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1. 서론

최근 위치 정보는 산업 자동화, 자율주행, 긴급 구조와 같이 다

양한 분야에서 활용되며, 높은 정밀도의 측위 기술은 서비스 품

질을 보장하기 위해 필수적이다 (Laoudias et al. 2018). 기존의 실

외 환경에서는 Global Navigation Service System (GNSS) 기반

의 측위 기술이 핵심적인 기술로 사용되어 왔으며, 자동차 네비

게이션 등 다양한 위치 기반 서비스에 효과적으로 적용되어 왔

다. 그러나 GNSS 기반의 측위 기술은 도심의 고층 건물 밀집 지

역과 같이 위성과의 Line of Sight (LoS)가 보장되지 않는 환경

에서는 성능이 현저히 저하되는 한계가 존재한다. 이러한 문제

를 해결하기 위하여 무선 통신 신호를 이용한 측위 기술이 대안

으로 주목받고 있으며, 특히 5G 이동통신 기술의 발전과 함께 그 

중요성이 더욱 부각되고 있다 (Mogyorósi et al. 2022). 이에 따

라 무선 이동통신 국제 표준화 단체 3rd Generation Partnership 

Project (3GPP)에서는 5G New Radio (NR) 규격에 측위를 위한 

전용 신호를 새롭게 도입하였으며, 3GPP Release 16에서는 시행
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ABSTRACT

In this study, we propose a Graph Neural Network (GNN)-based localization approach utilizing beam Reference Signal 

Received Power (RSRP) measurements in 5G networks. Existing GNN-based localization approaches have mainly targeted 

indoor environments with dense Base Station (BS) deployments and are less effective in outdoor scenarios where the number 

of BSs is limited. To overcome this limitation, we construct an expanded graph extracted by features such as RSRP, angle, and 

Line of Sight/None-Line of Sight (LoS/NLoS) indicators, assuming that such information is available at the User Equipment 

(UE). We validate the proposed approach through ray-tracing simulations in a realistic outdoor 5G environment and evaluate 

its localization accuracy compared to the triangulation approach.
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횟수의 80%에 대하여 실외 환경에서 수평 10 m, 수직 3 m 이내의 

높은 측위 정확도를 요구하고 있다 (3GPP 2019).

하지만, 무선 통신 환경에서는 장애물에 의하여 신호가 차단

되거나 반사되는 Non-Line of Sight (NLoS) 특징으로 인해 Time 

of Arrival (ToA), Angle of Arrival (AoA)과 같은 측위에 활용되

는 측정값 에러가 크게 증가하여 측위 성능이 크게 저하되는 문

제점이 있다 (Kirmaz et al. 2023). 이러한 무선 통신 신호 환경을 

효과적으로 모델링하기 위해 최근에는 데이터 기반의 Artificial 

Intelligence (AI) 기법을 적용한 연구가 활발히 진행되고 있으

며, 대표적인 사례로는 Convolutional Neural Network (CNN)와 

Multi-Layer Perceptron (MLP)을 기반으로 한 무선 통신 측위 기

법이 다수 제안되었다. 그러나 이러한 기존 AI 기법들은 무선 통

신 환경의 특성을 충분히 반영하지 못하는 근본적인 한계를 지닌

다. 예를 들어, CNN의 경우 격자 형태로 구조화된 데이터를 유클

리드 공간에서 처리하는 것에 특화되어 있어 NLoS 및 다중 경로

의 영향으로 송수신기 간의 관계가 단순한 거리 기반으로 표현

되기 어려운 비유클리드적 공간 구조에서는 적합하지 않다. 또한 
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MLP는 입력 특징들을 독립적으로 처리하기 때문에 무선 채널에

서 발생하는 송수신기 간의 복잡한 공간적 관계에 대한 효과적인 

학습이 어렵다 (Shen et al. 2023).

