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상황 전파 네트워크를 이용한 확률기반 상황생성 모델 

Probability-Based Context-Generation Model  

with Situation Propagation Network 

천  성  표1, 김  성  신2 

Cheon Seong-Pyo1, Kim Sungshin2 

Abstract A probability-based data generation is a typical context-generation method that is a not only 
simple and strong data generation method but also easy to update generation conditions. However, the 
probability-based context-generation method has been found its natural-born ambiguousness and 
confliction problems in generated context data. In order to compensate for the disadvantages of the 
probabilistic random data generation method, a situation propagation network is proposed in this paper. 
The situation propagating network is designed to update parameters of probability functions are included 
in probability-based data generation model. The proposed probability-based context-generation model 
generates two kinds of contexts: one is related to independent contexts, and the other is related to 
conditional contexts. The results of the proposed model are compared with the results of the probability-
based model with respect to performance, reduction of ambiguity, and confliction. 

Keywords : Probability-Based Context-Generation Model, Situation Propagation Network, Random Data 
Generation 

 
 

1. 서  론 
 
Schilit와 Theimer는 1994년 상황인식(Context-awareness)
이라는 용어를 최초로 정의하였다[1]. 당시에는 상황인식
을 응용 프로그램을 사용하는 환경이 변화되면, 새로운 
환경의 변화를 반영해 줄 수 있도록 응용 프로그램을 개
발해야 하고, 환경의 변화를 인지하는 것을 상황인식이
라고 생각했다. A. K. Day는 상황을 사용자의 감정적 상
태, 주의 초점, 위치와 방향, 날짜와 시간, 물체, 그리고 
사람들까지 고려한 환경이라는 개념으로 정의하였다[2-
3]. 그래서, 상황인식은 인간의 상황정보를 구체화시키거
나 정의하는 기술로 발전하게 되었다. 최근 유비쿼터스 
컴퓨팅을 위한 인프라 구축이 급격하게 진행되면서, 상
황인식 컴퓨팅에 대한 관심과 필요성이 다시 한 번 부각
되고 있다. 상황인식 기술은 일반적으로 동적으로 변화
하는 상황을 관리하는 기술, 상황을 추론하는 기술, 그리
고 상황을 모델링하는 기술로 분류된다[4]. 본 논문에서

는 상황 모델링 기술 가운데 상황 데이터 생성 모델을 
제안한다. 확률 기반 상황 생성 모델은 생성하고자 하는 
상황 별로 확률 함수를 정의해서 데이터를 생성하는 방
법이기 때문에, 간단하면서도 실제 상황과 유사한 데이
터를 생성할 수 있는 장점이 있지만, 확률 기반 데이터 
생성법이 가진 모호성과 상황 충돌이라는 한계가 있다. 
이 한계를 극복하기 위해서 본 논문에서는 상황 전파 네
트워크를 제안해서 모호성과 상황 충돌을 줄였다. 제안
한 상황 전파 네트워크를 이용한 확률 기반 상황 생성 
모델을 단순히 동일한 확률 분포 함수만을 이용한 확률 
기반 모델과 비교하면서 그 성능을 평가하였다. 

