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요 약

           본 논문은 부정 샘플 선택 전략을 이용한 비지도 대조 학습에 관한 연구이다. 기존의 대조 학습 모델들은 부정 샘플을 

선택 후, 학습에서 선택된 부정 샘플들을 제외하는 방식의 연구가 보편적이다. 하지만 이러한 방식은 임시 레이블을 최

대한으로 활용하지 못하는 문제점이 존재한다. 본 논문에서는 클러스터링 기법을 사용하여 각 모달리티의 임시 레이블

들을 형성하고 그 조합을 통해 정확한 임시 레이블들을 생성한다. 생성한 임시 레이블들을 토대로 대조학습을 진행하여 

향상된 학습결과를 보여준다. 제안한 방법은 동일한 데이터셋 실험 결과, 기존의 방법과 비교하여 우수한 성능을 보인다.

           

Ⅰ. 서 론

 인공지능과 기계 학습의 발전에 따라, 인간 활동 인식(Human Activity 

Recogntion, HAR)은 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 하고 있다. 

HAR 시스템은 헬스케어, 스포츠 분석과 같은 여러 분야에 사용되며, 인

간의 활동을 자동으로 인식하고 분석함으로써 효율성을 향상시킬 수 있다  

[1]. 기존의 HAR 연구는 주로 컴퓨터 비젼 기술들을 활용하여 활동 인식

을 집중해왔다. 그러나 단일 모달리티 데이터는 제한된 정보만을 제공하

므로, 복잡한 활동을 인식하는데 한계가 존재한다. 이러한 한계를 극복하

기 위해 최근에는 멀티모달 데이터(Multimodal data)를 활용한 HAR 연

구가 활발히 진행되고 있다 [2].

 멀티모달 데이터는 여러 유형의 센서 데이터를 결합하여 풍부한 정보를 

제공하며, 이를 통해 HAR 시스템의 정확도와 범용성을 크게 향상시킬 수 

있다. 최근의 멀티모달 HAR 연구에서는 다양한 방법론이 제안되었다.  

대표적으로, 대조 학습(Contrastive learning) 기법을 사용하여 레이블되

지 않은 데이터로부터 개별 모달리티의 특징을 추출하고 유용한 표현을 

학습하는데 있어 많은 주목을 받고 있다. 이 기법은 데이터의 유사성과 차

이점을 학습하고 최근의 연구들에서는 SimCLR [3]의 대조 학습 모델을 

주로 사용한다.

 그러나 이러한 방법들에도 여전히 몇 가지 문제점이 존재한다. 첫째, 대

조 학습 방법은 부정 샘플(Negative samples)의 선택 전략에 크게 의존한

다. 잘못된 부정 샘플의 선택은 모델이 잘못된 학습을 하게 만들고, 과도

한 군집화(Over-clustering)가 발생하여 결과적으로는 모델의 성능저하

를 유발한다 [4]. 둘째, 양성 샘플(Positive samples)의 수를 고려하지 않

는 문제 [5]가 있으며 모델의 일반화 성능에 부정적인 영향을 준다.

 본 논문은 이러한 문제점을 해결하는 새로운 멀티모달 HAR 모델을 제

안한다. 우리는 다양한 모달리티 데이터를 활용한 Contrastive Multiview 

Coding(CMC) [6] 기법을 도입하여, 레이블되지 않은 데이터로부터 효과

적으로 유용한 표현을 학습하고자 한다. 또한, K-Means 알고리즘과 조합 

기반 재정렬 방법을 결합한 새로운 부정 샘플 선택 전략을 제안하여 모델

의 성능을 개선하고자 한다. 이러한 방법들을 통해 우리는 기존의 문제점

들을 극복하고, 최종적으로 HAR 시스템의 성능을 향상시킨다.