이러한 기존 AI 기법들의 한계를 극복하고, 무선 통신 환경의 

비유클리드 공간적 특성을 보다 정밀히 모델링하기 위한 대안으

로 최근에는 Graph Neural Network (GNN) 기반의 측위 연구가 

등장하였다. 그래프 기반의 모델링 기법은 데이터의 형태가 유

클리드 공간에 국한되지 않고, 그래프를 구성하는 노드들의 연

결 관계를 엣지로 표현하여 송수신기 간의 기하학적 관계와 네

트워크 토폴로지를 현실적으로 반영할 수 있다는 장점을 갖는다 

(Kipf & Welling 2017, Wu et al. 2020). 이러한 GNN의 구조적 강

점을 활용한 무선 통신 기반 측위 연구가 활발히 이루어지고 있

다. 예를 들어, Wang et al. (2024)과 Zhang et al. (2025)은 Wi-

Fi 신호를 기반으로 복잡한 실내 환경에서도 높은 정확도와 Wi-

Fi 기반의 적은 비용으로 효율성을 갖는 위치 추정이 가능함을 

입증하였다. 이러한 실내 환경에서는 수십에서 수백 개의 Base 

Station (BS)을 그래프의 노드로 설정함으로써 노드 간 message 

passing을 기반으로 학습하는 GNN에 적합한 그래프를 구성하

여 높은 위치 추정 정확도를 보일 수 있다. Liang & Meyer (2021), 

Jung et al. (2024, 2025)의 연구는 BS의 수가 제한되는 상황임에

도 다중 단말을 노드로 추가하여 BS 및 다중 단말 간의 협력을 활

용한 높은 위치 추정 정확도를 보였다.

그러나 실외 환경에서는 3GPP 38.901 (2025)에서 정의한 바

와 같이 Urban Macro cell (UMa)의 셀 간 간격은 500 m, Urban 

Micro cell (UMi)의 셀 간 간격은 200 m에 이르며, 수십에서 수

백 개의 BS가 밀집되는 실내 환경에 비하여 드문 간격의 BS 배치

를 보인다. 이러한 특성은 실내 환경에서 가능했던 다수의 BS를 

활용한 그래프 구성을 실외 환경에 적용하기에 현실적으로 불가

능하게 만든다 . 또한 단말 간의 협력 정보를 이용한 측위는 참여

하는 다중 단말 간의 동기화 수준에 의해 성능이 크게 좌우되며, 

단말 간 측정 정보 공유 과정에서 프라이버시 침해 및 보안 위협

이 발생할 수 있다 (Şahin et al. 2023, Yu et al. 2023). 이와 같은 

요인들로 인하여 BS의 수가 제한된 실외 환경에서 단일 단말을 

이용한 위치 추정은 적은 수의 노드를 갖게 되며, 이는 message 

passing 기반의 GNN 학습 구조에 적합하지 않은 그래프를 조

성한다 (Jung et al. 2025). 또한 노드 간의 연결성이 부족할 경우 

GNN이 송수신기 간의 공간적 관계나 무선 통신 환경의 전역적

인 환경 정보를 학습하지 못하여 측위 성능이 크게 저하될 수 있

다. 따라서 실외의 제한된 BS 환경에서도 무선 통신 신호에 내재

된 공간적 특성을 효과적으로 표현하고 활용할 수 있는 새로운 

그래프 구조 모델링 기법의 개발이 필수적이다.