 
2. 상황생성 모델 

 
확률기반 상황생성 모델은 임의 데이터 생성 기법

(Random data generation method)으로 각 상황 별로 발생 
확률 분포 함수를 정의한 후, 특정 시간에 특정 상황을 
발생시키는 방법이다. 따라서, 각 상황 별 확률 분포 함
수만 정의하면 될 정도로 간단하면서도 강력한 데이터 
생성법이다. 특히, 대부분의 데이터 생성법에 활용할 정
도로 광범위하게 사용되며, 직관적이기 때문에 초기 상
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황 생성 모델뿐만 아니라 현재도 꾸준히 활용되는 방법
이다. 하지만, 확률기반 모델이 가진 태생적 한계가 있어 
지속적으로 문제제기가 되어 왔다. 그것은 확률기반 모
델에 순차적 상황 변화를 반영할 수 없기 때문에 생기는 
것으로 생성된 상황이 전후 시점 또는 이전과 이후 상황
을 기준으로 판단했을 때, 모호한 경우가 다분히 발생하
고, 상황과 상황이 중복되거나 충돌하는 현상이 발생한
다는 것이었다. 이를 극복하기 위해서 제안된 접근 방법
이 온톨로지 모델(Ontology model)이다. 온톨로지 모델은 
특정 상황이 발생하는 요건들을 미리 정의한 후, 해당 
요건들이 만족될 때만 특정 상황이라고 판단하는 방법
이다. 하지만, 인간이 실제로 상황을 판단할 때는 주관적
인 경우가 많으며 항상 같은 상황이라고 판단하지 않기 
때문에 상황의 변화를 자연스럽게 표현하기에는 부족하
다. 다만, 한정된 상황들 가운데 특정 상황을 추론해야 
하는 분야에서는 그 성능이 입증되고 있다. 온톨로지 모
델은 고려해야 할 상황이 증가하거나 감소할 경우, 관련 
요건들의 인과관계를 전체적으로 변화시켜야 하기 때문
에 유연성과 확장성이 떨어지는 문제도 있다. 최근에는 
온톨로지 모델의 단점을 보완하기 위해서 베이지안 네트
워크(Bayesian Network)와 온톨로지 모델을 결합시켜 유
연성과 추론 성능을 향상시키기 위한 시도가 이루어 지
고 있다[5-6]. 본 논문에서는 확률기반 모델의 태생적 한
계를 극복하기 위해서 상황 전파 네트워크를 이용하여 
상황들 간의 모호성과 충돌성을 극복하는 시도를 했다. 

 
3. 순차적 상황 흐름 

 
사람은 상황을 인식할 때, 인식하는 순간만을 고려하

지 않는다. 따라서, 동일한 요건들이 갖추어진 경우에도 
이전 시점의 상황이나 이후에 해야 하는 행동에 따라서 
다른 상황이라고 인식하거나 의도적으로 다른 상황으로 
만들기도 한다. 본 논문에서는 이러한 실제 상황인식의 
복잡성을 고려하기 위해서 상황 전파 네트워크를 제안

한다. 제안한 방법은 이전 시점에서 판단한 상황이 현재 
시점에 미치는 영향을 반영하기 위한 것으로 순차 행동 
의사결정과정에서 사용하는 마르코프 결정 모델을 적용

한 것이다. 마르코프 결정 모델은 강화학습(Reinforcement 
Learning)에서 일반적으로 사용하는 방법이다[7-8]. 마르

코프 결정 모델은 에이전트가 각 상태에 따라 취할 수 있
는 행동이 정의된 상태-행위 천이 모델(State-action Transi-
tion Model)을 정의하고, 에이전트가 취할 수 있는 여러 
조합의 상태-행위 경로들 가운데 가장 목적에 부합하는 
경로를 학습한다. 각 상태에서 에이전트가 선택한 행위

가 다음 상태를 결정하는데 영향을 미치게 되는데, 다음 

상태를 결정하는 과정은 보상 함수(Reward function)를 통
해서 목적에 가장 최적화된 정책의 상태-행위를 결정하

도록 하는 학습하게 된다. 이것을 구체적으로 표현하면, 
특정 초기 상태(Initial state) s 에서 다음 행위(action) a 를 
선택하였을 때, 그 다음 상태 s′ 로의 천이과정을 모델 

( , , )T s a s′ 로 정의하고, 각 상태-행위에 따른 보상 함수 
( )R s 값이 가장 큰 방향으로 최적화 정책 π *(Optimal policy)

