 데이터는 데

이터베이스 모듈에 기록되며, 학습 엔진 모듈은 데이터

베이스 모듈에 기록된 데이터를 가지고 학습한다. 학습

에 한 결과는 사물인터넷 디바이스에 피드백됨으로써 

디바이스는 AP와 재 속하고자 하는 네트워크의 상

태를 알 수 있다. 한, 데이터베이스 모듈은 리되고 

있는 데이터의 통계를 시각화하여 네트워크 상태에 한 

정보를 사용자에게 제공한다. 

3.3 지능형 AP의 기능과 역할 

사물인터넷 디바이스는 많은 수의 디바이스가 AP에 

연결되어 서비스를 받게 된다. 무선 네트워크에 많은 양

의 트래픽이 몰리게 되면 네트워크 혼잡이 발생하고, 이 

경우 기존의 WiFi AP에서의 연결 리 방법인 RSSI 기

법으로는 비효율 인 서비스 리가 이루어지게 된다. 

지능형 AP는 연결된 디바이스에 한 네트워크 통계 정

보를 수집하고, 이 정보를 활용하여 네트워크 상태를 

측하여 디바이스들의 연결을 리한다. 한, 네트워크 

사용에 한 통계 데이터를 네트워크 사용자들에게 제공

할 수 있다. 학습 엔진 모듈을 통해 네트워크 혼잡이 
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측되면, 액세스 컨트롤 모듈은 신규 유입되는 연결을 허

용하지 않고, 기존 연결된 디바이스에 하여 우선 순

에 따른 역폭 조 을 수행한다. 이 게 함으로써 네트

워크의 혼잡을 회피하고, 사물인터넷 디바이스들에게 지

속 인 서비스를 제공한다.

3.4 학습 데이터 생성 

학습 데이터는 그림 3의 시스템 구성에서 클라이언트 

시스템으로부터 측정된 데이터를 이용한다. 사물인터넷 

노드 (라즈베리 이3)와 안드로이드 단말에서 일정 시간 

동안 더미(dummy) 데이터를 다운로드하여, 사물인터넷 

노드와 안드로이드 단말에서 각각 1,000개의 데이터를 

측정한다. 네트워크 학습을 해 신호 세기와 데이터 

송률이 비례하는 경우와 신호 세기가 강하기만 데이터 

송률이 낮은 경우의 데이터를 수집한다. 신호 세기와 

데이터 송률이 비례하는 경우는 강한 신호에서 높은 

송률을 보이고 약한 신호에서 낮은 송률을 보이는 

일반 인 무선 통신 링크의 상태를 의미한다. 신호 세기

가 강하지만 송률이 낮은 경우는 네트워크 혼잡의 상

태를 의미한다. 다양한 상황에 해 수집한 데이터는 그 

자체로 학습을 수행하기에는 다소 부족하다. 따라서, 

SMOTE 기법 [10]을 통해 기존 데이터를 사용하여 추가

인 데이터를 생성한다. SMOTE 기법은 비율이 낮은 분

류의 데이터를 만들어내는 방법으로 소수 클래스 객체들 

사이의 공간에 0과 1 사이의 임의의 값을 곱하고 원래 객

체에 더하여 새로운 데이터를 생성하는 기법으로 알려져 

있다. 

3.5 학습 알고리즘 설계

지능형 AP는 사물인터넷 디바이스들의 네트워크 이

용 상태를 학습을 통해 악한다. 학습 데이터 생성을 통

해 만들어진 데이터와 사물인터넷 서비스를 통해 획득된 

데이터를 이용하여 네트워크 상태 학습을 수행한다. 지

능형 AP를 한 학습 알고리즘은 기본 으로 피드 포워

드 뉴럴 네트워크 (Feed Forward Neural Network) [11]를 

기반으로 이루어진다. 피드 포워드 뉴럴 네트워크는 신

경망을 이루는 가장 요한 기본 단 인 퍼셉트론이 여

러 개로 이루어져 있다. 입력 계층 (input layer)과 출력 계

층 (output layer)은 한 개의 층으로 이루어져 있고 은닉 

계층 (hidden layer)은 한 개 이상의 층으로 이루어져 있

다. 각각의 퍼셉트론 계층간 연결에는 서로 다른 가 치

를 가지고 있고, 이 가 치에 의해 연산된 결과가 출력층

에서 확률로 표 된다. 이 확률값을 통해 네트워크 상태

를 측한다. 지능형 AP의 데이터 학습 모델은 입력 계

층에서의 입력값으로 수신 신호 세기와 데이터 송률을 

사용하고, 노드가 3개인 하나의 은닉층을 둔다. 출력 계

층에서는 네트워크 상태에 한 확률값을 출력한다. 그

림 4는 본 논문에서 제안한 지능형 AP의 학습 모델을 보

여 다.