이에 따라 본 논문에서는 5G 네트워크의 multi-beam 특성을 

활용하여, 실외 환경에서의 BS 수 제한 문제를 해결할 수 있는 새

로운 GNN 기반 측위 기법을 제안한다. 제안 기법의 핵심은 beam 

Reference Signal Received Power (RSRP) 측정값에 포함된 각

도 정보 및 NLoS 경로 특성을 그래프 노드의 feature로 활용함으

로써 그래프의 규모를 확장하고, 이를 통해 실외 환경에서 BS 수 

제약을 극복하는 데 있다. 단말과 beam 간의 LoS/NLoS 관계를 

기반으로 그래프의 엣지를 구성하여 공간적 연관성을 모델링하

고, Graph Attention Network (GAT)를 적용하여 각 노드의 특징 

벡터를 이웃 노드로부터 전달받은 정보를 이용해 갱신함으로써 

LoS 환경에서의 주요 beam 정보에 높은 중요도가 반영되도록 한

다 (Veličković et al. 2018). 특히, attention 메커니즘을 통해 이웃 

노드의 중요도를 학습 과정에서 동적으로 반영함으로써, 환경 변

화나 NLoS 환경에서도 강건성을 확보한다. 이러한 GAT의 구조

적 특성은 각 beam의 기여도를 적응적으로 반영하여 측위 정확

도를 향상시키는 중요한 역할을 한다. 이를 통해 제한된 수의 BS 

환경에서도 충분한 그래프 복잡성을 확보함으로써 높은 측위 정

확도를 달성할 수 있다. 마지막으로 실제 환경을 반영한 무선 채

널 모델을 기반의 시뮬레이션을 통해 제안 기법의 성능을 정량적

으로 분석하고 우수성을 입증한다.

서론에 이어 2장에서는 시스템 모델에 대해 서술하고 3장에서

는 beam ID를 활용한 그래프 구성과 GAT 기반 측위 기법에 대해 

서술한다. 4장에서 시뮬레이션 환경과 측위 결과 및 분석에 대해 

서술하고 5장에서는 결론을 맺는다.

2. 시스템 모델

본 논문에서는 Fig. 1과 같은 시나리오를 따르며, 5G의 

Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) 기반 

Multiple Input Multiple Output (MIMO) 시스템을 고려하여 총 

Ntx개의 송신 안테나와 Nrx개의 수신 안테나를 사용하는 구조

를 가정한다. 시간 슬롯 기반의 블록 페이딩 채널을 적용하여 각 

OFDM 심볼 내에서 채널 응답이 고정되며, 최대 지연은 cyclic 

prefix의 길이 Tcp이내로 제한된다. 이때, 심볼 시간 Ts 간격으로 

샘플링된 이산 시간 t=1,2,…,T에서 수신된 신호 rt∈
Nrx×1는 Eq. (1)

과 같이 표현된다.

대해 서술하고 5장에서는 결롞을 맺는다. 
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   ∑𝐇𝐇𝜏𝜏𝐲𝐲 −𝜏𝜏 + 𝐍𝐍   
𝑇𝑇cp

𝜏𝜏=0
 

(
1) 

 

여기서 𝐇𝐇           는 베이스밲드 MIMO 채널에서 싞호가 수싞기에 도달하는 다양핚 경로들을 

표현하는 단위인      tap에 대핚 행렬이며, 𝐲𝐲        는 송싞 싞호, 𝐍𝐍         는 가우시앆 

백색 잡음으로 가정핚다.  

일반적인 OFDM 심볼 시갂 내에서 MIMO 채널 𝐇𝐇𝜏𝜏은 여러 경로로 구성된 모델로 표현될 수 

있으며, 각각의 경로          는 Eq. (2)와 같이 모델링 된다. 
 

𝐇𝐇𝜏𝜏  ∑𝑚𝑚𝑝𝑝𝐚𝐚  (𝜙𝜙   𝑝𝑝 𝜓𝜓   𝑝𝑝)𝐚𝐚  
⊤ (𝜙𝜙   𝑝𝑝 𝜓𝜓   𝑝𝑝)𝑔𝑔(   𝑝𝑝) 

𝑃𝑃

𝑝𝑝=0
 

(
2) 

 

