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딥러닝 기반의 대기압을 활용한 옥내 층수 예측 모델의 제안
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Learning-based Atmospheric Pressure
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요  약

GPS(Global Positioning System)의 평면 측위 오차는 지속적으로 감소하고 있다. 그러나 이 기술의 한계상 

실내에서의 측위는 여전히 불가능하며, 고도 오차는 수십 미터 수준으로 크다. 고도에 따른 기압의 차이가 있

다는 사실에 근거하여 본 연구에서는 스마트폰의 기압 센서를 활용하여 실내에서의 지상 및 지하 층수 예측 

모형을 제안한다. 연구 방법론으로는 수집된 기압 정보를 기반으로 대기압에 기반한 고도 측정의 정확도를 높

이기 위하여 DNN(Deep Neural Networks) 모형에 학습하여 결과를 예측한다. 기존의 대기압을 활용한 연구는 

주로 실외에서 이루어진 것으로 본 연구는 실내에서도 대기압을 활용하여 고도 측정이 가능함을 제시하는 연

구이다. 샘플 데이터를 기반으로 예측한 결과, 지하 층수 예측을 100% 성공하였다. 따라서 대기압 데이터를 활

용하여 옥내 층수 예측의 가능성을 제시한다.

Abstract

The plane positioning error of Global Positioning System(GPS) is continuously decreasing. However, due to the 
limitations of this technology, indoor positioning is still impossible, and altitude errors are as large as tens of meters. In 
order to measure altitude, based on the fact that there is a difference in air pressure according to altitude, we use a 
smartphone's air pressure sensor. In this study, we propose an indoor prediction model for the number of floors above 
and below ground using the barometric pressure sensor of a smartphone. Based on the collected air pressure information, 
the research methodology predicts the results by learning a Deep Neural Networks(DNN) model to increase the accuracy 
of altitude measurement based on atmospheric pressure. As a research methodology, the results are predicted by learning 
a DNN model based on the collected atmospheric pressure information. As a result of the prediction based on sample 
data, the prediction of the number of underground floors was 100% successful. Therefore, we suggest the possibility of 
predicting the number of indoor floors using atmospheric pressure data.
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Ⅰ. 서  론