(그림 4) 사물인터넷을 한 지능형 AP의 학습 모델

(Figure 4) Learning model of the Intelligent AP 

for IoT

학습 모델에서는 활성화 함수로 시그모이드 함수를 

사용한다. 시그모이드 함수는 0과 1사이의 값을 가지는 

비선형 함수이다. 오차율을 이고 정확도를 높이기 

해 은닉층을 두고, 연산 속도와 정확도를 높이기 해 고

 경사 하강법 (Gradient Descent)  하나인 모멘텀 

(Momentum)을 용한다. 모멘텀이란 경사 하강법에 

성을 더해주는 것으로, 매번 계산되어진 기울기에 과거 

이동했던 방향을 기억하면서 그 방향으로 일정 값을 추

가 으로 더해주는 방식이다 [11,12].

4. 시스템 구   실험

4.1 시스템 구  환경 

데이터 수집을 한 클라이언트 시스템과 액세스 컨트

롤 모듈은 라즈베리 이3 [13] 보드를 사용하여 구 되었

다. 라즈베리 이3는 1.4GHz 쿼드코어의 ARM Cortex- 

A53 CPU와 1GB의 RAM으로 구성되며 데비안 리 스 

기반의 라즈비안 (Raspbian) 운 체제를 사용한다. 학습 
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엔진 모듈은 라떼 다 [14] 보드를 사용하여 구 되었다. 

라떼 다는 1.8GHz 쿼드코어의 Intel Cherry Trail Z8300 

CPU와 4GB의 RAM으로 구성되고 운 체제로는 우분투 

서버 16.04.5 LTS가 사용된다. 학습 엔진 모듈은 피드 포

워드 뉴럴 네트워크 알고리즘을 연산하기 해 고성능의 

임베디드 개발보드를 사용하 으며, 라떼 다 보드는 일

반 인 임베디드 시스템용 ARM 로세서보다 고성능의 

Intel 로세서를 탑재하고 있다. 학습 엔진 모듈에서의 

학습 알고리즘은 구 의 오 소스 머신러닝 라이 러리

인 텐서 로우 (Tensorflow)를 사용하여 구 되었다. 한 

데이터베이스는 클라우드의 우분투 서버 16.04.5 LTS 운

체제에서 MySQL을 사용하 다. 

4.2 시스템 구

4.2.1 지능형 AP 구  

지능형 AP에서 액세스 컨트롤 모듈은 라즈베리 이3

에서 구 되며, 액세스 컨트롤 모듈은 사물인터넷에 

속 네트워크를 제공한다. 라즈베리 이3 보드에서 AP모

드 설정을 해 DHCP 서버 소 트웨어인 dnsmasq와 AP 

소 트웨어인 hostapd를 설치한다. dnsmasq는 AP에 속

하는 디바이스에 IP 주소를 할당하는 기능을 하고, 

hostapd는 디바이스가 AP에 연결될 수 있도록 AP 기능을 

제공하는 역할을 한다. dnsmasq와 hostpd가 설치된 후, 

/etc/dhcpcd.conf 일을 수정하여 AP 동작을 수행하는 라

즈베리 이3 보드의 WiFi 고정 IP 주소를 할당한다. 그리

고 /etc/hostapd/hostapd.conf 일을 생성하고 AP의 기본 

정보 (SSID, 채 , 보안 설정 등)를 장한다. dnsmasq에

서는 /etc/dnsmasq.conf를 생성하고 dhcp의 IP 주소 풀 등

을 장한다. 그리고 /etc/sysctl.conf 일에서 net.ipv4.ip_ 

forward=1로 활성화 하면 디바이스들에게 속 네트워크

를 제공할 수 있게 된다. 