각 경로는 다음과 같은 요소들로 정의된다. 먼저, 복소 페이딩 계수 𝑚𝑚𝑝𝑝 는 해당 경로의 세기를 

나타내며, 송싞 앆테나 어레이 응답 𝐚𝐚  ( )        은 Angle of Departure (AoD)인 방위각 𝜙𝜙   𝑝𝑝및 

고도각 𝜓𝜓   𝑝𝑝에 따른 송싞 방향성을 나타낸다. 마찪가지로 수싞 앆테나 어레이 응답 𝐚𝐚  ( )         

은 AoA인 방위각 𝜙𝜙   𝑝𝑝및 고도각 𝜓𝜓   𝑝𝑝에 따라 수싞 방향성이 정의된다. 싞호는 각 경로 지연 

 𝑝𝑝맊큼 지연된 펄스 파형 𝑔𝑔( )과 함께 젂달되며, 모든 경로의 지연은     ( 𝑝𝑝)     를 맊족핚다고 

가정핚다 (Italiano et al. 2024). 

본 연구에서는 측위를 위핚 beam 별 RSRP 측정을 위해, 3GPP 표준에서 정의된 Positioning 

Reference Signal (PRS)을 홗용핚다. 앞서 정의핚 OFDM 기반 MIMO 수싞 싞호 모델에 따라, 단말은 

시갂  에서 수싞된 싞호    중 PRS가 핛당된 자원 요소에 대해 각 beam의 수싞 젂력을 계산핚다. 

(1)

여기서 Hτ∈ Nrx×Ntx는 베이스밴드 MIMO 채널에서 신호가 수신

기에 도달하는 다양한 경로들을 표현하는 단위인 τ-th tap에 대

한 행렬이며, yt∈
Ntx×1는 송신 신호, Nt∈ Nrx×1는 가우시안 백색 

잡음으로 가정한다. 

일반적인 OFDM 심볼 시간 내에서 MIMO 채널 Hτ은 여러 경

로로 구성된 모델로 표현될 수 있으며, 각각의 경로 p=1,2,…,P는 

Eq. (2)와 같이 모델링 된다.

Fig. 1.  The 5G MIMO scenario in an outdoor environment, with a graph 
representation.
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   이내로 제핚된다. 이때, 심볼 시갂    갂격으로 샘플링된 이산 시갂          에서 수싞된 

싞호          는 Eq. (1)과 같이 표현된다. 
 

   ∑𝐇𝐇𝜏𝜏𝐲𝐲 −𝜏𝜏 + 𝐍𝐍   
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여기서 𝐇𝐇           는 베이스밲드 MIMO 채널에서 싞호가 수싞기에 도달하는 다양핚 경로들을 

표현하는 단위인      tap에 대핚 행렬이며, 𝐲𝐲        는 송싞 싞호, 𝐍𝐍         는 가우시앆 

백색 잡음으로 가정핚다.  

일반적인 OFDM 심볼 시갂 내에서 MIMO 채널 𝐇𝐇𝜏𝜏은 여러 경로로 구성된 모델로 표현될 수 

있으며, 각각의 경로          는 Eq. (2)와 같이 모델링 된다. 
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각 경로는 다음과 같은 요소들로 정의된다. 먼저, 복소 페이딩 계수 𝑚𝑚𝑝𝑝 는 해당 경로의 세기를 

나타내며, 송싞 앆테나 어레이 응답 𝐚𝐚  ( )        은 Angle of Departure (AoD)인 방위각 𝜙𝜙   𝑝𝑝및 

고도각 𝜓𝜓   𝑝𝑝에 따른 송싞 방향성을 나타낸다. 마찪가지로 수싞 앆테나 어레이 응답 𝐚𝐚  ( )         

은 AoA인 방위각 𝜙𝜙   𝑝𝑝및 고도각 𝜓𝜓   𝑝𝑝에 따라 수싞 방향성이 정의된다. 싞호는 각 경로 지연 

 𝑝𝑝맊큼 지연된 펄스 파형 𝑔𝑔( )과 함께 젂달되며, 모든 경로의 지연은     ( 𝑝𝑝)     를 맊족핚다고 

가정핚다 (Italiano et al. 2024). 

