
자기장 맵을 이용한 딥러닝 기반의 실내 초기 층 탐지

조재호, 윤성준, 김진우, 신요안

*

숭실대학교 전자정보공학부

wkatlf8888@soongsil.ac.kr, tjdwns2214@soongsil.ac.kr, jwkim1016@soongsil.ac.kr,

*

yashin@ssu.ac.kr

(

*

교신저자)

Deep Learning-based Initial Floor Detection in Indoor Environments Using Magnetic Field

Maps

　Jae-Ho Cho, Seong-June Yoon, Jin-Woo Kim, and Yoan Shin

*

School of Electronic Engineering, Soongsil University

(

*

Corresponding author)

요 약

본논문에서는기압계센서데이터기반층탐지의한계를극복하기위해, 스마트폰의지자기센서를활용한자기장맵과딥러

닝을 사용한 초기 층 탐지 기법을 제안한다. 슬라이딩 윈도우 기법과 데이터 증강 기법을 통해 방향 변화에 강건한 자기장

시퀀스를 구성하였으며, 이러한 시계열 시퀀스를 딥러닝 모델을 통해 학습 후 실험 및 검증함으로써 실내 환경에서의 초기

층을 정확히 구분 가능함을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 스마트폰을 이용한 실내 측위 (Indoor Localization) 연구에서는

외부 인프라 없이, 스마트폰에 내장된 관성 측정 장치 (Inertial

Measurement Unit; IMU) 센서만을이용하여위치를측위하는보행자관

성 항법(Pedestrian Dead Reckoning; PDR) 기술이 활발히 연구되고 있

다 [1]. 이러한 실내측위환경에서다층구조의건물에서는사용자의 2차

원 위치뿐만아니라정확한층수까지동시에탐지할수있는기술이요구

된다.

일반적으로 실내에서의 층 탐지는 스마트폰의 기압계 (Barometer)를

이용하여 사용자의 고도 변화를 감지하는 방식으로 이루어진다[2]. 하지

만 기압계센서는대기압의 변화에민감하게 반응하기때문에, 동일한 층

에서 데이터를 수집하더라도 날씨, 온도, 시간 등의 외부 환경 요인에 따

라측정값이달라질수있다. 이러한특징으로인해기압계센서를활용한

층탐지방식은층간이동을감지하는데는§용하지만, 사용자의초기층

위치를정확히파악하는데한계가존재한다. 따라서, 기압계 센서기반의

층수탐지기술은초기층정보를정¬하게­정할수있는기술과의®¯

이 °수적이다.

본 논문에서는이러한한계를극복하기위해, 각 층에서수집한자기장

센서데이터를기반으로자기장맵을구축하고, 이를 딥러닝 모델에학습

시³ 사용자의 ´재 층을 정확하게 탐지하는 딥러닝 기반 초기 층 탐지

기법을 제안한다.

Ⅱ. 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서는 숭실대학교 조만식기¶관의 3층부터 ¹층까지를 대상으

로, 삼성 갤럭시 노트 10


에 내장된 지자기 센서를 활용하여 실내 자기

장 데이터를 수집하였다. 그림 1에 제시된 경로를 따라, 스마트폰 화면이

하늘을 향하도록들고보행하며데이터를수집하였으며, 각 층의 건물구

조는동일하다. 자기장 데이터는보행Æ걸음이발É할때마다수집되Ê

으며, 모든 층에서 동일하게 130걸음의 데이터를 확보하였다.

그림 1. 자기장 데이터 수집 경로

지자기센서는지구자기장의방향과크기를 3차원벡터형태로측정한

다. 그러Ò 스마트폰의방향이변할경우, 동일한위치에서도지자기벡터

의 구성 요소가 달라지므로, 방향에 따라 측정값이 달라질 수 있다[3]. 이

로 인해, 자기장 맵수집경로의반대방향에서데이터를수집할경우, 모

델이해당층의특성을제대로인식하지못할가능성이있다. 이를보완하

기위해, 본 연구에서는기존자기장시퀀스를역순으로구성한반대방향

시퀀스를­가É성하여, 모델이양방향경로에모두대응할수있도록데

이터를 증강하였다. 또한, 각 시퀀스에 대해 ±10도 범위 내에서 무작위
회전변환을적용하여, 방향변화에대한모델의강건성을향상시켰다. 이

러한데이터증강과정을통해각층마다총 60개의자기장시퀀스를É성

하였으며, 이 Æ 30개는 반대 방향 시퀀스로 구성하였다.