속 네트워크에 한 역폭을 조 하기 해서 tc명

령어를 사용하고, tc는 iproute2 패키지 내에 포함되어 있

어 기본 으로 사용할 수 있다. 한, 디바이스에서는 네

트워크 인터페이스에서 송수신하는 패킷의 양을 표시해

주는 소 트웨어인 ifstat을 통해 AP의 데이터 송량을 

확인할 수 있으며, AP에서는 포트 스캐닝 소 트웨어인 

nmap을 통해 재 AP에 연결된 디바이스의 정보와 개수

를 확인할 수 있다.

데이터 학습 모듈은 라떼 다 보드에서 그림 4의 학습 

모델을 텐서 로우 라이 러리 [15]를 사용하여 구 한

다. 피드 포워드 신경망은 노드의 가 치를 바꾸어가며 

최 값을 찾아내며, 입력 데이터에 한 활성화 함수의 

출력 결과가 최 한 실제 값에 가까워지도록 가 치를 

변경시키는 과정이 데이터 학습의 과정이라고 할 수 있

다. 본 논문에서는 출력 결과를 얻기 한 활성화 함수로 

시그모이드 함수를 사용한다 [11,12]. 시그모이드 함수는 

다음의 식(1)과 같이 입력 X와 가 치 W로 정의된다. 

    



         (1)

실제 출력값 d와 신경망에 의한 결과 y(X;W) 사이의 

거리는 오차함수 (error function)으로 나타내어진다. 본 

논문에서는 오차를 나타내기 해 최 우도법 (maximum 

likelihood estimation)을 사용한다 [11].

  
  







   (2)

식(2)를 통해 N개의 데이터에 한 오차를 계산하여 

이것을 최소화하는 가 치 W를 찾는다. 모멘텀을 사용하

여 오차를 최소화하는 W를 획득할 수 있다. 이 때 학습

률 (learning rate)은 0.01로 설정한다. 

데이터베이스 모듈은 데이터 학습을 해 사물인터넷 

디바이스가 연결된 속 네트워크의 상태 정보 (SSID, 

BSSID, RSSI, 송률, AP에 속한 디바이스 수 등)를 수

집한다. 수집된 데이터를 가지고 피드 포워드 뉴럴 네트

워크 알고리즘을 수행하여, 네트워크 상태를 측한다. 

데이터베이스 모듈에서 수집된 데이터는 학습을 해서

도 사용되지만 통계데이터 분석을 한 시각화를 해서

도 사용된다. 

4.2.2 데이터 수집을 한 클라이언트 시스템 구  

데이터 수집용 클라이언트 시스템은 그림 5의 의사코

드 동작을 통해 데이터를 측정하고 수집한다. 디바이스

가 AP에 연결하고, 이  연결 상태를 확인한다 (line 1-2). 

만약 이  연결 상태가 측정  연결 해제된 상태이면 

장된 이  연결 해제 상태 데이터를 서버로 송하고 데

이터를 기화 한 수 AP와 연결을 해제한다 (line 3-6). 만

약 이  연결 상태의 데이터가 없으면 데이터 측정을 시

도한다 (line 7-8). 데이터를 측정하는 동안 AP와 연결 해

제되면 그 데이터를 장한다 (line 9-10). 데이터를 측정
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하는 동안 AP와 연결이 계속 유지되면, 측정된 값을 데

이터베이스 모듈로 송하고 데이터를 기화한 후 AP

와의 연결을 해제한다 (line 11-14). 

(그림 5) 클라이언트 시스템의 의사코드

(Figure 5) Pseudo-code of the client system

4.2.3 데이터 시각화 구  

지능형 AP에서 수집한 네트워크 정보는 데이터베이

스 모듈에서 장되며, 여러 AP에 한 네트워크 정보는 

시각화할 수 있다. 데이터 시각화를 해서 오 소스 라

이 러리인 Chart.js를 사용한다 [16]. Chart.js는 스크립트

를 통해 시각화하고자 하는 데이터를 웹으로 표 할 수 

(그림 6) 지능형 AP가 설치된 건물의 층별 평균 데이터 

송률 시각화

(Figure 6) Visualization of the average data rate 

in each floor of the building

(그림 7) 재 치 주변 AP들의 시간별 데이터 송률 시

각화

(Figure 7) Visualization of data rate of APs 

according to time

있다. 그림 6과 7에서 보여주는 것처럼 본 논문에서는 건

물의 각 층마다 설치된 지능형 AP 들의 평균 송률을 

시각화 하 고, 디바이스에서 스캔되는 주변 AP들의 시

간에 따른 송률의 변화를 시각화 하 다. 그래서, 클라

이언트 디바이스는 AP들의 데이터를 실시간으로 볼 수 

있다. AP가 설치되어있는 건물의 층마다 평균 데이터 

송률을 확인할 수 있으며 재 주변 AP들의 요일별과 시

간별로 과거의 평균 데이터 송률을 확인할 수 있다. 

