
1. 서론

최근 몇 년 동안, 센서 기술의 발전과 IoT(사물

인터넷) 기기의 보급이 급속도로 증가하면서 생성되

는 데이터의 양도 기하급수적으로 늘어나고 있다[1].

이러한 대규모 센서 데이터를 효과적으로 처리하고

분석하는 것은 매우 중요해졌다. 전통적인 데이터

처리 방법들이 센서 데이터의 복잡성과 대규모 특성

을 충분히 다루지 못하는 문제를 해결하기 위해 그

래프 신경망(GNN, Graph Neural Networks) 계열의

데이터 처리 방법이 주목받고 있다[2].

반려동물의 행동 패턴은 다양한 센서를 통해 수집

된 시계열 데이터에 복잡한 공간적 및 시간적 관계

를 반영한다. 이러한 관계를 효과적으로 모델링하기

위해, 시계열 데이터의 내부 구조를 그래프로 변환

하고, 이를 GCN으로 처리하여 공간적 특성을 학습

한다. 또한, 시계열 데이터의 내부 구조를 활용하여

그래프화 시킨 방법론을 활용하여 GRU를 사용한다.

시계열 데이터의 시간적 특성을 분석함으로써, 반려

동물의 다양한 행동을 정확히 분류할 수 있다.

따라서 본 연구에서는 다변량 반려동물 행동 데이

터를 처리하기 위해 GCN과 GRU를 결합한 모델을

제안한다.

2. 관련 연구

2.1 GNN

GNN은 그래프 구조 데이터를 처리하기 위해 설

계된 신경망의 한 유형으로, 노드와 에지 간의 관계

를 모델링하는 데 특화되어 있다. GNN의 핵심 아이

디어는 노드들이 그들의 이웃으로부터 정보를 수집

하고, 이를 통합하여 각 노드의 새로운 표현을 생성

하는 과정을 반복함으로써, 그래프 전체의 복잡한

패턴을 학습하는 것이다[3]. 이는 노드 분류, 링크

예측, 그래프 분류 등 다양한 작업에 활용되어 여러

분야에서 빠르게 발전해 왔다.

2.2 GRU

GRU는 RNN(Recurrent Neural Networks)의 한

변형으로, 시계열 데이터나 순차 데이터의 학습을

목적으로 설계되었다[4]. GRU는 LSTM(Long Short

-Term Memory)의 단순화된 버전으로 업데이트와

리셋 게이트라는 두 가지 게이트를 사용하여 정보의

흐름을 조절한다. 이러한 구조 덕분에 GRU는 장기

의존성 문제를 효과적으로 해결하면서도 계산 비용

을 줄일 수 있는 장점을 가진다. GRU는 언어 모델

링, 시계열 예측 등 여러 분야에서 활용되고 있다.
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요약
본 연구에서는 웨어러블 디바이스로부터 수집된 다변량 반려동물 행동 데이터를 처리하기 위해,
GCN(Graph Convolutional Network)과 GRU(Gated Recurrent Unit)를 결합한 모델을 제안한
다. 제안된 모델은 시계열 내부 구조를 활용하여 그래프 구조로 변환하고, DTW(Dynamic Time
Warping) 유사도 분석을 통해 노드 간의 시간적 유사도를 기반으로 엣지를 생성한다. 실험결과로
DTW 기반 엣지 생성 방식이 유클리드 거리 및 선형 방식에 비해 더 높은 성능을 나타냈다. 본 연
구는 반려동물의 행동을 정확히 분류하기 위한 효과적인 방법론을 제공한다.
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3. 모델 아키텍처

3.1 데이터셋

데이터셋은 IMU 센서를 사용하여 50Hz 주기로

수집되었으며 가속도, 자이로, 지자계 총 9축(센서별

X, Y, Z) 센서 데이터로 이루어져 있다[5]. 가속도

센서는 반려견의 빠르기와 방향 변화를 측정하여,

걷기, 뛰기 또는 점프와 같은 활동을 식별하는 데

사용된다. 자이로스코프는 회전과 관련된 움직을 감

지하여, 반려견이 어떤 방향으로 몸을 돌리는지 파

악할 수 있게 한다. 지자계 센서는 지구의 자기장을

활용하여 반려견의 방향성을 정밀하게 추적할 수 있

다. 데이터셋의 개수는 총 5가지(서다, 걷다, 앉다,

엎드리다, 먹다)의 행동 분류로 구성되었고, 총데이

터셋은 11,723으로 구성되어 있다. 각 행동별 데이터

셋은 <표 1>과 같다.

행동 개수
서다 2,277
걷다 612
앉다 6,447

엎드리다 1,902
먹다 485
총합 11,723

<표 1> 데이터셋

3.2 전처리

센서 데이터의 정확성과 신뢰성은 데이터 분석의

질을 결정하는 중요한 요소 중 하나이다. 그러나, 센

서 데이터는 수집 과정에서 다양한 외부 요인, 예를

들어 전자기파나 자기장의 영향으로 인해 결측치나

이상치가 발생할 수 있다. 이러한 데이터의 오류는

분석 결과의 오류로 이어질 수 있으므로, 데이터를

모델에 입력하기 전에 적절한 전처리 과정을 거치는

것이 필수적이다. 본 연구에서는 이상치와 결측치를

처리하기 위해 다양한 전처리 과정을 거친다.

