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요 약  
Wi-Fi 기반 채널 상태 정보(Channel State Information, CSI)를 활용한 실내 위치 추정은 NLoS(Non-Line of Sight) 로 

인한 왜곡과 구역별 전파 특성이 크게 달라지는 문제를 동시에 안고 있다. 본 연구는 이 문제를 구역 전문가 라우팅 

문제로 재정의하고, 이를 해결하기 위한 구역 선택형 전문가 혼합 모델(RSMoE)을 제안한다. 제안 모델은 먼저 Gating 

네트워크로 입력 CSI 가 속한 구역을 예측하고, 이후 해당 구역의 단일 전문가 CNN(Convolutional Neural Network) 

모델만이 활성화되는 단일 전문가 라우팅을 사용한다. 기존 VSDL(Viewpoint-Selective Deep Learning) 모델의 평균 

위치 오차(4.01 m) 대비 3.05 m(≈24 % 개선)의 평균 위치 오차를 달성하며, 불필요한 연산을 줄이면서도 CSI 특성을 

구역별로 분할 학습하여 전문성을 높였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Wi-Fi 기반 채널 상태 정보(Channel State 

Information, CSI)를 활용한 실내 위치 추정은 고정밀 

예측이 가능하다는 장점으로 주목받고 있지만, 실제 

환경에서는 벽, 장애물, 건물 구조 등으로 인한 

Multipath·NLoS(Non-Line of Sight) 현상으로 높은 

변동성과 잡음이 커지는 문제가 있다 [1]. 

이 문제를 해결하기 위해, 우리는 선행 연구에서 

LoS 환경에 있는 뷰를 선별하고 뷰 가중치를 부여하는 

VSDL(Viewpoint-Selective Deep Learning) 모델을 

제안한 바 있다 [2]. VSDL 은 각 AP(Access Point) 

그룹의 정보를 뷰 단위로 재가중하여 단일 회귀 모델의 

입력으로 사용하였다. 

그러나 이러한 구조에는 두 가지 본질적인 한계가 

존재한다. 첫째, 단일 회귀 모델은 모든 구역에서 수집된 

정보를 하나의 입력으로 함께 처리한다. 이로 인해 특정 

구역의 고유한 전파 특성에 맞춘 전문화된 학습이 

어렵고, 모든 구역의 정보가 반영된 평균적인 예측을 

수행하게 된다. 둘째, 위치 추정을 위해 모든 AP 그룹에 

대한 연산이 필요하므로 계산 효율이 저하된다. 가중치가 

낮은 구역이라도 연산 과정에서 제외되지 않아, 전체 

처리 속도 및 성능이 저하된다. 

이러한 한계를 극복하고자, 본 연구에서는 환경을 𝐾 

개의 구역(Region)으로 분할하고, 각 구역에 특화된 

전문가 모델을 할당하여 위치를 추정하는 구역 선택형 

전문가 혼합(Region-Selective Mixture of Experts, 

RSMoE) 아키텍처를 제안한다 [3]. 이 방식은 구역별 

모델 전문성을 극대화하고, 불필요한 연산을 줄여 계산 

효율을 향상한다. 실제 실험에서 제안 모델이 단일 전역 

회귀 모델 대비 의미 있는 성능 향상을 보였으며, 복잡한 

실내 환경일수록 구역 기반 분할 학습 방식의 효과가 

우수함을 확인하였다. 

Ⅱ. 본론  

 

 그림 1. RSMoE 모델 아키텍처 

 

2.1. 제안 모델 아키텍처 

본 논문에서 제안하는 구역 선택형 전문가 혼합 

모델(RSMoE)은 분할 정복(Divide and Conquer) 전략에 

기반하여, 복잡한 위치 추정 문제를 다수의 단순한 하위 

문제로 나누어 해결한다. 이 아키텍처는 서론에서 언급된 

단일 회귀 모델의 한계를 극복하기 위해, 그림 1 과 

같이 Gating 네트워크와 구역별 전문가 

CNN(Convolutional Neural Network) 네트워크라는 두 

가지 핵심 요소로 구성된다. 전체 모델의 작동 원리는 

수식 (1) 로 요약할 수 있다. 

𝑘̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑘

(𝐺(𝑋)), 𝑦̂ = 𝐸𝑘̂ (𝜑(𝑋, 𝐾̂))       ⋯      (1)     

가. Gating 네트워크 

Gating 네트워크 𝐺  는 전체 1,890 차원의 CSI 입력 

벡터 𝑋  를 받아 해당 데이터가 속한 구역을 선별하는 

라우터 역할을 수행한다. 이 네트워크는 MLP(Multi-

Layer Perceptron) 기반 구조로 𝐾  개의 구역에 대한 

확률 분포를 예측한 뒤 argmax 연산을 통해 가장 높은 
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값을 갖는 단일 구역 𝑘̂ 를 선택한다. 예측된 확률은 실제 

구역 레이블과의 Cross-Entropy 손실을 최소화하도록 

학습된다. 이후, 선택된 구역의 전문가만 활성화하는 

단일 전문가 라우팅 방식을 사용하여, 계산 효율성을 

높이는 동시에 각 구역의 학습을 독립적으로 분리한다. 