Ⅱ. 본론

 본 논문에서는 효과적인 대조 학습을 위한 새로운 프레임워크를 제안한

다. 제안하는 프레임워크는 모달리티마다 클러스터링을 진행하여 클러스

터의 중심에 가장 근접하게 위치한 데이터들을 중심으로 다시 클러스터링

을 진행한다. 이 과정을 이전 클러스터와 현재 클러스터의 중심거리가 특

정 임계점을 벗어나지 않을 때까지 진행한다. 특정 임계점에 도달하면 클

러스터의 중심에 가장 근접한 데이터들을 다시 뽑아서 클러스터링을 진행

하여도, 이전의 클러스터와 거의 동일한 정도의 결과가 도출되기 때문에 

초창기 클러스터 결과보다 더욱 견고한 클러스터를 얻을 수 있다.

알고리즘 1. 클러스터 매칭 및 임시 레이블 재정렬

그 이후, 알고리즘 1에 따라서 각 모달리티의 클러스터 결과로 조합을 생

성하고 많이 나온 조합 순으로 서로 다른 모달리티의 클러스터들은 같은 

임시 레이블로 매칭한다. 매칭되지 않은 임시 레이블들은 클러스터의 중

심과 데이터까지의 거리를 계산하여 가장 가까운 클러스터로 임시 레이블



을 재정렬하여 임시 레이블의 노이즈를 줄이도록 설계되었다.

         그림 1. 제안한 프레임워크

그림 1을 보면 인코더에서 나온 벡터값을 통해 클러스터링을 하고 그 결

과를 조합 기반 재정렬 방법으로 임시 레이블을 생성하여 대조 학습으로 

학습한다. 인코더는 미리 학습된 인코더로 Transformer 기반의 인코더, 

CNN기반의 co-occurrence [7]를 사용하였고 학습 파트에서 제안된 프레

임워크 기반으로 추가학습을 진행한다. 이때 사용하는 손실함수는 대조 

학습에서 보편적인 InfoNCE loss [8]를 제안된 프레임워크에 맞게 한 개

의 고정된 양성 샘플만 사용하는 것이 아닌 임시 레이블을 기반으로 양성 

샘플과 음성 샘플을 다시 나누어 손실을 계산하도록하였다. 수정된 손실 

함수를 수식으로 표현하면 다음과 같다.

   수식 1. 손실 계산식

Ⅲ. 실험결과

 본 논문에서 제안한 프레임워크의 평가를 위해 동일한 데이터셋으로 기

존의 연구들과 비교 실험을 진행한다. 현재 프레임워크의 기반이 되는 

SimCLR [3]과 CMC [6]를 같이 비교하였으며, 추가적으로 지도 학습 기

반의 모델도 같이 실험을 진행하였다. 사용한 모달리티는 총 두 개로 센서 

데이터(Inertial)와 스켈레톤(Skeleton)이다. 성능지표는 UTD-MHAD [9]

데이터의 경우는 Accuracy, MMAct [10] 데이터의 경우는 F1-score를 

사용하였다.

   표 1. 실험 결과

 실험 결과, 본 논문에서 제안한 방법이 기존의 방법들보다 전반적으로 우

수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. MMAct 데이터셋의 x-scene 

실험에서 지도 학습에 비해 낮은 성능을 보이는 것을 제외하고는 

UTD-MHAD와 MMAct x-subject 실험에서 지도 학습과 기존 방법과 

비교해서 가장 좋은 Accuracy와 F1-score를 보여주고 있다.

Ⅳ. 결론

 본 논문은 기존의 대조 학습의 부정 샘플 선택 전략에 존재하는 과도한 

군집화 문제, 양성 샘플을 고려하지 않는 문제를 효과적으로 해결하기 위

해서 새로운 프레임워크를 제안한다. 제안하는 프레임워크는 각 모달리티

의 클러스터링 결과를 토대로 데이터의 임시 레이블 조합을 구하고 이를 

토대로 클러스터 매칭 후 임시 레이블 재정렬 과정을 거침으로써, 추가적

인 양성 샘플을 획득하고 과도한 군집화 문제를 해결한다. 2가지의 데이

터셋에 대한 실험을 통해 제안한 프레임워크가 최신 연구들과 비교해 높

은 성능을 보이고 그 방법론이 효과적인 것을 입증한다.
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