를 결정하게 한다. 본 논문에서는 상태-행위 천이 모델 
( , , )T s a s′ 을 확률 모델로 간주하여 상황 전파 네트워크

로 변형하였으며, 각 상황의 변화가 다음 상황에 미치는 
영향을 기대값으로 표현하였고, 식 (1)로 정의한다. 
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여기서, a

ssT ′ 는 t 시점의 상태가 s 이고, 그 때 에이전

트가 선택할 수 있는 행위 중에서 a 를 선택하였을 때, 
1t + 시점에서 에이전트가 s′ 이 될 확률을 말하며, a

ssR ′

는 위와 동일한 상태천이과정에서 에이전트가 받는 보

상에 대한 기대값이다. 본 논문에서는 최적화 정책 π *을 
구하는 것이 목적이 아니라, a

ssT ′ 와 a
ssR ′ 를 각 상태-행위

에 따라 갱신시켜서, 제안한 상황 모델에 일관성과 개연

성을 부여하고자 한다. 특히, 본 논문에서의 a
ssR ′ 의 경우 

사용자의 선호경향을 반영하기 위해서 사용자의 심리유

형별 특징에 따라 다른 값을 가짐으로써 동적 서비스 선택

이 가능하다. 그리고, 마르코프 특성(Markovian property)
을 가정하여 순차적 상황 모델을 구현했기 때문에, 상

태-행위 천이과정의 시점에 대한 논란을 이전 시점으로 
한정해 줌으로써, 전체 모델의 복잡성을 줄였다[9-10]. 

 
4. 상황 전파 네트워크를 활용한  

확률기반 상황생성 모델 
 
4.1 확률 분포 함수의 정의 

상황인식은 너무나 추상적이고 개인적인 요소가 많기 
때문에, 실생활의 모든 상황을 구체적으로 규정하는 것

은 힘들다. 그래서, 상황인식에서 상황이란 특정 기술을 
사용하는 목적에 부합하도록 필요한 상황을 별도로 정

의해야 한다. 상황정보를 크게 분류하면 사용자 상황, 물
리 환경적 상황, 컴퓨팅 시스템의 상황, 사용자-컴퓨터 
상호 작용에 대한 상황, 기타 미분류 상황으로 나눌 수 
있다[11]. Anders Kofod-Petersen은 사용자의 상황을 업무 
상황, 사회적인 상황, 개인적인 상황, 시간 공간적인 상

황, 환경적인 상황으로 정의하였다. 그리고, 개인적인 상
황을 다시 생리적인 상황과 정신적인 상황으로 나누어 
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설명하고 있다[12]. 통용되는 상황 분류를 고려할 때 유
비쿼터스 환경에서 서비스를 위한 상황은 사용자 상황, 
생리적 상황, 물리 환경적 상황, 공간 상황, 시간 상황, 
활동 상황 등으로 나눌 수 있다. 본 논문은 현재 사용자

가 하고 있는 행동이나 상태를 말하는 사용자 상황을 가
장 중요하게 생각한다. 구체적으로, 전체 11가지 사용자 
상황을 고려하였으며, 11가지 사용자 상황을 8가지의 독
립적인 상황 – 외출, 청소, 학습, 식사, 요리, 설거지, 목
욕/세면, 그리고 수면 – 과 3가지의 이전 상황의 영향을 
받는 조건부 상황 – 귀가, 휴식, 기상 – 으로 나누었다. 
조건부 상황에서는 이전에 외출이라는 상황이 발생해야 
귀가라는 상황이 선택될 확률이 높아져야 하고, 특정 임
무를 수행해야 휴식을 취할 이유가 되며, 수면을 취해야 
기상이 선택되는 것이 자연스럽기 때문에 이들을 조건

부 상황으로 분류하였다. 각 상황의 발생 확률을 주중과 
주말로 나누어 표 1과 표 2에 정의하였다. 이해를 돕기 
위해서, 그림 1과 그림 2에 각 상황 별 확률 분포 함수

를 시간을 기준으로 도시하였다. 표 1과 표 2에서 정의 
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그림 1. 시간에 따른 주중 상황 별 확률 분포 함수 
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그림 2. 시간에 따른 주말 상황 별 확률 분포 함수 