한, 주변 AP 평균 데이터 송률도 함께 확인함으로써 

재 치에서 어떤 AP가 가장 높은 평균 송률을 가지

는지 알 수 있다. 

4.3 실험 결과

4.3.1 학습 정확도 실험 

단일 노드로 구성된 로지스틱 회귀 알고리즘은 일반

으로 시그모이드 함수의 라미터를 경사 하강법을 사

용하여 최 화한다. 그림 8의 결과에서처럼 클라이언트 

시스템으로부터 수집한 네트워크 데이터를 가지고 

10,000번의 학습을 수행하 더니, 단일 노드의 로지스틱 

회귀 알고리즘에서는 실제 결과와 측 결과에 한 정

확도가 78.4%인 것을 확인되었다. 한, 이때의 오차값은 

0.4498로 확인되었다. 

학습 정확도를 높이기 해 본 논문에서는 학습 알고

리즘을 피드 포워드 뉴럴 네트워크로 재구성하여 은닉층
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(그림 8) 단일 노드의 로지스틱 획귀

(Figure 8) Logistic regression in a single node

(그림 9) 제안된 피드 포워드 뉴럴 네트워크

(Figure 9) Proposed feed forward neural network 

을 추가하고, 고  경사 하강법  하나인 모멘텀을 사용

하여 학습을 수행하 다. 그림 9의 결과에서처럼 10,000

번의 학습을 통해서 93.6%의 정확도와 0.1434의 오차값

을 획득할 수 있었다.

4.3.2 송률 실험 

실험을 해 하나의 안드로이드 클라이언트 주변에 

Smart-AP(1)과 Smart-AP(2)의 이름으로 지능형 AP 2개를 

구성하 다. Smart-AP(1)은 비교  짧은 거리에서 신호 

세기를 -50 ~ -40으로 유지하 고 Smart-AP(2)는 비교  

먼 거리에서 신호 세기를 –80 ~ -70로 유지하 다. 그림 

10은 각각의 AP에서 측정된 네트워크 상태 정보를 나타

낸다. Smart-AP(1)은 상 으로 신호 세기가 좋기 때문

에 Smart-AP(2)보다 송률이 좋은 것을 확인할 수 있다.

클라이언트는 처음 AP를 선택할 때 신호 세기에 의존

하므로 Smart-AP(1)에 먼  연결된다. 라떼 다에서 학습

된 결과를 바탕으로 안드로이드 클라이언트에서 측한 

연결될 확률이 50% 이상이면 다음 연결 상태를 1(연결)

로 단하고 50% 미만이면 다음 연결 상태를 0(연결 끊

김)으로 단한다. Smart-AP(1)의 역폭을 여 혼잡 상

태로 만들 경우, 서버에서는 클라이언트가 수집한 정보

(그림 10) AP들의 신호세기와 송률 데이터

(Figure 10) Signal strength and transmission 

rate of APs

 

(그림 11) 혼잡해진 Smart-AP(1)로 인한 상태변화

(Figure 11) Condition changes due to congested 

Smart-AP(1)

로부터 AP가 혼잡 상태라는 것을 알기 해 데이터베이

스를 이용한다. 연결된 클라이언트 에 신호 세기가 좋

으면서(dBm : -60 이상) 측한 결과가 0(다음 연결 확률 

: 50% 미만)인 클라이언트가 과반수 이상이면 AP의 

MAC 주소를 데이터베이스에 따로 장한다. 클라이언

트에서는 측한 다음 네트워크 상태로 다른 데이터 

송 방법  하나를 선택하게 되며 데이터 송 방법 선택

의 우선순 는 주변의 다른 AP를 선택하는 것을 가장 우

선으로 한다. 첫 번째 선택방법은 신호 세기에 의존하는 

기존 AP 선택방법이다. 클라이언트는 혼잡 상태를 확인

하 지만 주변의 다른 AP인 Smart-AP(2)와 비교하여 신

호 세기가 상 으로 좋기 때문에 연결을 끊지 않고 계
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속 유지한다. 이때 측정한 혼잡 상태인 Smart-AP(1)의 평

