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요 약  

 
스마트폰과 WiFi 의 대중화로 언제 어디서나 손쉽게 네트워크 접속이 가능해졌고, 이를 바탕으로 다양한 서비스가 

제공되고 있다. 본 논문에서는 스마트폰과 무선 공유기를 활용한 딥러닝 기반 사용자 행동 인식 기법을 제안한다. 해당 

기법은 다중 경로를 통해 수신되는 WiFi 신호의 특성을 활용하여 사용자의 행동에 따른 WiFi CSI 값의 미세한 

변화로부터 사용자의 행동을 인식한다. 또한, 스마트폰의 제한적 하드웨어 자원을 고려하여 비교적 적은 연산량으로도 

높은 성능을 나타내는 MobileNetV2 을 활용하였다. 서로 다른 두 환경에서 수행된 실험에서 해당 기법은 평균 93.47%의 

정확도로 사용자의 행동을 인식하였다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

최근 IoT 기기와 스마트폰을 비롯한 모바일 기기의 

보급에 따라 이를 기반으로 제공되는 서비스 또한 그 

영역을 점차 넓혀나가고 있다. 이러한 서비스의 기반 

기술 중 하나인 컴퓨터 비전 기술의 경우 시야가 

가려지거나 어두운 환경에서는 정상 작동이 불가하고, 

사생활 침해 우려가 있다. 반면, WiFi 채널상태정보 

(Channel State Information, CSI) 값을 기반으로 한 

사용자 행동 인식 기술의 경우 빛의 유무와 관계 없이 

활용 가능하고, 장애물이나 사생활 침해 문제로부터 

비교적 자유롭다. 이러한 점에 주목하여 관련 연구가 

활발히 진행되었는데, CSI 값 추출이 가능한 상용 장비는 

수년간 Intel IWL5300 칩셋, Atheros AR9580 칩셋 등 

소수의 IEEE 802.11n 칩셋에 국한되어 실용성 측면에서 

한계가 있었다 [1], [2]. 그런데 최근 상용 스마트폰의 

CSI 값 추출을 지원하는 펌웨어 패치 및 툴이 

배포되면서 보다 실용적인 연구가 가능해졌다 [3]. 이에 

본 논문에서는 상용 스마트폰에서 측정한 CSI 값을 

수집하고, 딥러닝 기술을 활용하여 사용자의 행동을 

인식하는 기법을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

OFDM 기술을 통해 송수신되는 WiFi 신호는 직교하는 

여러 개의 부 반송파들로 구성되며, 송신부에서 전송된 

신호는 다중 경로를 통해 수신부에 수신된다. 이때, 

송신된 신호 X 와 수신된 신호 Y 의 관계는 다음과 같은 

식으로 표현할 수 있다. 

                𝑌𝑌 = H𝑋𝑋 + N                  (1) 

 

식 1에서 H와 N은 각각 채널 상태 정보(CSI)와 잡음을 

나타낸다. 각 부 반송파는 주파수 대역이 서로 다르고, 

이로 인해 사용자의 행동을 비롯한 실내 환경 변화에 

각각 다르게 반응한다. 이러한 특성으로 인해 사용자의 

행동에 따라 CSI 값의 고유한 변화가 발생하고, 

이로부터 사용자 행동을 인식할 수 있다. 

제안 기법은 상용 스마트폰인 Nexmon 6P와 Nexmon 

CSI Extractor툴을 이용해 사용자가 행동을 취하는 동안 

일정한 주기로 수신되는 패킷의 CSI 값을 수신한다. 

Nexmon CSI Extractor 툴은 WiFi 패킷 수신 시 측정된 

CSI 값을 UDP 패킷의 페이로드 형태로 사용자 공간으로 

보내는데, 이를 이용해 WiFi 패킷의 CSI 값을 수집한다. 

Nexus 6P 내 WiFi 안테나는 2 개로, 각 안테나로부터 

수집한 CSI 값은 유의미한 차이를 나타낸다. 이에 제안 

기법에서는 사용자 행동 시 각 수신기에서 2 개의 

안테나를 모두 활용하여 CSI 값을 수집한다. 사용자의 

행동이 끝나면 동일한 안테나에서 수집된 CSI 값 

벡터들을 시간 순으로 이어 붙인 matrix 형태로 

데이터를 변환한다. 사용자별 행동 수행 시간이 상이할 

경우 수집된 CSI 값의 수도 달라지는데, 데이터의 크기를 

일정하게 유지하기 위해 최단입점 보간법을 활용해 

64*256 형태로 변환한다. 이를 후술할 딥러닝 기술 

활용을 위해 64*256*3 형태로 변환한다. 