표 1. 주중의 상황 별 확률 분포 함수 예 

 확률 분포 함수 

외출 
2 13

1 1( )
0.43 2 131
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gooutf t
tπ ×=
−

+

 

청소 
2

2
( 19)
2 0.31( )

2
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cleaningf t e
π
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−

×=  

학습/독서 
2 6

1 1( )
0.5 2 20.51
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2 2

2 2
( 8) ( 19)
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π π

− −
− −

× ×= +  

요리 
2

2
( 18)
2 0.51( )

1.2 2

t

cookingf t e
π

−
−

×=  

설거지 
2

2
( 19)
2 0.21( )

1.5 2

t

dishwashingf t e
π

−
−

×=
 

목욕/세면 
2 2

2 2
( 7.2) ( 19)
2 0.2 2 0.31 1( ) 0.1

0.4 2 0.6 2

t t

bathingf t e e
π π

− −
− −

× ×= + +

수면 2 8 2 4
1 1 1 1( ) 1

0.4 2 3 215 3.51 1
7 3

sleepingf t
t tπ π× ×

⎧ ⎫
⎪ ⎪
⎪ ⎪= − +⎨ ⎬

− −⎪ ⎪+ +⎪ ⎪⎩ ⎭

 

귀가 
2

2
( 17.5)

2 0.51( )
1.5 2

t

homecomingf t e
π

−
−

×=
 

휴식 
2 2.27

1 1( )
1.5 2 20.51

1.35

restingf t
tπ ×=
−

+

 

기상 
2

2
( 8)
2 0.51( )

1.5 2

t

gettingupf t e
π

−
−

×=
 

 

한 상황 별 확률 분포 함수는 사용자의 생활양식이나 습
관에 따라 변경가능하며, 자신의 생활양식에 따라 독립

적으로 정의가 가능하다. 본 논문에서는 가장 일상적인 
생활양식을 가정하여 확률 분포 함수의 예를 제안하였

으며, 이를 기준으로 모의실험을 수행하였다. 
 

4.2 상황 전파 네트워크 
상황생성 모델에서 이전 시점의 상황이나 이전 시점의 
행동의 영향을 현재 시점에 반영하기 위해서 상황 전파 
네트워크를 제안한다. 본 논문에서 제안한 상황 전파 네
트워크는 그림 3에 나타내었다. 그림 3의 각 노드간에 
설정되어 있는 가중치는 일상적 수준에서 설정한 것이

다. 이 가중치가 특정 시점에 상황 별 확률 분포 함수값

과 곱해져서 각 상황 별 선택 가능성이 결정된다. 따라

서, 가중치의 영향도가 상황 별 확률 분포 함수보다 크

지 않는 범위에서 결정하였다. 
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표 2. 주말의 상황 별 확률 분포 함수 예 

 확률 분포 함수 

외출 

2

2
( 11)

2 1
2 7

1 1( )
0.8 2 161

2.5

t

gooutf t e
tπ

−
−

×
×

⎧ ⎫
⎪ ⎪⎪ ⎪= +⎨ ⎬

−⎪ ⎪+⎪ ⎪⎩ ⎭

 

청소 

2

2
( 16)
2 1.2

2 3
1 1 1( )

1.3 2 0.8 2121
2

t

cleaningf t e
tπ π

−
−

×
×= +

−
+

 

학습/독서 
2 2 2

2 2 2
( 10) ( 12) ( 18)
2 0.4 2 0.5 2 1.61 1( )

0.8 2 0.6 2

t t t

eatingf t e e e
π π

− − −
− − −

× × ×
⎧ ⎫⎪ ⎪= + +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

식사 
2 2 2

2 2 2
( 10) ( 12) ( 18)
2 0.4 2 0.5 2 1.61 1( )