GPS는 수평 오차 10m 내외의 높은 정확도로 다

양한 지도 서비스에 널리 활용되고 있다[1]. 그러나 

수직 오차는 수평 오차의 1.5배 이상으로 측정되어 

수직 위치 정보는 상대적으로 잘 활용되고 있지 않

다[1][2]. 
이에 수직 위치 정보인 고도를 측정하는 데 있어 

상대적으로 정확도가 높은 센서는 기압 고도계이다

[3]. 기압 고도계는 일반적인 스마트폰에도 내장되

어 있는 센서로서 디지털 센서가 내부와 외부의 압

력 차이를 이용하여 고도를 산출한다. 기압 고도계

는 GPS와는 다르게 실외가 아닌 실내에서도 측정

을 할 수 있는 등 지형적, 환경적 영향을 거의 받지 

않는다는 특징이 있다[3]. 
그러나 기압 고도계 센서는 날씨에 영향을 크게 받

는다는 단점이 있어 같은 장소에서 측정하더라도 시

간에 따라 그 변화가 클 수 있다[3]. 대기의 이동은 

기압 변화에 의한 자연 현상으로 고정된 장소에 머물

러 있지 않고 항상 움직이는 특성이 있기 때문이다. 
같은 고도의 장소에서 각각 다른 일시에 같은 압

력 센서에 의해 기압을 측정한 실험에서 측정된 기

압이 같은 수치를 나타내지 않는다는 것을 알 수 

있다[4]. 
기압 고도계를 통해 지상, 지하의 위치를 측위 

했을 때 비교적 저렴하게 구입할 수 있으며 유지 

보수 비용이 낮아서 대규모로 사용하여 넓은 지역

의 위치를 측정하는 데 효과적이다. 또한 기압 고도

계는 작고 가벼워서 이동성이 높아서 쉽게 운반하

여 사용할 수 있다. 
적절하게 보정된 기압 고도계는 대기압의 변화를 

측정하여 지상과 지하의 상대적인 높이를 정확하게 

측정할 수 있다. 또한 신속하게 측정할 수 있어서 

실시간으로 위치를 확인하는 데 유용하다. 무선으로 

데이터를 전송할 수 있으며, 이는 데이터 수집 및 

분석을 효율적으로 할 수 있게 해준다. 
따라서 기압 고도계를 사용하여 지상과 지하의 

위치를 측정하는 것은 비용 효율적이고 정확성이 높

으며 이동성이 있어서 매우 유용하다고 할 수 있다. 
본 연구는 스마트폰으로 측정한 기압 실측값을 

통해 지상과 지하의 실측값과 예측값에 대한 예측 

오차율을 확인한다. 연구 방법론으로는 DNN을 활

용하여 연구 데이터를 학습하고 예측하며, 연구 모

형의 평가 방법은 MAPE(Mean Absolute Percentage 
Error)를 활용한다. MAPE는 예측 값과 실제 값 사

이의 절대 백분율 오차를 평균한 값이다. 
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 1장에서는 본 

연구의 배경 및 목적에 대하여 기술하고, 2장에서는 

기존의 관련 연구들에 대한 고찰을 수행한다. 3장에

서는 본 연구에서 활용하는 데이터와 방법론을 설

명하며, 4장에서는 연구 결과에 대하여 기술한다. 
마지막으로 5장에서는 결론과 추후 연구 방향에 대

하여 설명한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 기압과 고도의 특성에 관한 연구

기압은 해수면에서의 표준 대기압을 기준으로 표

시되며, 해수면에서 높은 고도로 올라갈수록 기압이 

감소한다. 이런 기압의 변화를 측정하여 식 (1), (2)
와 같이 해당 지점의 고도를 계산할 수 있다. 

수정 대기 모델은 대류권으로 알려진 약 고도 

11km까지 적용할 수 있는 압력과 고도의 근사 관

계로 표준 대기 상태 대신에 특정 시간과 지역의 

대기 상태를 사용할 수 있다[5].

   
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

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

  


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
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
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대기압과 온도를  는 기온감률을 각각 의미한다.
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를 의미한다.
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즉, 일정 시간 동안 측정된 고도와 압력, 온도 정

보의 평균값들을 기압 고도계 설정에 사용한다.
주택 건설기준 등에 관한 규칙에 따르면, 지하주

차장의 바닥면부터 천장까지의 높이는 2.7m 이상을 

확보하도록 하였다[5]. 이는 기존에 2.3m로 승인받

은 주택들이 화물 차량의 출입이 불가하여 40cm 높
아진 기준이다[5]. 또한, 아파트 세대의 바닥면부터 

천장까지의 높이는 2.3m 이상으로 규정하고 있는 

것과 대비하여 지하주차장은 실내 층고가 최소 

40cm 이상 높음을 알 수 있다[6].

2.2 GPS의 고도 오차를 줄이기 위한 연구

L. Kim et al.(2016)[1] GPS와 기압 고도계의 장점

을 융합하여 수직 오차를 줄이는 방법을 제안하였다. 
연구 방법으로는 기압 고도의 산출 및 보정방법을 

제시하여 기압 고도를 GPS 고도로 환산하고, 칼만 

필터를 이용하여 이 두 값을 융합하였다. 그 결과, 
RMSE의 값이 99% 이상 감소함을 알 수 있었다. 

