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요  약  본 논문은 EEG 기반 인지 상태 분석에서 비지도 클러스터링 결과의 해석 한계를 해결하기 위해, 온톨로지 기반
의미 라벨링 프레임워크를 제안한다. 기존 연구에서는 주로 지도학습 기반 분류 접근이 활용되었으나, 대량의 라벨링
데이터 요구와 일반화 한계가 존재하였다. 이를 보완하기 위해 본 연구는 EEG 특징을 기반으로 비지도 클러스터링을 
수행하고, 온톨로지 기반 지식 모델을 활용하여 각 클러스터에 의미적 인지 상태 라벨을 자동으로 부여한다. 제안하는 
프레임워크는 데이터 기반 분석 과정과 지식 기반 의미 해석 과정을 분리·결합하는 구조를 채택함으로써, 클러스터링
결과에 대한 해석 가능성을 향상시킨다. 실험적 분석을 통해 클러스터링 결과가 온톨로지 규칙을 통해 명확한 인지 상
태 개념으로 매핑될 수 있음을 확인하였다. 본 연구는 EEG 인지 상태 분석의 해석 가능성을 강화하고, 다양한 사물인터
넷 및 지능형 서비스 환경에서 활용 가능한 확장형 프레임워크를 제공한다.

주제어 : 뇌전도, 인지 상태 분석, 비지도 클러스터링, 온톨로지, 의미 라벨링

Abstract  This paper proposes an ontology-based semantic labeling framework to address the 
interpretability limitation of unsupervised clustering results in EEG-based cognitive state analysis. 
Conventional approaches mainly rely on supervised classification, which requires extensive labeled data
and suffers from limited generalization across users. To overcome these limitations, the proposed 
framework applies unsupervised clustering to EEG feature representations and assigns semantic 
cognitive state labels using an ontology-based knowledge model. The framework separates data-driven
analysis from knowledge-driven interpretation while integrating them at the semantic labeling stage. 
Experimental analysis demonstrates that clustered EEG patterns can be systematically mapped to 
interpretable cognitive state concepts through ontology-based rules. The proposed framework enhances
the interpretability of EEG cognitive state analysis and can be flexibly applied to various IoT-based 
intelligent service environments.
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1. 서론

최근 사물인터넷(IoT), 인간–컴퓨터 상호작용(HCI), 
스마트 헬스케어 환경의 확산과 함께 사용자의 인지 상태를 
정밀하게 파악하고 이를 서비스에 반영하려는 연구가 활발
히 진행되고 있다 [1,2]. 특히 EEG(Electroencephalogram) 
신호는 비침습적으로 사용자의 뇌 활동을 측정할 수 있
어 집중도, 피로도, 각성 수준 등 다양한 인지 상태 분석
에 널리 활용되고 있다 [3,4]. 이러한 EEG 기반 인지 상
태 분석은 학습 지원 시스템, 맞춤형 인터페이스, 지능형 
헬스케어 서비스 등 다양한 응용 분야에서 핵심 기술로 
주목받고 있다 [5].

기존 EEG 인지 상태 분석 연구의 대부분은 분류
(classification) 문제로 접근되어 왔다 [6,7]. 사전에 정
의된 인지 상태 레이블을 기반으로 지도학습 기법을 적
용하여 사용자의 상태를 판별하는 방식이 주를 이루고 
있다. 그러나 이러한 접근은 대량의 라벨링 데이터가 필
요하며, 사용자 간 EEG 신호의 개인차로 인해 일반화 성
능이 저하되는 한계를 갖는다 [8]. 또한 분류 결과는 단
순히 특정 상태에 대한 판별 결과만을 제공할 뿐, 상태 
간의 관계나 의미적 해석을 충분히 제공하지 못한다는 
문제가 있다 [9].

한편, 이러한 한계를 극복하기 위한 대안으로 비지도 
학습 기반 클러스터링 기법이 적용되고 있으나 [10], 클
러스터링 결과 역시 군집 자체에 대한 해석이 어렵다는 
문제가 존재한다. 즉, EEG 신호를 기반으로 여러 클러스
터를 생성하더라도 각 클러스터가 어떤 인지 상태를 의
미하는지 명확히 설명하기 어렵다 [11]. 이는 실제 서비
스 적용 시 클러스터링 결과를 활용하는 데 있어 큰 제약 
요인으로 작용한다.