 

나. 구역별 전문가 CNN 네트워크 

수식 (1) 에서 Gating 네트워크는 입력 𝑋  에 가장 

적합한 구역 𝑘̂  를 예측하고, 해당 전문가 네트워크 𝐸𝑘̂ 

만이 활성화된다. 이때 변환 함수 𝜑(𝑋, 𝐾̂) 는 전체 입력 

𝑋  에서 𝑘̂  구역에 해당하는 입력만을 동적으로 추출하고 

2 차원 이미지 형태로 변환하여, 𝐸𝐾  에 전달하는 역할을 

수행한다. 이러한 구조는 단일 회귀 모델이 모든 구역의 

특성을 함께 학습해야 했던 한계를 극복하고, 각 

전문가가 담당 구역의 고유한 전파 특성에 최적화되도록 

한다. 

실내 환경에서는 LoS/NLoS 조건과 Multipath 구성의 

차이로 인해 구역별 전파 특성이 뚜렷하게 달라진다. 

이러한 차이는 동일한 CSI 패턴이라도 구역마다 다른 

해석을 요구하므로, 구역별로 독립적으로 학습한 전문가 

CNN 은 해당 영역의 고유한 시간(packet sequence)–

주파수(subcarrier)의 2 차원 패턴을 보다 정밀하게 

학습할 수 있다. 

최종 출력인 (𝑦1̂,  𝑦2̂)  위치 좌표는 평균 제곱 

오차(Mean Squared Error, MSE) 손실을 최소화하는 

방향으로 학습된다. 이러한 Divide-and-Conquer 학습 

절차는 각 모듈이 고유 기능에 집중하도록 하여 계산 

효율을 높이고, NLoS 환경에서 발생하는 미세한 신호 

변화를 효과적으로 포착함으로써, 단일 회귀 모델 대비 

위치 추정 정확도와 강건성을 크게 향상한다. 

 

2.2. 실험 환경 및 결과 

 
그림 2. 실험 토폴로지 및 위치 추정 결과(충남대학교 도서관) 

 
 

 
그림 3. Localization Distance Error CDF 

본 연구의 실험 결과는 그림 2 와 그림 3 에 요약되어 

있다. 실험은 유동 인구가 많은 충남대학교 도서관 실내 

환경에서, 141 개 위치에서 수집된 1,890 차원의 CSI 

데이터셋을 사용하였다. 이 중 125 개 위치는 학습에, 16 

개 위치는 평가에 활용하였다. 

성능 비교 결과, MLP 기반 모델은 4.65 m, CNN 기반 

모델은 3.99 m 의 평균 위치 오차 성능을 보였다. 

제안하는 RSMoE 구조는 MLP 기반 모델에서 3.56 m, 

CNN 기반 모델에서 3.05 m 의 평균 오차를 달성하여, 

기존 VSDL 모델(4.01 m) 대비 약 24 % 의 성능 개선을 

보였다. 이러한 성능 향상은 구역 선택 Gating 

네트워크와 구역별 전파 특성에 최적화된 전문가 CNN 

네트워크의 구조를 통해, 실제 환경에서 발생하는 미세한 

신호 변화와 잡음에 효과적으로 대응한 결과로 분석된다. 

그림 2 는 제안된 모델의 우수성을 명확히 입증한다. 

Gating 네트워크가 약 94 % 의 높은 정확도로 실제 

구역을 선별하여 최적의 전문가 모델을 할당함으로써, 

최종 예측값은 복잡한 구조 및 NLoS 환경에서도 해당 

구역 내에 안정적으로 집중된다. 

또한 그림 3 의 누적 분포 함수(CDF) 분석 결과, 오차 

범위 내에서 RSMoE 의 누적 비율이 단일 회귀 모델 

대비 월등히 높게 나타나, 제안 방식이 전반적인 위치 

추정 정확도와 안정성을 모두 개선했음을 입증한다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 Multipath·NLoS 의 영향으로 구역별 

특성이 급격히 달라지는 실내 환경에서 Wi-Fi CSI 기반 

위치 추정의 한계를 극복하고자, 구역 선택형 전문가 

혼합(RSMoE) 아키텍처를 제안하였다. 제안 모델은 

Gating 네트워크가 선택한 구역에 따라 해당 구역에 

특화된 전문가 CNN 이 위치를 추정하는 구조로, 실제 

데이터셋 실험에서 평균 위치 오차 3.05 m 를 기록해 

단일 전역 회귀 모델 대비 약 24 % 의 정확도 향상을 

달성하였다. 이는 복잡한 실내 공간을 구역별 하위 

문제로 분할해 학습하는 접근이 실질적인 성능 개선으로 

이어짐을 입증한다. 

향후 연구에서는 군집화 기반 자동 구역 분할과 

소프트 라우팅을 도입하여, 다양한 실내 환경과 

규모에서의 확장성을 확보하는 동시에 구역 설정과 모델 

관리에 필요한 시간적 비용을 줄여 더 실용적인 

방향으로 발전시킬 것이다. 
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