균 데이터 송률은 약 140Kbps이다. 두 번째 선택방법

은 신호 세기에 의존하지 않는 방법이다. 클라이언트는 

혼잡 상태를 확인하면 기존의 연결을 끊고 신호 세기와 

계없이 주변의 다른 AP인 Smart-AP(2)를 조회한다. 그

리고 서버 데이터베이스를 확인하여 혼잡 상태가 아닌 

경우 연결한다. 이때 Smart-AP(2)의 평균 데이터 송률

은 약 400Kbps이다. 두 가지 선택방법의 데이터 송률

을 비교하 을 때 두 번째 선택방법이 데이터 송률이 

더 좋은 것을 확인할 수 있다. 

혼잡해진 Smart-AP(1)는 혼잡 상태가 끝날 때까지 다

른 클라이언트들의 속을 차단한다. 다시 정상 인 상

태( 측한 결과가 1이 되는 클라이언트 수가 과반수 이

상일 경우)가 될 경우 데이터베이스에 해당 Smart-AP에 

한 정보를 삭제한다. 이를 통해 혼잡 상태일 경우 클라

이언트가 재 속하거나 한 번도 연결되지 않은 클라이언

트가 속할 때 속하지 못하게 차단한다. 혼잡 상태일 

경우 AP에서는 수집된 데이터를 바탕으로 지 까지 상

으로 사용량이 많고 신뢰성이 좋은 순서로 클라이언

트들에게 역폭을 제공할 수 있다.

4.3.3 지능형 AP 수집 데이터 활용 

지능형 AP는 사물이터넷 디바이스가 측정한 데이터

를 기반으로 동작하며, 이 때 수집한 데이터를 분석함으

로써 사용자에게 네트워크에 한 다양한 정보를 제공할 

수 있다. 본 논문에서는 4.2.3 에서 구 한 데이터 시각

화를 통해 네트워크 정보를 다양한 모습의 그래 로 서

(그림 12) 지능형 AP에서의 속 인 클라이언트 통계

(Figure 12) Client statistic in the intelligent AP

(그림 13) Wi-Fi Zone

(Figure 13) Wi-Fi Zone

비스 사용자에게 제공한다. 그림 12에서는 리자 모드

에서 가장 최근 데이터와 학습된 결과를 바탕으로 각 클

라이언트 디바이스의 다음 연결 상태 확률을 확인할 수 

있다. 게다가, 사물인터넷 디바이스로부터 수집된 네트워

크 정보를 바탕으로 높은 서비스 리티를 제공할 수 있

는 라임 서비스 지역을 설정할 수 있다. 본 논문에서는 

라임 서비스 지역을 WiFi zone으로 설정하고, 지도 상

에 WiFi zone을 표시하고, 사용자에게 서비스 이용에 참

고할 수 있도록 웹서비스로 제공한다. 그림 13은 WiFi 

zone을 표시한 지도를 나타낸다. 지도상의 WiFi zone을 

선택하면 해당 지역의 송률 등의 네트워크 정보가 시

각화 되어 사용자에게 제공된다.

5. 결   론

많은 종류의 사물인터넷 서비스가 무선 네트워크를 

기반으로 이루어지고 있고, WiFi와 같은 비면허 역의 

통신 기술을 주로 사용하고 있다. 사물인터넷 디바이스

의 컴퓨  자원에 한 한계로 인해 무선 자원의 효율

인 활용을 해 AP의 역할이  증가하고 있다. 본 논

문에서는 지능형 AP를 구 하여 사물인터넷 서비스를 

제공하는 시스템을 구 하 다. 지능형 AP는 액세스 컨

트롤 모듈, 데이터베이스 모듈, 학습 엔진 모듈로 구성되

며, 클라이언트 디바이스에서 측정된 네트워크 정보를 

데이터 베이스 모듈에 장하고, 이 데이터를 통해 학습

함으로써 네트워크 상태를 측하게 된다. 측된 정보

를 통해 AP는 클라이언트 디바이스에 한 연결  역

폭 제어를 수행함으로써 체 인 서비스 효율을 향상 
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시킬 수 있다. 한, 본 논문에서는 수집된 네트워크 데

이터를 통해 시각화함으로써 사용자에게 무선 네트워크 

상태에 한 정확한 정보를 제공하고, 이를 이용하여 사

물인터넷 서비스의 방향을 제시할 수 있다. 
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