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요 약

본 연구에서는 WiFi Channel State Information(CSI) 데이터와 Support Vector Machine(SVM)을 활용하여 실내에서 통신 단말
이 없는 인간의 활동을 분류하였다. WiFi CSI 신호 데이터는 Inter 5300 Network Interface Card를 사용하여 실험을 통해 1인과
2인의 각각 정적 및 동적 상태에 대해 수집하여 데이터를 전처리 하였고, 기계학습 기술인 SVM을 사용하여 활동을 분류하였다. 

그 결과 평균 인식 정확도가 90%가 넘는 정확도를 달성하였고 이를 통해 WiFi CSI 데이터와 기계학습을 통해 CSI 신호를 이용
하여 실내에서 통신 단말이 없는 인간의 활동 인식이 가능함을 알 수 있었다.

Ⅰ. 서 론

WiFi CSI 기법은 기존의 WiFi 인프라가 구축된 실내에서 통신 단말을
휴대하고 있는 사용자의 위치를 추정하는 방법과는 다르게 통신 단말
이 없는, 즉 device-free인 사람의 위치 추적이 가능하게 하는 기술로
주목을 받았다. 네트워크 인터페이스 카드(Intel WiFi Link 5300과 같
은 NIC)는 채널 상태 측정 수행 프로세스를 크게 단순화하였고 이러한
NIC는 물리 계층 데이터를 기록하기 위해 특수 하드웨어가 필요한 이
전 방법에 비해 더 많은 기능을 제공한다. 무선 신호는 소스 방출 시
여러 가지 환경적 요인에 의해 왜곡에 취약하지만, CSI는 신호 전파
중 채널 변동에 대한 포괄적인 기록을 한다. 이러한 CSI의 특징을 이
용하는 본 연구에서는 5가지 상황에 대한 활동 식별을 위해 WiFi CSI 

데이터 수집하고 노이즈를 줄이기 위해 필터 및 정규화를 통해 전처리
한 5가지 상황 데이터에 대한 모델 훈련을 통해 통계적 머신러닝 도구
인 SVM(Support Vector Machine)을 기반으로 한 인간 활동 분류 알
고리즘을제안한다.

Ⅱ. CSI 원칙 및 제안하는 머신러닝 기법

무선 통신의 중추적인 기술인 OFDM(Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing)은 정확한 부 반송파 수준 채널 측정을 가능하게 하여 적
응형 전송 시스템을 향상시킨다. 이러한 시스템은 전송 리소스의 지능
적인 할당을 위해 CSI를 활용하여 처리량을 동적으로 최적화한다. CSI

가 제공하는 주파수 다양성은 데이터 전송을 위해 여러 부 반송파를
사용하는 OFDM 기반 WLAN 시스템에서 최적으로 활용된다. WiFi 

신호 전파의 맥락에서 이 채널은 OFDM 기술과 결합된 MIMO 

(Multiple Input Multiple Output)시스템으로 MIMO를 통해 데이터 처
리량과 채널 용량을 늘림으로써 효과적으로 모델링이 가능하다. 특정

주파수 영역 내 ∈를 송신된 신호로 간주하고, ∈을 특
정 부 반송파 i에 대한 수신 신호로 간주하며, 여기서 와 는

각각 송신 및 수신 안테나의 수를 나타낼 때 이 통신 시스템은 부 반
송파 i에 대해   라고 표현될 수 있으며 여기서 는 각

부 반송파 채널 상태를 나타내고 는 잡음 항을 나타낸다. 는 송수

신 안테나 개수, 패킷 전송 주파수, CSI 행렬 등을 포함하고 있는데
×로 표현되는 CSI 행렬 데이터는 여기에 해당된다. CSI 행

렬 데이터는 원시 데이터로써 복소수의 값을 가지고 있기 때문에 전처
리를 통해 실제 값으로 변환이 필요하다. 실제 값으로 변환한 데이터의
각 채널은 Tx-Rx 쌍으로 여러 개의 부 반송파를 가지는데 이 부 반
송파들에는 많은 노이즈를 가진다. 이를 완화하기 위해 Median Filter

를 사용하여 평균화 방법에 의존하지 않고 가장자리를 포함한 데이터
의 정보를 보존하면서 노이즈를 제거한다. 이와 같은 전처리 후 분류, 

회귀 및 이상치 감지와 같은 작업에 적합한 통계적 기계학습 도구인
SVM을 제안한다. SVM은 두 가지 유형으로 분류되는데, 고차원 공간
에 초평면을 구성하여 데이터 포인트를 명확하게 분류하는 선형 SVM

과 원래의 특징 공간에서 데이터를 선형적으로 분리할 수 없는 시나리
오에서 활용되는 비선형 SVM이다. 참조하려는 모델은 선형 SVM 특
히 SVC(Support Vector Classification)으로 단순성, 해석 가능성 및
과적합에 대한 내성으로 선호된다. 제안하는 SVC 모델은 CSI 측정값

을 특징 벡터 로 변환하고 를 (=1, 2, …, n)로 하는 표본 개수라

고 할 때 에 레이블을 할당하고 최적화 문제를 해결하는 가중치 w, 

편향 b를 찾는다. 이렇게    ∙ 로 정의되는 결정
함수를 통해 새 데이터 포인트를 분류한다. 이러한 과정을 통해서 CSI 

데이터를 상황별 분류한다. SVC는 본질적으로 2진 분류 작업만 처리
하지만 OvR(one-vs-rest) 전략을 통해서라면 다중 분류가 가능하다.
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Ⅲ. 실험 결과

실험은 광운대학교 화도관 6층 복도(5m x 5m)에서 수행하였으며

20MHz 대역폭의 2.4GHz 주파수에서 동작하는 3개의 안테나를 가진

AP를 설치 후 CSI-Tool을 통해 상황에 따른 WiFi CSI 데이터를 수

집 하였다. 수집 및 전처리 후 데이터를 가지고 적절한 커널을 선택한

SVM을 통해서 5가지 인간 활동 상황의 분류를 하였으며 데이터를

Train Set가 70% Test Set를 30%로 나눈 다음 모델의 성능을 보았

다. Figure 1은 전체 시스템의 전반적인 개요를 보여준다. Figure 2는

5가지 상황 분류에 대한 SVM 모델의 각 상황 별 성능을 보여주며

Figure 3는 SVM 모델의 Precision, Recall, F1 Score를 보여준다.

Figure 2. SVC Confusion Matrix for Five Types of 

CSI Data-Based Human Activity Recognition 

Ⅳ. 결론

본 연구는 5가지 상황의 CSI 데이터를 통해 인간 활동을

인식하는데 평균 90% 이상의 정확도를 달성하였다. 다양한

인간 활동을 포착하고 구별하는데 있어 WIFI-CSI 데이터

가 효율적이라는 것을 알 수 있었다. 향후 연구에서는 위치

및 자세 데이터와 딥러닝 기술을 통합하여 인간 활동 인식

의 정확성과 다양성을 향상시키는 연구를 하고자 한다. 
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