본 연구에서는 측위를 위핚 beam 별 RSRP 측정을 위해, 3GPP 표준에서 정의된 Positioning 

Reference Signal (PRS)을 홗용핚다. 앞서 정의핚 OFDM 기반 MIMO 수싞 싞호 모델에 따라, 단말은 

시갂  에서 수싞된 싞호    중 PRS가 핛당된 자원 요소에 대해 각 beam의 수싞 젂력을 계산핚다. 

(2)
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계에서 선택된 넓은 각도 범위 내에서 보다 정밀한 송신 beam으

로 PRS를 전송하고, 단말은 고정된 수신 beam을 통해 이를 신호

를 수신한다. 이후 단말은 각 방향에 대해 수신된 PRS 심볼의 평

균 전력을 계산하여 m=1,2,…,M개 BS에 대해 n=1,2,…,N개의 PRS 

beam RSRP 값 ρm
(n)을 추정한다. 해당 값은 수신 복소 신호의 절댓

값 제곱을 모든 안테나에 대해 합산한 후 평균한 값으로 Eq. (3)

과 같이 계산할 수 있다.

BS는 초기 beam 설정 단계에서 선택된 넓은 각도 범위 내에서 보다 정밀핚 송싞 beam으로 PRS를 

젂송하고, 단말은 고정된 수싞 beam을 통해 이를 싞호를 수싞핚다. 이후 단말은 각 방향에 대해 

수싞된 PRS 심볼의 평균 젂력을 계산하여 𝑚𝑚         개 BS에 대해 𝑛𝑛         개의 PRS beam 

RSRP 값   
( )을 추정핚다. 해당 값은 수싞 복소 싞호의 젃댓값 제곱을 모든 앆테나에 대해 합산핚 

후 평균핚 값으로 Eq. (3)과 같이 계산핛 수 있다. 
 

  
( )   𝑆𝑆∑‖𝐜𝐜 (   )‖
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𝑆𝑆

 = 
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여기서 𝐜𝐜 
(   )        은 수싞 싞호    중 PRS가 핛당된 𝑚𝑚번째 BS의 𝑛𝑛번째 beam 방향의 복소수 

샘플이며, 𝑆𝑆는 해당 beam 방향에 대해 수싞된 총 PRS 심볼의 수를 의미핚다.  

Beam RSRP를 포함핚 𝑚𝑚번째 BS의 𝑛𝑛번째 beam에서 얻어지는 측정값 벡터   
( )  ℝ  4은 Eq. 

(4)와 같다. 
 

  
( )  0𝑏𝑏  𝑐𝑐  𝑙𝑙    ( )1  

(
4) 

 

여기서 𝑏𝑏 은 BS의 인덱스, 𝑐𝑐 은 단말과 연결된 BS cell의 인덱스이며, 𝑙𝑙 은 해당 BS와 단말 갂의 

LOS/NLOS 상태를 나타내는 지표이다. 측정값 벡터   
( )는 𝑚𝑚번째 BS에 대해 행렬    ℝ  4로 

나타낸다. 
 

   0  ( )     ( )1
⊤
. 

(
5) 

 

3. GAT 기반 측위 모델 
 

BS의 beam과 단말 사이의 무선 통싞 홖경을 그래프 𝑔𝑔  (   ) 형태로 모델링핚다. 여기서 

집합   (       )는 BS에 속하는 beam으로 구성되는 총   *       +개 노드의 집합이며, 각 

노드는 Eq. (4)와 같은 측정값 벡터를 노드의 특징으로 갖는다. 집합  는 노드 갂의 연결성을 

나타내는 엣지의 집합이다. 노드 갂의 연결성은 무선 싞호의 젂파 특성을 반영하여 차별적으로 

설정된다. LoS 홖경에서는 BS와 단말이 직접적인 싞호 젂달이 가능하므로 노드 갂 강핚 연관성을 

가정하여 노드    에 대하여       로 연결성을 부여하는 반면, 장애물로 인핚 싞호 감쇠와 다중 

경로 젂파가 졲재하는 NLoS 홖경에서는       으로 노드 갂의 연관성을 제거핚다. 
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홖경에서도 위치 추정의 강건성을 보일 수 있다. 노드  에 대핚  의 중요도를 나타내는 attention 

