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요 약
본 논문은 스마트폰 다중 센서와 위치 신호로 학습한 딥러닝 기반 위치 GPS (global positioning system) PDR (pedestrian dead reckoning) 

추정 알고리즘을 제안한다 제안 알고리즘의 학습 및 성능 검증을 위해 실제 다양한 환경에서 스마트폰을 통해 데이터를 수집한다 모델 학습을 . . 
위한 은 수집된 위치 신호를 통해 계산된 움직임에 따른 이동 거리와 각도 변화량을 사용한다 수집 데이터를 이용하여 label GPS . convolutional 

모델을 이용하여 시간에 따른 다중 센서의 특징을 중점으로 모델을 학습한다 두 개의 테스트 경로 데이터를 통해 neural network PDR . RMSE 
측위 성능을 분석한 결과 제안하는 기법이 기존 기법 대비 정확하게 보행자의 위치를 추정하는 것을 확인했다(root-mean-squared-error) , PDR . 

서 론. Ⅰ

현재 제공되고 있는 위치 기반 서비스는 대부분 GPS (global positioning 
신호에 의존하고 있으며 위성 신호가 차단된 지하 공간 터널 등의 system) , 

음영지역을 위한 측위 기술이 활발하게 연구되고 있다 그 중 [1]. Wi-Fi, 
등 무선 신호 기반의 측위 기법은 신호가 차단된 환경에 Bluetooth GPS 

적합하지만 다수의 재난 현장에서는 무선 통신 장비 운용이 어려운 상황도 
존재한다 이러한 문제를 보완하기 위해 관성 센서의 신호를 기반으로 [2]. 
보행자의 이동 방향과 거리를 계산하여 위치를 추정하는 PDR (pedestrian 

기법이 연구되고 있다 하지만 기존 기법은 dead reckoning) . PDR 
자이로스코프의 누적 각도 오차로 인한 드리프트 현상이나 주변 환경에 의한 
자기장 변동 문제로 인해 측위 정확도가 저하된다 본 논문에서는 이와 같은 [3]. 
문제를 해결하기 위해 스마트폰의 다중 센서 신호를 결합한 딥러닝 기반의 

기법을 제안한다 제안 기법은 측위 모델을 생성하기 위해 실외 환경에서 PDR . 
위치 신호를 통해 계산된 이동 거리와 방향을 로 활용한다 또한GPS label . , 
신호가 없는 환경에서 다중 센서 신호만 이용하여 측위 실험을 진행하여 GPS 

기존 기법과 성능을 비교 분석한다PDR .

데이터 구성 및 데이터 전처리 과정. PDR Ⅱ

데이터 수집에 사용된 다중 센서는 가속도 자이로스코프 자기장 센서로 , , 
구성되며 각각 축 의 값이 수집된다 또한 위치 신호는 경도와 3 (x, y, z) . , GPS 
위도로 구성된 차원 좌표 값이 수집된다 그림 은 스마트폰을 이용한 자세한 2 . 1
데이터 수집 방법을 나타낸다 이종 단말에 따라 발생하는 수집 오차를 . 
고려하기 위해 다중 센서와 위치 신호는 삼성 구글 GPS S8+, LG G8, Pixel 8, 
총 대의 단말을 통해 수집된다 스마트폰을 통해 데이터를 수집하기 위하여 3 . 
직접 개발한 그림 의 안드로이드 을 이용하였으며 수집 프로세스가 2 app , 
끝나면  × 크기의 다중센서 값과    × 크기의 좌표로 구성된  GPS 
데이터가  저장된다 개발한 을 통해 수집된 다중 센서 신호는 약 raw . app 100 
위치 신호는 약 의 샘플링 주파수를 갖는다 따라서 초에 번 Hz, GPS 1 Hz , 1 100

수집되는 다중 센서 값은 위치 업데이트가 되지 않기 때문에 동일한 GPS GPS 
위치 좌표 값이 저장된다 위치 이동에 따른 다중 센서 변화를 정확하게 . 
학습하기 위해서는 적절한 데이터 전처리 과정이 필요하다 따라서 본 . , 
논문에서는 샘플링 주파수 마다 수집된 다중 센서 값 중 개의 샘플을 100 Hz 20
랜덤하게 추출하고 선형 보간을 통해 수집 딜레이 구간의 위치 좌표 값을 GPS 

생성한다. 

그림 스마트폰을 이용한  데이터 수집 방법1. PDR 

가 데이터 수집 화면( ) app 나 데이터 수집 종료 화면( ) 

그림 데이터 수집을 위한 화면2. PDR app 

 

딥러닝 기반 보행자 위치 추정 알고리즘. PDR Ⅲ

본 논문에서는 스마트폰 다중 센서를 이용한 딥러닝 기반 위치 추정 PDR 
기법을 제안한다 보행자의 움직임에 따라 변하는 다중 센서 신호의 특징을 . 
추출하고 신호 변화 패턴에 따른 효과적인 학습을 위해 CNN (convolutional 

모델을 적용한다 따라서 수집된 다중 센서 값은 neural network) . × 
크기의 행렬 형태로 학습 모델에 입력된다. 