Min-Max 스케일러를 사용하여 데이터를 0과 1 사

이의 값으로 정규화한다. 이 방법은 각 특성의 최솟

값을 0, 최댓값을 1로 설정하고, 나머지 값을 이들

사이에 비례하게 조정한다. 이러한 정규화 과정은

모델이 다양한 범위의 데이터를 더 잘 이해하고 처

리할 수 있게 돕는다. 이상치를 처리하기 위해

IQR(Interquartile Range) 이상치 처리 기법을 사용

하여 이상치를 처리한다. IQR 방법은 데이터의 25%

에 해당하는 하위 분위수(Q1)와 75%에 해당하는 상

위 분위수(Q3)를 계산하고, 두 분위수의 차이를 이

용하여 이상치를 판별한다. 구체적으로, 데이터 포인

트가 Q1 - 1.5 * IQR보다 낮거나 Q3 + 1.5 * IQR

보다 높은 경우, 해당 포인트를 이상치로 간주하고,

이를 결측값으로 처리한다. 식(1)과 이상치 제거를

진행한다. 결측치를 처리하기 위해 큐빅 스플라인

보간법을 사용한다. 큐빅 스플라인 보간법은 결측치

를 포함하는 데이터 포인트의 앞뒤 데이터 포인트를

사용하여 결측치를 예측하는 방법으로, 곡선을 사용

하여 데이터 포인트 사이를 부드럽게 연결한다. 시

계열 데이터의 결측치를 보간하는 데 특히 유용하

며, 데이터의 전반적인 패턴을 유지하면서 결측치를

효과적으로 채울 수 있다. 행동을 2초로 정의하기

위해 비중첩 슬라이딩 윈도우를 사용한다. 전처리

과정을 통해 데이터의 질을 개선하고 분석 과정에서

데이터 처리와 모델의 성능 향상에 기여했다. 전처

리 과정은 (그림 1)과 같다.

 ×     ×  (1)

(그림 1) 전처리 아키텍처

3.2 시계열 내부 구조 그래프 생성

시계열 데이터를 효과적으로 분석하고 예측하기

위해서는 데이터의 구조적 및 시간적 패턴을 정확히

파악하는 것이 중요하다. 특히 GNN 계열의 모델은

데이터 간의 관계를 그래프 형태로 모델링하여 복잡

한 패턴을 학습하는 데 탁월한 능력을 보인다. 그러

나 시계열 데이터는 기본적으로 그래프 구조를 가지

고 있지 않기 때문에, 이를 GNN 모델에 적용하기

위해서는 시계열 데이터를 그래프로 변환하는 과정

이 필요하다. 본 연구에서는 시계열 데이터를 그래

프로 변환하기 위해 기존에 사용하던 가시성 그래프

(Visibility Graph)와 센서 임베딩 기법을 사용하는

방법이 아닌 시계열 내부 구조 기반 그래프 생성 방

식을 제안한다[6,7]. 기존의 방법은 두번의 학습을

거쳐야 하기 때문에 학습 리소스가 많거나 시계열

데이터의 형태를 변경하여 그래프화 시켜 시계열 특

성을 잃게 된다.
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시계열 내부 구조 기반 그래프 생성 방식은 시계열

데이터를 그래프로 변환하기 위해 가시성 그래프나

센서 임베딩 기법을 사용하지 않고, 시계열 내부 구

조 기반의 새로운 그래프 생성 방식이다. 기존의 방

법처럼 2차 학습을 거치지 않아 학습 리소스를 절약

하며, 데이터의 형태를 변경하지 않아 시계열의 특

성을 유지할 수 있다. 각 행동의 시퀀스를 모두 노

드 취급을 한다. 본 연구에서는 50Hz로 수집된 데이

터에서 2초로 행동 정의를 진행하였기에 100개의 시

퀀스는 100개의 노드로 취급을 진행한다. 이러한 과

정을 9축 센서에 대해 모두 진행한다.

노드화된 시퀀스 간의 유사도를 평가하기 위해

DTW를 적용한다[8]. 구체적으로 가속도, 지자계, 자

이로스코프 센서로부터 수집된 9축 데이터는 각각의

센서 유형 별로 유사한 시간적 패턴을 보이는 경향

이 있다. 이러한 패턴의 유사성 때문에, 각 센서 데

이터 시퀀스를 개별적인 노드로 취급하고, 이 노드

들 사이에서 DTW 통해 유사도를 측정하여 그래프

의 엣지를 생성한다. 이 접근 방식은 시계열 데이터

의 시간적 변동성을 고려하여 보다 정밀한 그래프

구조를 만들어내는 데 기여한다.