계수     는 Eq. (7)과 같이 구핛 수 있다. 
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여기서, 𝐯𝐯  ℝ2(𝑘𝑘  )는 attention score 생성을 위핚 가중치 벡터로 여기서의  는   *       +번째 
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여기서 𝜎𝜎는 activation function이며, 주로 ReLU, Leaky ReLU가 사용된다. 
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4. 시뮬레이션 결과

4.1. 시뮬레이션 환경

본 논문에서는 한양대학교 캠퍼스를 배경으로 5G 기반 측위 

시뮬레이션을 수행하였다. 시뮬레이션 환경은 MATLAB의 ray-

tracing을 활용하였으며, 총 4개의 BS를 약 133 m × 133 m 크기

의 환경에 배치하였다. 각 BS당 3개의 cell을 구성하여, 총 12개

의 cell이 단말을 중심으로 다양한 방향에서 신호를 송수신할 수 



262    JPNT 14(3), 259-264 (2025)

https://doi.org/10.11003/JPNT.2025.14.3.259

있도록 설정하였다. 각 BS는 8 ×8 Uniform Planar Array (UPA) 

구조의 송신 안테나 배열을 갖고, 단말은 2 ×2 안테나 배열을 적

용하였다. 각 위치에서 하향링크 PRS 신호의 beam RSRP를 측

정하여 측위에 사용하였으며, 채널 모델은 2차 반사를 포함하는 

Shooting and Bouncing Rays (SBR) 기반으로 구성하여 NLoS에

서도 다중 경로 특성을 반영하였다. GAT 기반 위치 추정 모델의 

구성은 Fig. 2와 같다. 여기서의 b는 배치 사이즈, N는 그래프 노

드의 크기이다.

본 논문에서는 상기 시뮬레이션 환경을 기반으로, GNN 구조

를 활용하여 단말 위치 추정 성능을 다양한 조건에서 정량적으로 

평가한다. 특히 제안하는 GAT 기반의 위치 추정 모델의 효과를 

입증하기 위하여, 직접 경로 신호의 도착 시간인 ToA 기반의 삼

변측량 측위 기법과의 비교 실험을 수행한다. 이를 통하여 GNN

이 무선 채널에서의 공간적 관계와 신호 세기 정보를 얼마나 효

과적으로 학습하고 활용할 수 있는지를 분석한다. 실험에서는 동

일한 PRS 기반 시뮬레이션 데이터를 활용하되, 각 모델에 맞는 

입력 형식으로 변환하여 학습 및 평가를 진행하며, 예측된 위치

와 실제 위치 간의 평균 제곱 오차와 누적 분포 함수(Cumulative 

Distribution Function, CDF)를 기반으로 정확도를 측정한다.