0.8 2 0.6 2

t t t

eatingf t e e e
π π

− − −
− − −

× × ×
⎧ ⎫⎪ ⎪= + +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

요리 
2 2 2

2 2 2
( 10) ( 12) ( 18)
2 0.6 2 0.5 2 1.61 1 1( )

1.2 2 0.6 2 1.6 2

t t t

cookingf t e e e
π π π

− − −
− − −

× × ×= + +
 

설거지 

2 2

2 2
( 12) ( 18)
2 1.2 2 1.21( )

2

t t

dishwashingf t e e
π

− −
− −

× ×
⎧ ⎫⎪ ⎪= +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

목욕/세면 

2 2

2 2
( 9.2) ( 18)
2 0.5 2 0.61( ) 0.1

2

t t

bathingf t e e
π

− −
− −

× ×
⎧ ⎫⎪ ⎪= + +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

수면 2 6 2 8 2 4
1 1 1 1 1( ) 1

0.45 2 0.3 211.5 18.5 3.51 1 1
2.5 3.2 3

sleepingf t
t t tπ π× × ×

⎧ ⎫⎧ ⎫
⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪ ⎪= − + +⎨ ⎨ ⎬ ⎬

− − −⎪ ⎪ ⎪ ⎪+ + +⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭⎩ ⎭

 

귀가 
2

2
( 16.5)

2 0.51( )
1.5 2

t

homecomingf t e
π

−
−

×=
 

휴식 
2 2 2

2 2 2
( 12) ( 16) ( 20)
2 1.0 2 1.0 2 1.51 1 1( )

1.2 2 0.8 2 1.2 2

t t t

restingf t e e e
π π π

− − −
− − −

× × ×= + +
 

기상 
2

2
( 10)
2 0.81( )

1.5 2

t

gettingupf t e
π

−
−

×=
 

5. 모의실험 및 성능평가 
 
제안한 모델의 성능을 확인하기 위해서 본 논문에서

는 상황 전파 네트워크를 거치지 않는 전형적인 확률기

반 상황 생성 모델과 상황 전파 네트워크와 확률기반 상
황 생성 모델이 결합된 모델을 모의실험을 통해서 비교

해 보았다. 확률기반 모델에서 생성된 상황의 임의성을 
배제하기 위해서, 모의실험의 상황 생성 기간을 1시간 
간격으로 총 1년으로 하였다. 매 시간 데이터를 생성하

면서 1년 동안의 기간을 설정한 것은 모의실험 결과에 
임의 데이터 생성법이 가진 우연성을 배제하고 모의실

험의 재현성을 높이기 위한 것이다. 확률 분포 함수를 
주중과 주말로 나누어서 별도로 정의하기는 했지만, 두 
모델에 대한 모의실험 조건이 일치하므로 주중과 주말 
생성 상황 데이터에 대한 분석은 생략하였다. 또한, 독립

적 상황의 경우 미리 정의된 확률 분포 함수에 의해서 
생성되기 때문에 상황의 모호성과 충돌성의 비교는 생

략하였고, 상황 전파 네트워크의 영향을 크게 받는 조건

부 상황에 대해서만 평가했다. 모의실험의 결과를 표 3
과 표 4에 각각 나타내었다. 표 3은 생성 데이터의 모호

성을 평가하기 위한 것으로 동일 상황이 연속해서 반복

적으로 생성되는 경우를 정리한 것이다. 표 3에 보이는 
것처럼 확률기반 모델은 총 72회의 반복적 상황이 생성 

 
표 3. 조건부 상황의 반복 생성 횟수 

확률기반 모델 상황 전파 네트워크와 확률기반 모델
 

귀가 휴식 기상 귀가 휴식 기상 

횟수 10 62 0 2 3 2 

 
 

그림 3. 제안한 상황 전파 네트워크
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표 4. 조건부 상황의 상황 충돌 횟수 분석 