본 논문은 이러한 문제의식을 바탕으로, EEG 기반 인
지 상태 분석을 단순한 군집 결과에 머무르지 않고 의미
적으로 해석 가능한 형태로 확장하는 것을 목표로 한다. 
이를 위해 온톨로지 기반 의미 라벨링 기법을 도입하여, 
비지도 클러스터링으로 도출된 EEG 인지 상태 군집에 
의미적 라벨을 자동으로 부여하는 프레임워크를 제안한
다 [12,13]. 제안하는 프레임워크는 EEG 특징, 인지 상
태 개념, 온톨로지 규칙을 체계적으로 연계함으로써, 클
러스터링 결과에 대한 해석 가능성과 활용성을 동시에 
향상시키는 것을 목표로 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 EEG 인지 
상태 분석, 클러스터링 기법, 온톨로지 기반 의미 모델링
과 관련된 기존 연구를 고찰한다. 3장에서는 온톨로지 

기반 의미 라벨링을 포함한 전체 프레임워크 구조를 제
시하고, 4장에서는 인지 상태 클러스터링과 의미 라벨링 
절차를 상세히 설명한다. 마지막으로 5장에서는 실험 결
과를 바탕으로 제안 프레임워크의 유효성을 논의하고 결
론을 제시한다.

2. 선행 연구

EEG 신호를 활용한 인지 상태 분석 연구는 오랫동안 
다양한 분야에서 이루어져 왔다. 초기 연구에서는 주로 
주파수 대역별 에너지 분석을 통해 집중, 이완, 피로 등
의 상태를 구분하였으며, 이후 머신러닝 기법의 발전과 
함께 보다 정교한 분류 모델이 제안되었다 [6,7]. 이러한 
연구들은 특정 응용 환경에서 높은 성능을 보였으나, 사
용자 간 신호 편차와 환경 변화에 민감하다는 한계를 지
닌다 [8].

최근에는 이러한 문제를 완화하기 위해 비지도 학습 
기반 접근이 시도되고 있다. 클러스터링 기법을 활용하
여 EEG 신호의 내재적 구조를 분석함으로써, 사전 정의
된 라벨 없이도 사용자 상태를 그룹화하려는 연구가 보
고되고 있다 [10,11]. 그러나 기존 클러스터링 기반 연구
들은 군집 결과를 정량적 지표로 평가하는 데 집중할 뿐, 
각 군집이 갖는 의미를 체계적으로 해석하는 데에는 한
계가 있다 [14].

한편, 온톨로지는 개념과 개념 간의 관계를 명시적으
로 표현할 수 있는 지식 표현 수단으로, 다양한 도메인에
서 의미 해석과 추론을 위해 활용되고 있다 [15]. EEG 
분석 분야에서도 일부 연구에서 온톨로지를 활용한 개념 
모델링이 시도되었으나, 이는 주로 데이터 관리나 메타
데이터 표현 수준에 머무르고 있다 [12]. 클러스터링 결
과와 온톨로지를 직접 연계하여 의미 라벨을 자동으로 
도출하는 프레임워크에 대한 연구는 아직 충분히 이루어
지지 않았다 [16].

따라서 본 논문은 EEG 기반 인지 상태 분석에서 비지
도 클러스터링과 온톨로지 기반 의미 해석을 결합함으로
써, 기존 연구의 한계를 보완하고 보다 해석 가능한 인지 
상태 분석 프레임워크를 제안한다는 점에서 차별성을 갖
는다.

3. 온톨로지 기반 의미 라벨링 프레임워크

3.1 프레임워크 구조
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본 논문에서 제안하는 프레임워크는 EEG 신호 기반 
인지 상태 분석 결과를 단순한 군집 수준에 머무르지 않
고, 의미적으로 해석 가능한 형태로 확장하는 것을 목표
로 설계되었다. 이를 위해 데이터 기반 클러스터링 과정
과 지식 기반 의미 해석 과정을 명확히 분리하면서도 유
기적으로 연계하는 구조를 채택하였다.

