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요  약

  스마트 공간에서 정확한 사용자 의도 파악을 위해서는 태스크 분할이 선행되어야 한다. 이를 위해 기존
의 연구들은 사람이 정의한 지식 또는 데이터 마이닝을 이용한 태스크의 패턴 기반 방법을 주로 이용하였
다. 하지만 이 기법들은 다양한 스마트 공간에서 확장성 있게 적용하기 어렵다는 한계점을 가지고 있다. 
이를 극복하기 위해, 다중 센서들의 상태 변화만을 감지하여 태스크 분할 여부를 판단하는 기법을 제안한
다. 제안하는 기법의 성능 평가를 위해 실제 테스트베드에 기반한 다섯 가지의 센서 데이터를 이용하여 
본 기법의 정확도와 실행 시간에 대해 측정하였다.

그림 1. 전체 시스템 작동 원리

1. 서 론
  스마트 공간에서 IoT 기기들이 생성하는 수많은 센서 데이터
들을 이용하여 사용자 의도를 인지하기 위한 지원 기술로 센서
스트림 데이터 내의 태스크 분할 기법이 중요하다. 태스크 분
할 (Task segmentation) 이란 일련의 센서 스트림 데이터 시점
중에서 사용자가 행하는 태스크의 시작 시점과 종료 시점을 알
아내는 것으로, 정확한 사용자 의도 패턴을 구하기 위해서는
정확한 태스크 분할이 선행되어야한다. 이와 관련된 이전 연구
들에서는 주로 태스크의 패턴을 미리 알아내고, 그에 따라 센
서 스트림 데이터 중에서 태스크의 시작 패턴 혹은 종료 패턴
과 비슷한 시점을 찾아내는 방법을 택하였다. 이전에 구축된
태스크의 패턴을 이용하여 태스크 분할 시점을 찾아내는 방법
에는 크게 지식 기반 (knowledge driven) 분할 기법과 데이터
마이닝된 태스크 패턴 기반 (data driven) 기법이 있다. 
  지식 기반의 태스크 분할 기법을 사용한 [1,2]는 센서 데이터
스트림이 들어오면, 사람이 미리 구축한 태스크 온톨로지 [3]를
이용하여 계층적으로 사물 센서를 확인하고 마지막에 도달하였
을 때 나타난 태스크가 있다면 태스크가 나타난 시점으로 간주
하게 된다. 그러나 이 방법은 지식이 미리 정의 되지 않은 새
로운 공간에서는 사용이 어렵고, 미리 정의 되지 않은 태스크
는 스트림에서 분할될 수 없다. 또한, 이와 관련된 이전 논문들
은 주로 태스크에 의존적인 사물 센서 중심으로 구성되어 있어
서, 환경 센서가 같이 구축된 공간에서는 제시한 기법을 바로
적용하기에는 무리가 있다. 학습된 태스크 패턴을 기반으로 태
스크 분할을 하는 [4,5]는 공간에서 축적된 데이터를 이용하여
태스크 별로 시작 시점 패턴을 추출한 후, 센서 스트림이 일치
하는 시점이 있으면 그 부분을 태스크 시작 시점으로 분할한
다. 그러나 이 방법은 정확한 패턴 추출을 위해 충분한 양의
안정된 데이터가 확보되어있어야 하고 데이터 수집 공간의 도
메인이나 설치된 센서 구성이 바뀔 때 마다 기존에 학습된 모
델을 재사용하지 못하고 데이터 수집부터 모델 학습까지 다시
수행해야한다는 한계가 있다. 
  이전 연구들의 한계점들을 극복하기 위해서, 본 연구에서는
Change Point Detection [6]에서 사용되는 통계적 기법을 이용
하여 스마트 공간 내의 찾아낸 다중 스트림 상태 변화를 기반

태스크 분할 기법을 제안한다. 이 기법을 기반으로 본 연구에
서 기여할 수 있는 부분은 다음과 같다.