확률기반 모델 상황 전파 네트워크와 확률기반 모델
 

귀가 휴식 기상 귀가 휴식 기상 

외출 7 3 0 3 2 0 

귀가 0 0 0 0 0 0 

휴식 0 14 0 0 3 0 

청소 1 0 0 0 5 0 

학습 0 3 0 2 2 0 

기상 0 0 0 0 0 0 

수면 0 23 16 1 3 0 

식사 0 0 0 1 1 0 

요리 1 1 0 0 1 0 

설거지 0 1 0 0 1 0 

목욕 0 2 0 1 1 2 

소계 9 47 16 8 19 2 

계 130 415 82 135 227 67 

비율 6.9% 11.3% 19.5% 5.9% 8.4% 3.0% 

 
된 반면, 상황전파 네트워크를 통과시켰을 경우는 단 7
회만 반복적 상황이 생성되었다. 표 4는 상황의 충돌성

을 평가하기 위한 것이다. 본 논문에서 상황의 충돌성은 
이전 시점(t-1)과 이후 시점(t+1)의 상황이 동일한데, 현재 
시점(t)에서 조건부 상황이 선택되는 경우로 가정하였다. 
예를 들면, 이전 시점(t-1)과 이후 시점(t+1)의 상황이 둘 
다 ‘요리’ 인데, 현재 시점(t)에서 ‘외출’이 선택되는 경우

를 상황 충돌이라고 판단했다. 표 4를 다시 한 번 살펴

보면, 귀가의 경우 확률기반 모델이 130회 선택한 가운

데 9회 충돌하였고, 상황 전파 네트워크를 통과시켰을 
때 135회 선택한 가운데 8회 충돌하였지만, 기상의 경우 
확률기반 모델이 82회 가운데 16회, 상황 전파 네트워크

를 통과시켰을 때 67회 가운데 2회 충돌하였다. 사실 가
장 많은 상황이 발생하는 경우가 휴식인데, 휴식의 경우 
확률기반 모델이 무려 415회 가운데 47회 충돌 상황이 
발생한 것에 비해 상황 전파 네트워크를 통과시켰을 때 
227회 가운데 19회만 발생하였다. 종합적으로 모호성과 
충돌성을 기준으로 두 모델을 평가하면, 상황 전파 네트

워크를 통과시켰을 때, 귀가의 경우 1%, 휴식의 경우 
2.9%, 그리고 기상의 경우 16.5%가 줄어들었음을 확인할 
수 있다. 귀가의 경우 상황 전파 네트워크의 영향이 그

다지 미치지 않는 것을 확인 할 수 있는데, 귀가의 경우 
외출(t-1)과 외출(t+1) 사이에 선택될 경우가 주요한 상황 
충돌이라고 볼 수 있고, 그 외의 경우는 임의 데이터 생
성법에 의한 충돌이라고 볼 수 있다. 실제 표 4를 보면, 

외출과 귀가의 충돌은 확률기반 모델의 경우 7회에서, 
상황 전파 네트워크를 통과 시켰을 경우는 3회로 감소

했음을 확인 할 수 있다. 
 

6. 결  론 

 

유비쿼터스 컴퓨팅이 발전함에 따라 상황인식과 관련

된 기술 역시 비약적으로 발전하고 있다. 본 논문은 확

률기반 모델과 온톨로지 모델이 가진 태생적 한계를 극

복한 향상된 상황 생성 모델을 제안하였다. 제안한 모델

은 확률기반 모델의 단순함과 강력함 그리고 직관적 모

델이 가능한 장점은 최대한 살면서, 온톨로지 모델이 갖
지 못한 유연성과 확장성을 추구하였다. 제안한 모델의 
성능은 모의실험을 통해서 확인하였고, 성능 평가는 상

황의 모호성과 충돌성을 얼마나 감소시켰는가로 하였다. 
모의실험결과 상황 전파 네트워크를 통과시켰을 때, 단

순한 확률기반 모델을 사용했을 때 보다 성능이 향상되

었음을 확인 할 수 있었다. 
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