
인간의 활동 센서 클러스터링: 멀티-핫 인코딩과 버트 임베딩 방식의 텍스트
벡터화에 따른 활동 정확도 비교

이현서, 김지인, 황의석*

광주과학기술원

{lhyeonseo, jeeinkim}@gm.gist.ac.kr, *euiseokh@gist.ac.kr

Clustering Human Activity Sensors: Accuracy Comparison of Text Vectorization
Using Multi-Hot Encoding and BERT Embedding

Lee Hyeonseo, Kim Jeein, Hwang Euiseok*

Gwangju Institute of Science and Technology

요 약

본연구는레이블이제공되지않는활동센서데이터를대상으로, 텍스트기반 벡터화기법과 클러스터링을 결합하여활동을
예측한 결과를 제시한다. 센서 데이터는텍스트 형태로기록되며, 이를 벡터로 변환하기 위해 멀티-핫 인코딩과 BERT 임베
딩을 적용하였다. UCI-ADL 데이터셋을 활용한 실험 결과, 멀티-핫 인코딩보다 BERT 임베딩이 의미적 유사성을 효과적으
로 반영하여더 높은 정확도를달성하였다. 특히 단어수준보다 문장 수준 임베딩이센서속성간 관계를 풍부하게 표현함으
로써 클러스터링 성능 향상에 기여하였다. 본 연구는 활동 센서 데이터 분석에서 텍스트 벡터화 방식의 선택이 성능에 미치
는 영향을 실증적으로 검증하였다는 점에서 의의를 갖는다.

Ⅰ. 서 론

센서데이터를기반으로한인간활동인식은스마트홈, 웨어러블디바이

스, 헬스케어모니터링등 다양한응용 분야에서필수적인핵심기술이다.

특히 스마트홈 환경에서는 사용자의 생활 패턴을 이해하고, 이를 기반으

로 맞춤형 서비스를 제공하기 위해 일상생활 속에서 발생하는 활동을 정

확하게 식별하는 것이 중요하다.

기존 연구들은 센서 데이터로부터 얻은 이벤트 로그를 전처리하여 기계

학습 기법을 적용하는방식으로활동인식을시도해왔다.[1] 그러나센서

데이터는 시계열적 특성과 비정형적인 기록 구조를 동시에 가지므로, 단

순한 벡터화 방식은 활동간의복잡한 의미적관계를 충분히반영하지못

하는 한계가 있다.

본 연구에서는 센서 기반 데이터를 활용하여 인간 활동을 클러스터링하

고, 두 가지 벡터화 접근법인 멀티-핫 인코딩과 BERT 임베딩[2]을 비교

한다. 멀티-핫 인코딩은 단순한 이벤트 발생 여부를 기반으로 벡터를 생

성하는 방식이며, BERT 임베딩은 텍스트로 기록된 센서 정보를 의미적

벡터로 변환하여 유사성을 반영하는 방식이다. 본 연구의 목적은 두 벡터

화 기법의 클러스터링 성능을 비교하고, 성능 차이가 발생하는 원인을 분

석하며, 더 나은 클러스터링 정확도를 달성할 방안을 탐색하는 것이다.

Ⅱ. 데이터 및 방법론

2.1 데이터셋

본 연구에서 사용된 데이터는 무선 센서 네트워크를 통해 수집된

UCI-ADL 데이터셋이다.[3] 두 가정(집 A와 집 B)에서 기록되었으며, 본

연구에서는 집 A만의 데이터를 분석 대상으로 삼았다. 집 A의 데이터는

2011년 11월 28일부터 12월 12일까지 15일 동안 수집되었으며, 세면대, 의

자, 냉장고, 침대 등의 12개의 센서 항목에 대한 활성화 이벤트가 포함되

어있다. 모든데이터는텍스트형식으로 기록되어 있으며, 이는 클러스터

링을 위해 벡터 표현으로 변환하였다.

2.2 벡터화 기법
2.2.1 멀티-핫 인코딩

센서 이벤트를 30분 단위로구간화하고, 각 구간에서활성화된 센서를 1,

비활성화된센서는 0으로 표시하여벡터를구성하였다. 이때, 실제라벨이

아침, 점심, 저녁 식사 활동을 구분하고 있어, 각 시간 구간을 아침, 오후,

저녁, 밤으로나누어주었고, 자주 함께 활성화된센서들은나타낼수 있도

록 벡터를 생성하였다.
2.2.2 BERT 임베딩

BERT는 트랜스포머기반의사전 학습 언어모델로, 좌우문맥을동시에

고려하여 단어와 문장의 의미를 포착한다. 입력된 텍스트는 고차원 벡터

로 변환되며, 벡터 간 거리는 의미적 유사성을 반영한다. 본 연구에서는

사전 학습된 문장 트랜스포머 모델(all-MiniLM-L6-v2)을 사용하여 센서

데이터를 임베딩하였다.

임베딩은 단어 수준 임베딩과 문장 수준 임베딩으로 수행되었다. 단어

수준 임베딩은 센서 이름만을 대상으로 임베딩을 수행하였다. 각 센서 명

은 384차원 벡터 공간에 매핑되며, 의미적으로 유사한 센서들은 벡터 공

간에서 서로 가깝게, 관련성이낮은센서들은멀리배치되도록 하였다. 이

방법을 통해 센서 간 의미적 유사성을 반영한 클러스터링이 가능하다. 문

장 수준 임베딩은 센서 이름뿐만 아니라, 센서 위치, 시작·종료 시간과 같

은 맥락 정보를 자연어 문장으로 생성한 뒤, 이를 임베딩한다.