프레임워크는 크게 네 개의 주요 모듈로 구성된다. 첫
째, EEG 신호 수집 및 전처리 모듈은 원시 EEG 데이터
로부터 잡음을 제거하고 분석에 적합한 형태로 변환하는 
역할을 수행한다. 둘째, 특징 추출 모듈은 주파수 대역 
기반 특성을 중심으로 EEG 신호의 핵심 정보를 벡터 형
태로 표현한다. 셋째, 인지 상태 클러스터링 모듈은 비지
도 학습 기법을 적용하여 유사한 EEG 패턴을 갖는 데이
터들을 군집화한다. 마지막으로 의미 라벨링 모듈은 온
톨로지를 활용하여 각 클러스터에 의미적 인지 상태 라
벨을 부여한다.

이와 같은 구조는 데이터 중심 접근과 지식 중심 접근
을 단계적으로 결합함으로써, 클러스터링 결과의 해석 
가능성과 활용성을 동시에 확보하도록 설계되었다. 제안
하는 프레임워크는 데이터 기반 처리 과정과 지식 기반 
해석 과정을 독립적인 축으로 유지하면서, 의미 라벨링 
단계에서 이들을 결합하는 구조를 가진다. 이러한 설계
는 EEG 데이터의 통계적 특성과 인지 상태에 대한 도메
인 지식을 분리하여 관리할 수 있도록 하며, 특정 분석 
기법이나 지식 표현 방식에 대한 종속성을 최소화한다. 
이를 통해 프레임워크는 다양한 분석 환경과 응용 시나
리오에 유연하게 적용될 수 있는 구조적 확장성을 확보
한다.

[Fig. 1] Overall architecture of the ontology-based 
semantic labeling framework for EEG 
cognitive state clustering

[Fig. 1]은 본 논문에서 제안하는 온톨로지 기반 의미 

라벨링 프레임워크의 전체 구조를 나타낸다. 제안된 프
레임워크는 EEG 신호 처리 및 비지도 클러스터링과 같
은 데이터 기반 분석 단계와, 온톨로지를 활용한 의미 해
석 단계를 명확히 분리하면서도 유기적으로 연결함으로
써, 클러스터링 결과에 대한 해석 가능성을 확보하도록 
설계되었다.

3.2 EEG 특징 기반 인지 상태 개념 정의
EEG 신호는 시간 영역과 주파수 영역에서 다양한 특

성을 지니며, 이 중 주파수 대역별 특성은 인지 상태 변
화와 밀접한 관련이 있는 것으로 알려져 있다. 본 논문에
서는 인지 상태 분석에 널리 활용되는 주파수 대역 정보
를 기반으로 특징을 구성하되, 특정 지표에 과도하게 의
존하지 않도록 개념적 수준에서 일반화된 표현 방식을 
채택하였다.

각 EEG 특징은 단일 수치가 아닌 상대적 변화 패턴으
로 해석되며, 이러한 패턴은 인지 상태를 설명하는 개념
적 단서로 활용된다. 예를 들어, 특정 대역의 상대적 증
가 또는 감소는 집중, 피로, 이완과 같은 인지 상태 개념
과 연관될 수 있다. 본 논문에서는 이러한 관계를 명시적
으로 정의하기보다는, 특징과 인지 상태 간의 연관성을 
개념 모델 수준에서 표현함으로써 다양한 데이터 환경에
서도 확장 가능하도록 설계하였다.

이와 같은 특징 표현 방식은 이후 온톨로지 설계 단계
에서 인지 상태 개념을 정의하는 데 핵심적인 기반이 된
다. <Table 1>은 EEG 특징의 변화 패턴과 인지 상태 개
념 간의 의미적 관계를 개념 수준에서 정리한 것이다. 본 
논문에서는 특정 수치값에 직접적으로 의존하기보다는, 
EEG 특징의 상대적 변화 패턴을 인지 상태 개념과 연계
함으로써 다양한 데이터 환경에서도 적용 가능한 일반화
된 의미 해석 구조를 구성하였다.

EEG Feature Pattern Conceptual Interpretation Related Cognitive 
State

Relative increase in 
beta band High mental activation Focused state

Relative increase in 
theta band Cognitive fatigue Fatigued state

Balanced alpha and beta
activity Stable attentional state Moderate focus state

<Table 1> Semantic relationships between EEG 
feature patterns and cognitive state 
concepts
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3.3 인지 상태 온톨로지 구조 설계
인지 상태 온톨로지는 EEG 특징, 인지 상태 개념, 그

리고 이들 간의 의미적 관계를 체계적으로 표현하기 위
해 설계되었다. 본 논문에서 제안하는 온톨로지는 인지 
상태를 단순한 분류 레이블이 아닌, 해석 가능한 개념 구
조로 표현하는 데 목적이 있으며, 이를 통해 클러스터링 
결과에 대한 의미적 설명을 가능하게 한다.