N. Kim and C. Park(2012)[7]는 GPS의 고도 값이 

신뢰성을 잃는 경우, 기압형 고도계를 통해 보정하

였다. 그 결과, 고도 오차는 10m 내외로 줄일 수 

있었다.
J. Lee(2019)[8]는 기압 고도계의 고도 바이어스 

및 환산 계수 오차 추정 및 보상을 적용한 

INS/GNSS 복합 항법 설계와 항법 시스템 강인성을 

향상시키기 위해 고장 검출 및 분리 로직을 포함한 

연합형 필터 기반 INS/GNSS/TRN 통합 항법 설계를 

제안하였다. 
제안한 INS/GNSS 복합항법은 차량 탑재 시험을 

통해 기압 고도계의 바이어스와 환산 계수 오차를 

잘 추정하여 제안한 통합 항법 수평 위치오차는 

6.183 m CEP, 기존의 설계는 7.426 m CEP로 약 

1.243 m CEP로 성능이 크게 개선됨을 확인하였다.
S. P. Kim et al.(2008)[9]는 웨이블릿 해석을 이용

한 GPS/INS/기압고도계의 융합 항법 알고리즘을 제

안하였다. 관성센서와 기압고도계의 융합을 위해 수

직 채널 댐핑 기법을 사용하고, 웨이블릭 해석을 이

용하여 기압 및 관성 고도와 GPS 고도를 합성하였

다. 그 결과, 기존의 기압 및 관성센서 고도 항법에

서는 기압 고도 오차를 보상할 수 없는 문제를 해

결하고, 연속적이며 변화에 민감한 고도 정보를 얻

을 수 있음을 확인하였다.
위 연구들은 모두 실외에서만 활용 가능한 GPS 

기반의 기술이다. 그리고 추가적인 장비인 기압 고

도계를 통해 측정값을 보정함에 있어 그 결과가 긍

정적이지만 기압계가 있어야 한다는 한계점이 있다.

2.3 DNN 기반의 예측 모형
 
4차 산업혁명 시대에 들어와 DNN 기반의 예측 

모형은 다양한 산업과 융합되어 활용되고 있다. 딥
러닝은 여러 가지 비선형 변환 기법의 조합을 거쳐 

높은 레벨의 추상화를 시도하는 알고리즘의 집합체

로 정의된다. 
그 중에서 DNN 모형의 layer는 input layer, 

hidden layer, output layer로 구성되며, hidden layer의 

수에 따라 ANN과 DNN으로 구분된다. DNN은 2개 

이상의 hidden layer를 포함하고 있으며, 각 layer의 

뉴런에 해당하는 노드들을 연결하기 위한 연결선들

은 각각의 가중치를 가지고 있다[10]-[12].
일반적으로 충분히 학습 가능한 데이터만 구비된

다면 DNN 기반의 연구 모형은 전통적인 분석 방법

론인 선형 회귀 분석 등에 비해 예측 결과의 정확

도가 더 높다는 것이 일반적이다.

2.4 본 연구의 차별성
 
본 연구는 기존 연구 대비 다음과 같은 차별성이 

있다. 첫째, 고도 측정을 하기 위하여 GPS가 아닌 

스마트폰의 기압 센서를 활용한다. 이는 고도에 따

라 대기압의 차이가 있으며 그 차이가 일정하다는 

사실에 근거한다. 
둘째, 대기압에 기반한 고도 측정의 정확도를 높

이기 위하여 딥러닝 기반의 DNN 연구 모형을 활용

한다. 이는 아파트, 상가 등 건축물의 형태 및 연식

에 따라 지상과 지하 높이의 비율이 상이함에 근거

한 것이다. 
셋째, 기존의 대기압을 활용한 연구는 주로 실외

에서 이루어진 것으로 본 연구는 실내에서도 대기

압을 활용하여 고도 측정이 가능함을 제시하는 연

구이다.
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그림 1. 심층신경망
Fig. 1. DNN

즉, 기존에는 GPS의 수직 오차 오류를 보정하기 

위해 기압 고도계 등의 부가적인 장비가 활용되었고, 
실외에서만 활용가능하다는 한계가 있었다. 그러나 

본 연구에서는 기압 센서 하나만 사용하고 DNN 모
형을 통한 예측을 수행함으로써 실내외 모두에서 활

용 가능한 기술을 제안하는데 역점을 둔다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 연구 데이터

제안한 옥내 층수 예측 모델의 성능 평가를 위해

서 학습에 사용되는 학습 데이터는 서울특별시, 대전

광역시, 경기도 안산시, 경기도 시흥시 등 4개 도시

의 아파트 및 빌딩에서 수집한 128개의 데이터이다. 
대기압의 측정은 자체 제작한 스마트폰 애플리케

이션을 통해 진행된다. 지상층은 1층부터 N층까지

에 대한 각 건물 최고 층수의 1/3 층마다 해당되는 

기압 데이터를 수집한다. 그리고 지하층은 지하 1층
부터 지하 M층까지의 모든 지하층에 대한 기압 데

이터를 수집한다.