 1) 센서 데이터 스트림들을 통계적으로 분석하여 센서들의 상
태 변화만을 기반으로 태스크 분할 여부를 검출하기 때문에 센
서 데이터 외에 미리 정의된 지식이나 태스크 패턴이 필요하지
않아 센서의 종류나 공간에 구애받지 않고 적용이 가능하다.
 2) 태스크 분할 여부 검출을 위해서 간단한 통계적 분석만을
요구하기 때문에 기존의 머신 러닝 기반 기법들보다 계산양이
적어 가볍다(light-weight).
2. 시스템 설계
 본 연구에서의 다중 센서 데이터 기반 태스크 분할 알고리즘
은 크게 다음과 같은 단계로 구성된다.
 1) 각 센서 별 데이터들을 분석하여 상태 변화 시점을 찾는
Change Point Detection을 수행한다.
 2) 수집된 각 센서 별 Change Point (상태 변화 시점)들을 하
나의 Time Line으로 통합한다.
 3) 통합된 Change Point들을 분석하여 태스크가 없는 시간
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(Null Task)과 태스크가 있는 시간(Non-null Task)으로 Time 
Line을 분할한다.
 구체적인 알고리즘 설계를 위해 다음을 먼저 정의하였다.
  1)    : 시간 a부터 b까지의 모든 시각의 집합.
  2)    : 시간 a부터 b까지의 스트림 데이터.
  3)  : 시각 t의 스트림 데이터.
  4)    : 시간 간격    의 비용 함수.
  5)     : 주어진 Time Window 크기 에 대해 시점 
에서의 차이 함수.
  6)   : Time window의 크기.
  7)   : 가설 검정에서 적용되는 유의 수준.
  8)   : Null 태스크일 때 주변 환경 센서의 평균 값.
  9)   : Change Point들의 집합.
  10)   : 여러 센서 스트림 데이터들로부터 검출된
Change Point들의 합집합(Unified Change Point).
  11)  : Non-null 태스크에서 Null 태스크로 전환될 때, 어
떠한 Change Point도 존재하지 않아야하는 시간 간격의 크기.
3. 다중 센서 데이터 기반 태스크 분할 알고리즘   
3.1 단일 센서 상태 변화 감지 알고리즘
  스마트 공간에서 사용되는 센서의 종류를 크게 두 가지로 분
류 할 수 있다. 이에 따라 단일 센서 상태 변화 감지 알고리즘
은 센서의 종류에 따라 다른 알고리즘을 적용되었다.
 1) 사물 센서 (Object Sensor) : 어떠한 사물에 부착, 혹은 내
장되어 작동하는 센서. 주로 어떤 기기나 장비의 상태를 나타
낸다 (전원 켜짐 혹은 전원 꺼짐 등). 센서 상태가 변경되었다
는 것은 사용자가 센서를 사용하는 행위를 시작하거나 종료하
는 것으로 바로 간주할 수 있다.
 2) 주변 환경 센서 (Ambient Sensor) : 어떠한 공간의 주변 환
경을 측정하는 센서. 주로 온도, 소리, 습도, 밝기 등과 같은 데
이터를 측정한다. 스마트 공간에서 측정되는 센서 값이 유의미
한 변화를 나타낼 경우, 해당 공간에서 새로운 행위가 일어난
다는 것을 의미한다. 다음과 같은 간단한 통계적 기법을 활용
하여 환경 센서의 상태 변화 시점(Change Point)을 검출할 수
있다.
  본 연구에서는 알고리즘1에서 서술된 일련의 과정을 거쳐
Change Point들을 검출한다.
 알고리즘 1. 주변 환경 센서 상태 변화 감지
         

    ← ⊘
   for      to    do
           

            

              

        ←       

    ←      

 1) 전체 Time Window 크기의 1/10이하의 크기를 갖는 Time 
Window을 만든다.
 2) 이 Time Window를 관찰 대상 시간의 처음부터 끝까지 슬
라이딩 하며 각 시점의 차이 함수를 계산한다.
 3) 차이 함수 값이 극댓값(Local Maxima)이 되는 시점들을 검
출한다.
 알고리즘1에서 사용되는 비용 함수와 차이 함수는 아래와 같
이 정의하였다.