파라미터 종류 설정 값
Optimizer Adam

Loss function Mean absolute error
Learning rate 0.001

Number of dense layer 4
Activation function ReLU×4, sigmoid×3, linear

Batch size 128
Traning epoch 3000

표 모델 파라미터1. CNN 

모델 학습에 사용된 모델은 개의 레이어와 PDR CNN 4 1D convolution 
개의 레이어로 구성되며 설정한 파라미터는 표 과 같다 입력 4 dense , 1 . 
데이터의 특징을 효과적으로 추출하기 위해 레이어마다 convolution 1D 

방법을 사용한다 또한 과적합 방지를 위하여 레이어에 Maxpooling . , dense 
을 추가한다 는 스케쥴러를 사용하여 동안 dropout . Learning rate epoch 10 

값이 줄어들지 않을 경우마다 값을 작게 조정한다 좌표는 학습 전에 loss . GPS 
거리 변화량 ∆과 각도 변화량 ∆으로 계산되며 생성한 모델을 통한 예측 , 

결과로 사용된다 이후 예측된 값은 다음과 같이 차원 label [4,5]. label 2
좌표로 표현할 수 있다. 

    ∆× cos∆ (1)

    ∆× sin∆ (2)

따라서 위 수식을 통해 보행자의 초기 위치를 ,  으로 두고 추정된 이동 
거리와 각도 변화량에 따라 위치를 차원 격자 좌표로 업데이트할 수 있다2 .

보행자의 위치 추정 실험 및 성능 분석. Ⅲ

딥러닝 기반 보행자의 위치 추정 실험을 위해 한양대학교 및 성동구 
일대에서 운동장 농구장 지상 주차장 등 약 곳의 넓고 평평한 환경을 , , 15 
중심으로 여러 동선을 통해 데이터를 수집했다 최종적으로 수집 데이터는 . 
전처리 과정을 거친 후 학습 및 테스트에 사용되며 데이터  구성은 표 와 같다, 2 . 
본 실험은 약 농구장 트랙과 약 경로 한양대 왕십리역에서 100 m 850 m A( - )
테스트를 진행하였으며 그림 은 차원 격좌 좌표로 표현된 동선 추정 결과를 , 3 2
나타낸다 또한 표 은 제안하는 딥러닝 기반 위치 추정 기법과 기존 . , 3 PDR PDR 
기법의 평균 측위 성능을 분석한 RMSE (root-mean-squared-error) 
결과이다. 

실험 결과 제안하는 기법은 농구장 환경에서 경로 , PDR RMSE 2.09 m, A 
환경에서 이며 기존 기법은 농구장 환경에서 RMSE 26.84 m , PDR RMSE 2.85 
경로 환경에서 인 것을 확인했다 따라서 기존 m, A RMSE 170.62 m . PDR 

기법 대비  제안하는 딥러닝 기반 기법은 센서 신호의 외부 환경의 영향을 PDR 
포함하여 학습할 수 있기 때문에 측위 성능이 더 좋은 것을 확인할 수 있다. 
또한 그림 과 같이 기존 기법은 시간이 지날수록 누적된 각도 오차가 , 3 PDR 
증가하여 초기에 비해 이후에 추정된 동선이 부정확한 것에 비해  딥러닝 기반 

기법은 실제 동선 패턴을 정확히 추정하는 것을 확인할 수 있다 이는 PDR . 
딥러닝 기반 측위 기법은 외부 환경에 의한 다중 센서 신호의 변화 추이를 PDR 
학습할 수 있기 때문에 기존 기법 대비 정밀한 위치 추정이 가능함을 의미한다.  

학습 데이터 테스트 데이터
경로 A 농구장

전처리 전 1,378,515 90,197 6,887
전처리 후 275,703 18,013 1,438

표 학습 및 테스트 데이터 구성2. 

Proposed-PDR 기존 기법 PDR 
RMSE 각도 거리 좌표 각도 거리 좌표
농구장 55.52° 0.08 m 2.09 m 173.61° 0.06 m 2.85 m
경로 A 72.52° 0.38 m 26.84 m 280.41 ° 0.18 m 170.62 m

표 측위 기법에 따른 보행자 위치 추정 기술 성능3. 

가 농구장( ) 나 경로 ( ) A
그림 딥러닝 기반 보행자의 위치 추정 실험 결과3. 

결론. Ⅳ

본 논문에서는 스마트폰 다중 센서 신호를 이용한 딥러닝 기반 보행자 위치 
추정 기법을 제안하고 실험을 통해 기존 기법과 테스트 성능 결과를 , PDR 
분석하였다 딥러닝 기반 측위 모델 생성을 위해 수집된 위치 신호 . GPS 
기반으로 계산된 이동 거리와 각도 변화량을 로 사용하였다 실제 label . 
환경에서 단말 대를 사용하여 스마트폰 다중 센서 신호와 위치 신호를 3 GPS 
수집하고 기반 딥러닝 모델을 통해 학습하였다 두 곳의 환경에서 측위 , CNN . 
실험을 통해 기존 기법과 성능을 비교 분석한 결과 제안하는 위치 PDR , PDR 
추정 기법은 기존 기법 대비 측위 성능이 향상되었다 이는 보행자의 PDR . 
움직임에 따른 다중 센서 신호의 변화 추이를 학습함으로써 기존 기법의 PDR 
시간에 따른 다중 신호 누적 오차 및 센서 드리프트 문제를 보완할 수 있음을 
의미한다 따라서 실험 결과를 통해 및 무선 신호가 차단된 환경에서 . GPS 
스마트폰 다중 센서와 위치 신호를 결합한 딥러닝 기반 보행자의 위치 GPS 
추정 방법을 통해 정밀한 측위 기술 구현이 가능함을 확인하였다.
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