4.2. 시뮬레이션 결과 분석

첫번째로, GAT 기반 위치 추정 기법과 전통적인 ToA 기반 삼

변측량 위치 추정 기법의 성능 차이를 분석하기 위한 시뮬레이션

을 진행하였으며 이를 통해 얻어진 위치 추정 오차의 누적 CDF

를 Fig. 3에 나타낸다. Fig. 3에 따르면 CDF 80%를 기준으로 보았

을 때 GAT 기반 기법은 약 7.68 m의 성능을 보이는 반면, ToA 기

반 삼변측량 기법은 약 85.32 m의 위치 추정 오차가 발생하는 등 

전체적으로 낮은 추정 성능을 보였다. Fig. 4는 각 BS로부터 측정

된 ToA의 거리 오차를 분석한 결과이며 2, 4번 BS에서 상당히 큰 

거리 오차를 볼 수 있다. 이러한 특정 BS에서의 상당한 거리 추정 

오차가 누적되어 전체 ToA 기반 삼변측량 기법 성능 저하의 주요 

원인으로 작용되었다. 이는 본 시뮬레이션 환경이 NLoS 및 다중 

경로 특성이 복합적으로 존재하는 복잡한 외부 환경임을 반영하

여 ToA 기반 삼변측량 기법이 이러한 NLoS 환경에서 오차에 민

감하다는 기존 연구의 결과와도 일치한다. 반면, GAT는 beam 별 

공간 정보와 관계를 학습하여 노드 간 유사성을 기반으로 비선형

적인 공간 구조를 파악할 수 있으므로, 복잡한 채널 조건에서도 

안정적인 위치 추정이 가능함을 수치적으로 증명하였다.

두번째로는 beam 수의 변화에 따른 GAT 기반 위치 추정 성능

의 민감도를 확인하기 위해 동일한 학습 조건 하에 입력되는 

Fig. 2.  Architecture of the proposed GAT-based localization approach.

Fig. 3.  CDF of localization error for proposed vs. triangulation.

Fig. 4.  ToA measurement error between the actual ToA and the measured 
ToA for each BS in Ray-tracing.

Fig. 5.  Comparison of the proposed approach with different numbers of 
beam-RSRP.
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beam RSRP 수를 64개와 12개로 구성하여 실험을 수행하였고 위

치 추정 오차의 CDF를 Fig. 5에 나타내었다. CDF의 80% 지점에

서 64개 beam 사용 시 위치 오차는 약 7.68 m, 12개 beam 사용 시 

약 15.1 m로 약 49.13%의 성능 향상이 있었으며, CDF의 50% 지점

에서도 각각 4.67 m, 8.83 m로 약 48.24% 오차 차이를 보였다. 이

러한 성능 차이는 beam 수가 증가함에 따라 그래프 내 노드 수가 

증가하고, 각 노드는 세밀한 방향성 정보를 가지게 되어 보다 풍

부한 공간 정보를 제공하게 된다. 결과적으로 GAT의 message 

passing 과정에서 노드 간의 유의미한 관계성이 보다 명확히 학

습되고, attention 기반의 가중치 학습을 통해 위치 결정에 중요

한 정보가 강조되므로 위치 추정 정확도가 향상된 것으로 판단된

다. 다만 beam 수의 증가는 그래프 내 노드 수 확대로 이어지며, 

이는 곧 message passing 과정에서 고려해야 할 엣지의 수도 함

께 증가시킨다. 본 논문에서 사용한 GAT의 연산 시간 복잡도는 

그래프의 엣지 수 |
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젂송하고, 단말은 고정된 수싞 beam을 통해 이를 싞호를 수싞핚다. 이후 단말은 각 방향에 대해 

수싞된 PRS 심볼의 평균 젂력을 계산하여 𝑚𝑚         개 BS에 대해 𝑛𝑛         개의 PRS beam 
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후 평균핚 값으로 Eq. (3)과 같이 계산핛 수 있다. 
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( )을 추정핚다. 해당 값은 수싞 복소 싞호의 젃댓값 제곱을 모든 앆테나에 대해 합산핚 

후 평균핚 값으로 Eq. (3)과 같이 계산핛 수 있다. 
 

  
( )   𝑆𝑆∑‖𝐜𝐜 (   )‖

2
 

𝑆𝑆

 = 
 

(
3) 

 

여기서 𝐜𝐜 
(   )        은 수싞 싞호    중 PRS가 핛당된 𝑚𝑚번째 BS의 𝑛𝑛번째 beam 방향의 복소수 

샘플이며, 𝑆𝑆는 해당 beam 방향에 대해 수싞된 총 PRS 심볼의 수를 의미핚다.  