     



  



          



  



   

                            

 즉, 특정 시간 간격에서 비용 함수는 해당 시간 간격에 해당
하는 스트림 데이터들의 표본 분산(Sample Variance)이며, 특정
시점에서 차이 함수는 해당 시점을 기준으로 전체 표본 분산과
양 쪽의 표본 분산의 합 사이의 차이를 의미한다.
3.2 다중 센서 상태 변화 기반 태스크 분할 알고리즘
 본 연구에서의 다중 센서 상태 변화 기반 태스크 분할 알고리
즘은 다음과 같은 전제를 갖는다.
 Non-null 태스크가 진행 중인 경우, 사람들의 행동이나 상황에
따라 센서의 값이 지속적으로 변화하기 때문에 실제로 태스크
가 종료되지 않았음에도 여러 Change Point들이 만들어 질 수
있다. 하지만 Null 태스크의 경우, Null 태스크가 진행 중인 시
간동안 어떠한 Change Point도 발생하지 않는다. (단, 스마트
공간 외부의 환경 변화로 Change Point가 발생할 수 있지만 이
러한 경우는 고려하지 않는다)
 이러한 전제를 기반으로 알고리즘 2와 같이, 다음과 같은 과
정을 통해 Change Point들의 패턴을 분석한다.
알고리즘 2. 다중 센서 상태 변화 기반 태스크 분할
            

   ←            

   ← ⊘ ; Set of Null Tasks
   ← ⊘ ; Set of Non-null Tasks
     ; start point of task
  for    to      do
    if     then
       ←  ∪       

       ←   
       ←    
    else then
      if              then
         ←  ∪        

         ←   
         ←    

  return   

 1) 단일 센서 상태 변화 감지 알고리즘을 통해 얻은 개별 센
서의 Change Point들을 하나의 Time Line으로 통합한다.
 2) 시작 시점의 태스크가 Null Task인지 Non-null Task인지 판
단한다. 알고리즘 3에서 볼 수 있듯이, 이는 주변 환경 센서의
값을 기준으로 한 가설 검정과 시작 시점 이전의 데이터들의
분석을 통해 이루어진다.
알고리즘 3. 시작 시점의 태스크 판별
                      

   ←   for        

  if   ⊘ then
     ←              

    if       then Null Task
    else then Non-null Task
  else then Non-null Task
 시작 시점의 태스크 판별에 사용될 가설 검정(  )을
위해 추가적으로 다음과 같은 함수를 정의한다.

        
      

    ;   

    



  



       


  


  



      
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 3) 현재 태스크가 Null 태스크이면, 가장 처음 Change Point가
발생하는 시점이 Non-null 태스크로의 전환 시점이 된다.
 4) 현재 태스크가 Non-null 태스크이면 특정 Change Point로
부터 이후 분 동안 어떠한 Change Point도 검출이 되지 않았
을 때 이 Change Point는 Null 태스크로의 전환 시점이 된다.
4. 시스템 구현 및 실험
4.1 실험 데이터 구성
 본 연구에서 제안한 다중 센서 데이터 기반 태스크 분할 알고
리즘의 검증을 위해 분산 미들웨어 기반 세미나실 테스트베드
에서 수집된 4개의 사물 센서와 1개의 주변 환경 센서 스트림
데이터를 기반으로 생성된 데이터를 사용하였다. 실제 센서 데
이터를 그대로 사용하기에는 센서의 과도한 노이즈와 Non-null 
태스크의 길이가 짧고 수가 많지 않다는 한계가 있어, 실제 데
이터의 분포를 기반으로 생성한 데이터를 사용하였다.
 본 실험에 사용된 CPU는 2.8GHz quad-core Intel Core i7 
Processor이다.
 
4.2 실험 결과 분석
 4.2.1 실행 시간 분석
 실행 시간 분석의 경우, 센서 데이터 개수를 1000개에서
10,000,000개까지 변화시키며 실행시간을 측정하였다. 실험 결
과를 통해 실행 시간은 센서 데이터 개수에 선형 비례함을 알
수 있었는데, 실제로 본 연구에서 제안한 알고리즘의 시간 복

잡도는    이다. 10,000,000개의 센서 데이터에

대한 평균 실행 시간은 322.85초로 관찰되었다.
 4.2.2 정확도 분석
 정확도 분석은 실제 태스크 분할의 관찰 결과와 본 연구에서
제안한 시스템으로부터 얻어진 결과를 비교하여 F1-Score를 계
산하였다. 7일 간의 센서 데이터들을 본 시스템에 적용시킨 결
과 정상적으로 작동할 경우 평균적으로 93.7%, 비정상적으로
작동할 경우 평균적으로 68.2%의 정확도를 도출하였다.
 여러 차례의 실험 결과, 다음과 같은 상황이 발생하여 정확도
가 급격히 감소하며 비정상적으로 작동하는 것을 관찰하였다.
 1) 시스템 설계에 따르면 분 동안 센서 값에 변화가 없을
경우 Non-null 태스크에서 Null 태스크로의 전환이 일어나는