3.3 GCN-GRU 행동 분류 모델

본 연구에서는 시계열 데이터의 복잡한 시간적

및 구조적 패턴을 효과적으로 모델링하기 위해

GCN-GRU 아키텍처를 제안한다. 이 아키텍처는 먼

저, 센서 데이터로부터 시계열 내부 구조 그래프를

생성하는 과정을 포함한다. 이 과정에서 수집된 시

계열 데이터는 노드화 과정을 거쳐 각 시퀀스가 독

립적인 노드로 변환된다. 이후, DTW를 적용하여 노

드 간의 시간적 유사도를 계산하고, 높은 유사도를

가진 노드 쌍에는 엣지를 형성하여 그래프를 완성한

다. 그래프 데이터를 처리하기 위해, GNN 계열의

모델 GCN이 도입된다. GCN 층은 노드의 특성과

그 이웃의 정보를 통합하여 고차원적인 특성을 추출

하는 역할을 수행한다. GRU 층은 GCN과 병렬구조

로 구성되어 노드를 학습을 진행한다. GRU는 시퀀

스 내 정보의 흐름을 조절함으로써 중요한 정보를

유지하고 불필요한 정보를 필터링한다. 마지막으로,

GRU 층의 출력은 분류기로 전달되어 최종적인 분

류 또는 예측 작업을 수행한다. 최종적인 아키텍처

는 (그림 2)와 같다.

4. 실험

실험 절차는 DTW 기반 엣지 생성 방식의 효율

성을 검증하기 위해 다른 엣지 생성 방식과의 비교

실험을 진행한다. 비교 대상은 유클리드 거리를 기

반으로 한 엣지 생성, 선형 엣지 생성 그리고 DTW

를 이용한 엣지 생성 방식이다. 본 연구는 가장 효

과적인 그래프 구성 방식을 식별하고자 한다. 모든

방식은 동등한 기준에서 평가되기 위해 동일한 실험

환경과 하이퍼파라미터를 공유한다. 실험에 사용된

하이퍼파라미터 설정은 <표 2>와 같다

Hyper parameter Value

Epoch 150

Batch 16

Loss Function Cross Entropy

Learning Rate 1e-4

<표 2> 실험 환경

실험을 통해 각 엣지 생성 메커니즘이 GCN-GRU

모델의 성능에 미치는 영향을 정량적으로 평가하고

자 하였다. 이를 통해 시계열 데이터에 대한 내부

구조 기반 그래프의 최적화된 구조를 탐색하는 것이

본 실험의 주된 목적이다.

(그림 2) GCN-GRU 행동 분류 모델
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5. 실험 결과

본 실험에서 세 가지 엣지 생성 방식에 따른 모

델의 성능을 비교한 결과는 다음과 같다. DTW 기

반 엣지 생성 방식은 정밀도가 0.7831, 재현율이

0.7998, F1-점수가 0.7894, 그리고 정확도가 0.8048로

제일 높은 성능을 보였다. 전체 실험 결과는 <표

3>과 같다.

엣지 생성 정밀도 재현율 F1-점수 정확도

DTW 0.7831 0.7998 0.7894 0.8048

유클리드 0.7902 0.8054 0.7936 0.7934

선형 0.6162 0.6809 0.5882 0.5701

<표 3> 실험 결과

또한, DTW 기반 엣지 생성 방식의 학습 진행 과

정과 성능 평가 결과는 혼동 행렬(Confusion

Matrix) 및 학습 과정에서의 손실과 정확도의 변화

추이를 통해 시각적으로 확인할 수 있다. 시각화는

(그림 3)과 같다.

(그림 3) 실험 결과 시각화

실험 결과로부터, DTW 기반 엣지 생성 방식과 유

클리드 거리 기반 방식이 비슷한 수준의 높은 성능

을 나타냈지만, DTW 기반 엣지 생성 방식이 더 높

은 정확도를 보임으로써 시계열 데이터에 대한 내부

구조적 관계를 반영하는데 우위에 있는 것으로 관찰

된다. 선형 방식은 이들 두 방식에 비해 상당히 떨

어지는 성능을 보임으로써, 본 연구의 방식에서는

선형 방식이 시계열 데이터의 복잡성을 효과적으로

캡처하지 못하는 것으로 해석될 수 있다. 연구 결과

는 DTW 기반 엣지 생성 방식 및 유클리드 거리 기

반 방식이 시계열 데이터의 그래프 표현에 더 적합

하다는 점을 나타내며, 또한 복잡한 시계열 데이터

를 분석할 때 선형 방식보다는 비선형적 접근이 더

유리할 수 있음을 알 수 있다.

6. 결론

본 연구는 IoT 발전에 따라 증가하는 복잡한 센

서 데이터를 효과적으로 분석하기 위해, GCN과

GRU를 결합한 새로운 모델을 제안한다. 제안된

GCN-GRU 행동 분류 모델은 반려동물 행동 분류뿐

만 아니라, 다양한 시계열 분석 분야에 있어 중요한

기여를 할 것으로 기대된다.
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