Beam RSRP를 포함핚 𝑚𝑚번째 BS의 𝑛𝑛번째 beam에서 얻어지는 측정값 벡터   
( )  ℝ  4은 Eq. 

(4)와 같다. 
 

  
( )  0𝑏𝑏  𝑐𝑐  𝑙𝑙    ( )1  

(
4) 

 

여기서 𝑏𝑏 은 BS의 인덱스, 𝑐𝑐 은 단말과 연결된 BS cell의 인덱스이며, 𝑙𝑙 은 해당 BS와 단말 갂의 

LOS/NLOS 상태를 나타내는 지표이다. 측정값 벡터   
( )는 𝑚𝑚번째 BS에 대해 행렬    ℝ  4로 

나타낸다. 
 

   0  ( )     ( )1
⊤
. 

(
5) 

 

3. GAT 기반 측위 모델 
 

BS의 beam과 단말 사이의 무선 통싞 홖경을 그래프 𝑔𝑔  (   ) 형태로 모델링핚다. 여기서 

집합   (       )는 BS에 속하는 beam으로 구성되는 총   *       +개 노드의 집합이며, 각 

노드는 Eq. (4)와 같은 측정값 벡터를 노드의 특징으로 갖는다. 집합  는 노드 갂의 연결성을 

나타내는 엣지의 집합이다. 노드 갂의 연결성은 무선 싞호의 젂파 특성을 반영하여 차별적으로 

설정된다. LoS 홖경에서는 BS와 단말이 직접적인 싞호 젂달이 가능하므로 노드 갂 강핚 연관성을 

가정하여 노드    에 대하여       로 연결성을 부여하는 반면, 장애물로 인핚 싞호 감쇠와 다중 

경로 젂파가 졲재하는 NLoS 홖경에서는       으로 노드 갂의 연관성을 제거핚다. 

|)로 표현되며, 이를 고려하

였을 때 beam 수가 많아질수록 위치 추정 성능은 증가하지만 연

산 복잡도가 커지는 trade-off가 발생한다 (Wu et al. 2020). 이러

한 점은 성능 향상과 더불어 실시간 서비스 적용 가능성을 논의

할 때 반드시 고려되어야 할 요소이다.

5. 결론

본 논문에서는 실외 환경에서 BS 수가 제한된 상황에서도 효

과적인 위치 추정을 가능하게 하는 GAT 기반 측위 기법을 제

안하였다. 제안 기법은 5G 네트워크에서 수신되는 beam RSRP 

LoS/NLoS 정보 등을 노드 feature로 활용하고, 단말과 beam의 

공간적 관계를 기반으로 그래프를 구성한 후, GAT를 적용하여 

중요한 beam 정보에 가중치를 부여함으로써 단말의 위치를 추

정하였다. 시뮬레이션을 통하여 GAT 기반 위치 추정 기법이 기

존의 ToA 기반 삼변측량 기법에 비해 NLoS 환경에서 우수한 성

능을 보임을 확인하였고, beam 수 확장을 통해 공간 정보의 세밀

함이 증가할수록 위치 추정 정확도가 향상됨을 수치적으로 검증

하였다. 하지만, beam 수에 따라 그래프의 노드 수 및 엣지의 수

가 증가하고 이는 GAT의 연산 시간 복잡도를 증가시키므로 실시

간 위치 추정 서비스에 적용하기 위해서는 성능 향상과 연산 부

담 간의 균형을 고려한 beam 수 선택이 중요하다. 향후에는 다양

한 환경 조건과 시간 변화에 따른 단말 이동성까지 고려할 수 있

는 확장된 GNN 기반 측위 기법에 대한 연구가 필요하다.
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