데, 실제로 Non-null 태스크가 진행 중이지만 우연히 분 동
안 센서 값에 변화가 없어 이를 Null 태스크로의 전환으로 인
지한 경우.
 2) 시스템 설계에 따르면 시작 지점으로부터 직전 분의 데
이터를 기준으로 초기 태스크를 판단하는데, 이 결과가 실제
태스크와 다르게 판단이 되는 경우.

 
그림 2. 값에 따른 정확도 변화

 그림 2의 그래프에 따르면 값에 따라 정확도가 변화하는 것

을 관찰할 수 있는데, 값이 너무 작거나 크면 정확도 하락이

발생했다. 즉, 시스템이 정상적으로 작동하는 의 범위가 존재
하는 것을 확인하였다.
5. 논의
 본 연구의 시스템은 공간의 물리적 구성에 독립적으로 작동하
고 다중 센서 데이터를 고려할 수 있으며, 계산양이 적어 실행
시간이 빠르다는 장점이 있다. 하지만, 정확도 분석에서 기술한

내용과 같은 상황이 발생하여 비정상적으로 작동할 가능성이
있는 것으로 나타났다.
 첫 번째 문제가 발생하는 이유는 값이 짧기 때문인데, 값
이 짧을수록 그 시간 동안 우연히 센서 데이터 변화가 일어나
지 않을 가능성이 높기 때문이다. 두 번째 문제가 발생하는 이
유는 표본 크기가 너무 작아서 해당 표본이 실제 태스크의 데
이터를 대표하지 못하기 때문인데, 통계적으로 보면 표본 크기
가 작을수록 노이즈 데이터에 민감하기 때문에 실제 모집단의
평균에서 벗어난 값을 가질 가능성이 높아 정확한 가설 검정이
힘들기 때문이다. 따라서 이러한 문제들을 해결하기 위해서는

값을 증가시켜 표본 크기를 늘리고 우연히 센서 데이터의 변
화가 발생하지 않을 확률을 낮추는 것이 필요하다.
 하지만 본 연구에서 제안한 알고리즘에서는 Non-null 태스크
에서 Null 태스크로 전환되는 시점을 의 시간동안 센서 데이

터 변화가 없는 것으로 정의하기 때문에 이하의 시간 간격동

안 발생한 Null 태스크는 인지가 불가하다. 따라서 값을 증가
시킬수록 인지할 수 있는 Null 태스크의 범위가 줄어들기 때문
에 반대로 정확도가 감소하게 된다.
 이러한 이유로 값의 증가와 감소사이에 정확도의 대립이 발
생하기 때문에 적절한 균형점을 찾아 태스크 검출이 정상적으
로 작동하게 만드는 과정이 필요하다.
 
6. 결론
 본 연구에서는 기존의 연구방향과 다르게 Change Point 
Detection을 적용하여 다양한 공간에 확장 가능한 가벼운
(light-weight) 스트림 데이터 태스크 분할 기법을 제안하였다. 
 실험 결과를 바탕으로 본 연구가 실제 센서 스트림 데이터를
이용한 태스크 분할을 요구하는 스마트 공간에서 즉각적으로
적용될 수 있음을 검증하였다. 하지만 여러 차례의 실험을 거
쳐 본 시스템을 특정 스마트 공간에 적용하기 전에 먼저 실험
적으로 결정되어야할 값이 있음을 확인하였다.
 본 연구의 확장 방안(Future Work)으로는 해당 스마트 공간에
서 미리 수집된 데이터의 패턴 분석을 바탕으로 적절한 값의
균형을 찾아내는 알고리즘을 구상할 계획이며, 이러한 알고리
즘을 적용하여 더 정확하고 일반적으로 잘 작동하는 시스템을
구축할 계획이다. 또한, 노이즈가 많이 생기는 실제 데이터를
이용한 실험을 통해 시스템 보완에 필요한 부분을 분석하고 개
선할 것이다.
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