전처리 과정을 거친 데이터는 학습이 완료된 딥러닝 

모델을 통해 사용자 행동 인식에 활용된다. 딥러닝은 

데이터의 선형적, 비선형적 특성 모두 효과적으로 

추출하여 사용하지만, 일반적으로 아주 높은 연산량과 

메모리를 요구한다. 이에 제안 기법에서는 모바일 환경을 

고려하여 설계된 MobileNetV2 [4]를 활용하여 전처리된 

데이터로부터 사용자의 행동 패턴을 인식하여 분류한다. 
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   그림 1. (a) 교내 중강당        그림 1. (b) 교내 실습실 

그림 1. 실험 장소 및 실험 환경 

MobileNetV2는 depthwise seperable 합성곱 연산 방식, 

Inverted Residual Block 방식 등을 도입하여 연산량과 

메모리 사용량을 획기적으로 낮춘다. 

 

Ⅲ. 실험 및 성능 평가 

환경적 변화에 민감한 WiFi 신호의 특성을 고려하여 

그림 1 과 같이 포항공과대학교 중강당과 인공연 

142 호에 위치한 실습실, 서로 다른 두 환경에서 실험을 

진행하였다. 2m 높이에 설치된 Netgear R7800 를 

송신기로 하여 44 번 채널을 통해 10ms 마다 패킷을 

송신하도록 하였고, 다양한 위치에서의 데이터 확보를 

위해 4대의 Nexus 6P를 수신기로 사용하였다. CSI값을 

동시에 측정하기 위해 4 대의 Raspberry Pi 3B+를 각 

수신기에 연결하여 실험을 진행하였다. 10 명의 지원자가 

두 장소에서 걷기, (앉은 채) 돌기, 앉기, 밀기, 정지, 원 

그리기 등 총 6 가지 행동을 30 회씩 수행하였고, 각 

장소에서 수신기 안테나 하나당 1800개, 총 14,400개의 

데이터를 수집하였다. 열 명의 데이터 중 여덟 명의 

데이터를 학습한 후, 나머지 두 명의 데이터로 성능을 

평가하였다. 학습 시 batch size와 learning rate 는 각각 

16 과 0.005 로 설정하였고, Adam optimizer(beta1=0.5, 

beta2=0.999)를 사용하였다. 또한, 학습 조기 종료 

기법을 통해 과적합을 방지하였다. 실험에 사용한 장비는 

GeForce RTX 2070 SUPER 이고, Ubuntu 20.04 LTS 

환경에서 pytorch를 사용하였다. 

그림 2는 사용자가 행동을 취하는 동안 수집된 CSI 값을 

변환한 데이터이다. 가장 동적인 행동인 ‘걷기’의 경우  

 
그림 2. (a) 걷기 

  
그림 2. (b) 앉기 

 
그림 2. (c) 정지 

그림 2. 사용자 행동 시 수집된 CSI 값 변환 데이터 

 걷기 돌기 앉기 밀기 정지 원 그리기 

걷기 955 5 0 0 0 0 
돌기 2 874 5 3 0 76 
앉기 0 17 864 12 0 67 
밀기 0 0 7 852 9 92 
정지 0 0 0 2 958 0 

원 그리기 1 6 8 56 8 881 

표 1. 사용자 행동 인식 평가에 대한 혼동 행렬 

시간 변화에 따른 CSI 값의 변화가 두드러지는 반면, 

‘앉기’ 수행 시 비교적 변화가 적다. 사용자의 움직임이 

없는 ‘정지’의 경우 CSI 의 변화가 거의 나타나지 않는 

다. 표 1 은 평가 데이터를 이용한 사용자 행동 인식 

평가 결과이다. 제안 기법의 사용자 행동 인식의 

정확도는 약 93.47%로, 가장 동적인 행동인 ‘걷기’와 

사용자의 움직임이 없는 ‘정지’에 대해서 상대적으로 

높은 정확도를 보였다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 상용 스마트폰에서 측정한 CSI 값을 

이용한 딥러닝 기반 사용자 행동 인식 기법을 

제안하였다. 제한적인 스마트폰의 하드웨어 자원을 고려, 

적은 파라미터 수와 연산량으로도 준수한 성능을 

나타내는 MobileNetV2 를 활용하였다. 실험을 통해 본 

논문에서 제안하는 기법의 사용자 행동 인식 정확도가 

서로 다른 환경에서도 높은 것을 확인하였다. 추후 

연구에서는 적절한 데이터 전처리 기법과 도메인 적응 

기법을 도입해 간섭 및 충돌에 따른 패킷 손실과 잦은 

환경 변화에도 사용자 행동 인식 정확도를 높게 

유지하도록 하여 실용성을 한층 높일 것이다. 
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