2.3 K-means 클러스터링

K-means 클러스터링은 원하는 클러스터 개수(k)를 지정한 후 각 관측

값을 정확히 하나의 클러스터에할당한다. 즉, 각관측값을반복적으로 클

러스터중심점과비교하며 재할당하는방식으로클러스터내 분산을최소

화한다.



Ⅲ. 실험 결과

3.1 멀티–핫 인코딩

생성한 벡터에 대해 K-means 클러스터링을 수행하였다. 이때, k 값은

원래 라벨에존재하는활동범주의수에의해임의로결정되었다. 각시간

대별로 분할하여 클러스터링 성능을 평가하였는데, 멀티-핫 인코딩의 아

침과저녁시간대의클러스터링결과는 표 1에서 확인할수 있다. 저녁 시

간대의 전체 클러스터 평균 정확도는 58.09%로 비교적 낮은 성능을 보였

다. 아침 시간대의 클러스터링 성능은 저녁보다 낮았다. 특히, 행동

Sleeping은 전혀 예측하지 못하는 형태가 보였다. 이는 아침 시간대 활동

이더짧은구간 내에서 자주 변화하기 때문이며, 이러한조건에서는 멀티

-핫 인코딩 기반 클러스터링이 효과적이지 않음을 확인할 수 있었다.

Cluster
Evening Morning

Activity Accuracy (%) Activity Accuracy (%)

Cluster 0 Spare_Time 90.4 Sleeping 88.0
Cluster 1 Grooming 45.5 Spare_Time 14.3
Cluster 2 Leaving 62.5 Sleeping 0.0
Cluster 3 Snack 33.3 Grooming 18.18
Cluster 4 Toileting 58.8 Showering 16.66

표 1. 아침과 저녁 시간대의 클러스터링 정확도

Table 1. Classification accuracy in Morning and Evening

3.2 BERT 임베딩

BERT 임베딩은 단어와 문장 수준 임베딩으로 수행하였다. 표 2에서 확

인할수있듯이, 문장 수준임베딩기반클러스터링 결과는 센서이름만을

사용한 단어 수준 임베딩보다 더 높은 클러스터링 정확도를 보여주었다.

특히 Toileting과 Grooming은 단어수준임베딩대비문장수준임베딩을

적용했을때의 정확도가약 10% 정도 향상된것으로나타났다. 센서 정보

를 문장에통합하는 문장수준임베딩이단어수준임베딩 방식보다 우수

한클러스터링성능을 보여줌을표 2에서확인할 수있다. 문장 수준임베

딩 후 클러스터링을 진행한 결과를 PCA 차원 축소를 통해 3차원 공간에

서보여주는그림 1의 결과를 보면, 같은색으로표시된데이터군집이전

반적으로 잘 모여 있는 모습을 보였다. 그러나 Toileting, Showering처럼

같은센서 데이터를공유하는활동의경우에는 다른활동들처럼 명확하게

클러스터링 되지 않았다.

Cluster
Word-level Sentence-level

Activity Accuracy (%) Activity Accuracy (%)

Cluster 0 Toileting 58.62 Toileting 63.15
Cluster 1 Grooming 81.81 Grooming 92.53
Cluster 2 Showering 100 Showering 100
Cluster 3 Sleeping 100 Sleeping 100
Cluster 4 Eating 100 Eating 100
Cluster 5 Spare_Time 100 Spare_Time 100
Cluster 6 Leaving 96.3 Leaving 96.5

표 2. 단어와 문장 수준 BERT 임베딩 후 클러스터링 결과

Table 2. Result of clustering: word- and sentence-level BERT embedding

그림 1. 문장 수준 임베딩의 K-means 클러스터링 결과

Figure 1. K-means clustering using sentence-level embedding

Ⅳ. 토의 및 결론

본 연구에서는 UCI-ADL 데이터셋을 활용하여 두 가지 벡터화 기법, 즉

멀티-핫 인코딩과 BERT 임베딩을 비교하고, 클러스터링성능 향상을 실

증적으로 보여주었다. 멀티-핫 인코딩은 단순한 구현이 가능하지만, 활동

을 인위적으로 30분 단위로 구간화해야 한다는 한계로 인해 낮은 클러스

터링 성능을 보였다. 실제 활동은 균일한 30분 단위로 일어나지 않으므로

실제라벨과클러스터링결과간에큰 불일치가발생했고, 이는 결국 낮은

클러스터링성능으로이어졌다. 반면, BERT 임베딩은 원래의타임스탬프

와센서정보를보존한상태에서의미적유사성을반영할수있어더높은

성능을 달성하였다. 특히, 문장 수준임베딩은 센서속성을풍부하게 활용

함으로써 정확도를 추가로 개선하였다.

향후 연구에서는 BERT 임베딩에 시간적 연속성을반영할 수 있는 시계

열기반딥러닝모델과결합하거나, 활동 간의계층적관계를고려한클러

스터링 기법을 적용함으로써 성능을 더욱 향상할 수 있을 것이다.
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