3.2 연구 방법론 및 모형

본 논문에서는 옥내 층수 예측을 위해 완전 연결 

신경망(FCNN, Fully Connected Neural Network) 구조

를 사용하는 딥러닝 모델(DNN)를 활용한다. 
제안하는 모델의 입력층은 N층의 기압, N층수, 1

층의 기압, 지하 M층의 기압을 사용하며, 은닉층을 

거쳐 계산된 예상 층수는 출력층에서 출력된다. 이
때 coefficient λ는 예측 모델의 등가적인 표현이며, 
신경망의 학습을 통해 결정된다[13].

               (3)

표 1에서는 본 연구에서 활용되는 DNN 모형의 

변수들을 정리하였다. 종속변수는 AFU(A Floor 
Underground)로서 지하 A층 예측하는 값이다. 독립

변수로는 예측을 위하여 7가지 변수가 활용된다. 
첫째, BFA(B Floor Above thr ground)와 

APB(Atmospheric Pressure on the floor B)는 각 지상 

B층에서의 층수와 실측 대기압 값이다. 
둘째, APF(Atmispheric Presdure on the first Floor

는 1층에서의 실측 대기압 값이다. 
셋째, HF(Height per Floor), HHD(Highest Height 

D), TFC(Top Floor C)는 각 건축 데이터 개방 사이

트에서 추출한 해당 건물의 지상 층의 높이를 지상 

층수로 나눈 값, 해당 건물의 높이, 해당 건물의 최

고 층수이다[14]. 
마지막으로 APA(Atmospheric Pressure on the A 

floor)는 지하 A층에서 실측 대기압 값이다.

표 1. 변수의 정의
Table 1. Definition of variables

Category Variable

Dependent
variable

AFU A floor underground

Independent
variable

BFA B floor above the ground

APB
Atmospheric pressure on the B
floor[hPa]

APF
Atmospheric pressure on the 1st
floor[hPa]

HF Height per floor[m]

HHD Highest height D[m]

TFC Top floor C

APA
Atmospheric pressure on the A
floor[hPa]
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위와 같이 대기압의 측정값과 건물의 높이, 최고 

층수 등은 알고 있으나 지하 층수를 모른다고 가정

하고, 해당 층수를 예측하는 방식으로 진행된다. 학
습 초기에 신경망의 가중치는 무작위로 할당된 값

이 사용되지만, 학습이 진행되면서 가중치는 측정값

을 더 잘 예측하는 방향으로 조정되는 훈련 반복

(Training loop)이 진행된다. 
즉, 가중치는 예측값과 측정값의 차이가 최소가 

되는 방향으로 수정된다. 역전파(Backpropagation) 알
고리즘은 학습 과정에서 가중치와 편향을 조정하기 

위한 핵심 알고리즘이며, 이러한 과정은 옵티마이저

(Optimizer)에 의해 수행된다.
본 논문에서 제안된 모델의 학습에 사용되는 총 

128개의 학습 데이터 중 70%는 훈련 세트, 30%는 

검증 세트로 매번 무작위로 구분된다. 훈련 세트를 

이용하여 학습이 진행되고, 검증 세트를 이용하여 

하이퍼 파라미터 튜닝을 통해 여러 구조의 모델을 

실험하고, 최적의 성능을 보이는 모델이 선정된다. 
학습 및 검증은 클라우드 기반의 Google colab 

환경에서 수행되었다[15]. 연구 모델에 사용된 하이

퍼 파라미터와 구조는 표 2와 같다. 레이어의 개수

는 변수의 개수인 7개로 하며, 활성화 함수는 

Linear를 활용한다. 
또한, 예측 정확도에 초점을 맞추어 학습 단위인 

Batch size는 1이며, 학습 횟수인 Epochs는 1,000으
로 설정한다. 마지막으로, Optimzer는 ‘adam’으로 설

정한다.

표 2. 연구 모델의 하이퍼 파라미터와 구조
Table 2. Hyperparameters and structure for research
model

Category Value

Number of layers 7

Activation function Linear x 7

Batch size 1

Epochs 1,000

Optimizer adam

그리고 DNN 모형을 활용하여 예측된 AFU의 결

과는 소수점형이 되어 예측이 된다. 따라서 그 값을 

반올림한 결과를 기반으로 최종 층수를 확정한다. 