슬라이딩윈도우 (Sliding Window) 기법은 시계열데이터를일정한길

이의 구간으로 분할하며, 딥러닝 모델이 시간적 패턴을 효과적으로 학습

할 수 있도록 돕는 기법이다[4]. 본 연구에서는 증강된 자기장 시퀀스에
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대해윈도우크기 10, 이동 간격 1프레임을적용하여 시계열 데이터를 생

성하였다. 이때 생성된각 시퀀스는길이 10의 연속된 3차원 자기장 벡터

로 구성된다. 슬라이딩 윈도우를 적용한 결과, 층당 7,260개의 자기장 시

퀀스가생성되었으며, 3층부터 7층까지총 5개층에대해 36,300개의학습

시퀀스를 확보하였다. 모든 시퀀스는 (10, 3) 형태의 입력 데이터로 구성

되며, 각 층의 자기장시퀀스에는해당층을나타내는고유클래스라벨을

부여하였다. 생성된 전체 데이터는 학습, 검증, 테스트 세트로 8:1:1의 비

율로 분할하여 모델 학습 및 검증에 활용하였다.

Ⅲ. 딥러닝 모델 학습 및 실험 결과

본연구에서는 LSTM (Long Short-Term Memory) 기반의 딥러닝모

델을활용하여층별자기장시퀀스를학습및검증하였다. LSTM은시계

열 데이터를 효과적으로 처리할 수 있는 구조로, 실내 위치 측위과 같이

시간에�른데이터패턴을학습하는데적¯한모델이다[5]. 모델은 10프

레임길이의자기장 3²시퀀스를입력으로하여사용자가위치한층수를

분류하도록 설계하였다. 모델 학습에는 Adam 최적화 알고리즘과

Categorical Cross Entropy 손실 함수를 사용하여 모델의 성능을 최적화

하였다.

실험은 ×실대학Û 조r�기¶n의 3층부터 7층까지를 대º으로수행

되었다. 본 실험에서는제안한방법이적절성을판단하기 위해자기장0

을수집한경로와반대방향의경로를걸으면서실제실험데이터를수집

하였다. 실험자기장데이터또한학습데이터와같이윈도우크기를 10으

로설정한후, 슬라이딩윈도우기법을사용하여모델입력데이터로사용

하였다. 각층별분류정확도는표 1에 정리되어있으며, 3층과 5층은각각

98.3%, 95.8%로가장높은정확도를보였다. 반면, 6층과 7층은 건물구조

의유사성과자기장패턴중첩으로a해º대적으로낮은 88.4%의정확도

를 기록하였다. 그러나 모든 층에서 88% 이º의 분류 성능을 확보하여,

제안한 기법이초기층 탐지에있어실효성있는대안이 될수있음을실

험적으로 입증하였다.

본 ��에서는 스*트,의 지자기 �서를 활용하여 초기 층을 정확]

탐지할 수있는 딥러닝기반의 기법을제안하였다. 제안 모델은슬라이딩

윈도우와 데이터 증A 기법을 B해 생성된 자기장 시퀀스를 LSTM으로

학습하여, 사용자의 층을 효과적으로 분류하였다. 실험 결과, 전체 평?

92.7%의높은정확도를기록하였으며, 모든층에서안정적a성능을확a

하였다. 이를 B해 본 기법이 실내 Z경에서 초기 층 탐지에 효과적a 대

안이 될 수 있음을 검증하였다.

표 1. 모델의 초기 층 탐지 정확도

Floor Number Accuracy

 Floor 98.3%

 Floor

9�.�%

 Floor

9�.8%

 Floor

88.4%

 Floor

88.4%
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