또한 식 (4)와 같이 MAPE[16]를 활용하여 예측의 

정확도를 평가한다.

  



  





 
×          (4)

Ⅳ. 연구 결과

4.1 기술 통계량

본 연구에서 활용하는 데이터의 기술 통계는 표 

3과 같다. 여기서 중점적으로 봐야 할 것은 두 가지

가 있다. 
첫째, 1층의 대기압 값인 APF의 최솟값은 

1,014.86, 최댓값은 1,030.12, 평균값은 1,023.97이라

는 것이다. 즉, 같은 1층이어도 기압의 표준편차가 

2.41로 크며, 이는 해당 지역의 고도나 날씨에 따라

서 달라질 수 있는 부분이다.
둘째, 층별 높이인 HF의 최솟값은 2.78, 최댓값은 

4.76, 평균값은 3.82이다. 이 역시도 표준편차가 크

다는 것을 알 수 있다. 이는 건물의 형태가 아파트, 
빌딩에 따라서 달라질 수 있고, 연식에 따라서도 그 

기준이 달라질 수 있음을 의미하는 것이다.

표 3. 기술 통계량(n = 128)
Table 3. Descriptive statistics(n = 128)

Variable Minimum Maximum Average STD.DEV

AFU 1 5 2.05 1.05

BFA 2 21 7.22 4.99

APB 1,014.12 1,029.43 1,021.01 2.93

APF 1,014.86 1,030.12 1,023.97 2.41

HF 2.78 4.76 3.82 0.64

HHD 38.1 87.99 49.97 8.54

TFC 8 30 13.68 4.21

APA 1,015.54 1,031.32 1,024.87 2.48

4.2 DNN 기반의 예측 결과

표 4는 표 2를 기반으로 DNN 연구 모형을 구성

하여 10회 반복 수행한 결과이다. 1회차부터 10회차

까지의 MAPE의 최솟값은 0.22%, 최댓값은 0.97%, 
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평균값은 0.71%, 편차는 0.27%로 매우 낮았다. 또
한, 예측된 값에서 반올림한 결과, 회차별 37개, 총 

370개의 검증 데이터 중 1개도 예측 실패는 없었음

을 알 수 있다.

표 4. DNN 결과
Table 4. Results from DNN

No. MAPE Number of failure
1 0.22 0
2 0.79 0
3 0.62 0
4 0.93 0
5 0.95 0
6 0.71 0
7 0.63 0
8 0.32 0
9 0.97 0
10 0.95 0

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 이전에 시도된 바 없던 DNN 모
델을 활용해 옥내 층수 예측 모델을 제안하였다는 

점에서 연구에 의의를 찾을 수 있다. 연구 데이터는 

4개 도시의 층별 기압값이다. 그리고 제안된 딥러닝 

기반의 대기압을 활용한 옥내 층수 예측 모델은 스

마트폰의 기압 센서를 활용하여 고도 측정을 수행

하고, DNN 모형을 통해 고도 측정의 정확도를 높

일 수 있는 효과적인 방법임을 입증하였다.
그러나 더 다양한 데이터 셋을 활용하여 모델의 

일반화 성능을 향상시키는 것이 필요하다. 특히 다

양한 지역에서의 데이터 수집과 모델의 적용을 통

해 일반화 능력을 검증해야 한다. 추가적인 센서 데

이터나 외부 요인을 고려하여 모델을 보다 강건하

게 만드는 연구가 필요하다. 예를 들어, 온도, 습도, 
고도 등의 다른 환경 변수를 고려하여 모델을 개선

할 수 있다.
추후 연구에서는 더 넓은 응용 범위를 고려하여 

모델을 확장하는 연구가 필요하다. 예를 들어, 건물 

내부 구조나 지형 변화 등에 대한 예측 모델을 개

발하는 것이 가능할 것이다. 또한 대기압에 직접적

인 영향을 주는 날씨와의 편차를 모델링하여 시차

가 길더라도 활용할 수 있는 모형이 될 수 있도록 

할 것이다. 이러한 부분을 주제로하여 향후 본 연구

로 나아갈 수 있을 것이다.
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