온톨로지는 상위 개념으로서 CognitiveState를 정의
하고, 그 하위 개념으로 FocusedState, FatiguedState, 
RelaxedState와 같은 세부 인지 상태를 포함하는 계층 
구조를 가진다. 이러한 계층적 개념 구조는 인지 상태 간
의 관계를 명확히 표현할 수 있도록 하며, 특정 인지 상
태가 보다 상위 개념에 속하는 형태로 일반화될 수 있도
록 설계되었다. 이를 통해 서로 다른 인지 상태 간의 유
사성이나 포함 관계를 구조적으로 표현할 수 있다.

각 인지 상태 개념은 EEG 특징과의 관계를 객체 속성 
형태로 표현한다. 예를 들어, 특정 인지 상태는 하나 이
상의 EEG 특징 패턴과 연관될 수 있으며, 이러한 관계는 
hasFeature 또는 relatedToPattern과 같은 속성을 통
해 정의된다. 이와 같은 속성 정의는 클러스터 대표 특징
과 인지 상태 개념 간의 의미적 연결을 명확히 하며, 이
후 의미 라벨링 단계에서 규칙 기반 추론의 근거로 활용
된다.

또한 온톨로지에는 인지 상태 추론을 위한 규칙 구조
가 포함된다. 규칙은 특정 EEG 특징 패턴이 만족될 경우 
대응되는 인지 상태 개념을 활성화하도록 정의되며, 단
일 특징뿐 아니라 복수 특징의 조합을 고려할 수 있도록 
설계되었다. 이러한 규칙 구조는 단순한 임계값 비교를 
넘어, EEG 특징 간의 상대적 관계를 반영할 수 있도록 
구성된다.

온톨로지 설계 과정에서 중요한 고려 사항은 해석 가
능성과 확장성이다. 제안하는 온톨로지는 특정 데이터셋
이나 실험 환경에 종속되지 않도록 일반화된 개념 구조
를 유지하며, 새로운 인지 상태 개념이나 EEG 특징이 추
가되더라도 기존 구조를 크게 변경하지 않고 확장할 수 
있도록 설계되었다. 이를 통해 다양한 응용 환경에서도 
일관된 의미 해석이 가능하도록 한다.

4. 인지 상태 클러스터링 및 의미 라벨링

4.1 비지도 기반 인지 상태 클러스터링

본 연구에서는 EEG 기반 인지 상태 분석을 지도학습 
기반 분류 문제가 아닌 비지도 학습 기반 클러스터링 문
제로 정의한다. 이는 사전에 정의된 인지 상태 라벨에 대
한 의존성을 줄이고, 사용자 간 EEG 신호의 개인차로 인
해 발생하는 일반화 문제를 완화하기 위한 설계 선택이
다. 비지도 클러스터링 접근은 데이터 자체에 내재된 구
조를 기반으로 인지 상태를 그룹화할 수 있다는 점에서, 
다양한 사용자와 환경에 보다 유연하게 적용될 수 있다.

클러스터링 과정에서는 전처리 및 특징 추출 단계를 
거친 EEG 특징 벡터를 입력으로 사용한다. 각 특징 벡터
는 특정 시점 또는 구간에서의 인지 상태를 표현하며, 특
징 공간에서의 거리 또는 유사도를 기준으로 군집화가 
수행된다. 이때 동일한 클러스터에 속한 데이터들은 유
사한 EEG 패턴을 공유하는 것으로 해석되며, 이는 하나
의 잠재적 인지 상태 그룹을 의미한다.

본 논문에서는 프레임워크의 재현 가능성을 확보하기 
위해 공개 EEG 데이터셋을 활용한 예비 검증 절차를 수
행하였다. 사용 데이터는 다채널 EEG 신호로 구성된 공
개 기록 자료이며, 채널 구성과 샘플링 주파수 등 기본 
실험 조건은 데이터 제공 문서의 설정을 따른다. 원시 신
호는 대역통과 필터링(예: 1–40 Hz)과 전원 잡음 제거를 
거친 후 고정 길이 윈도우 기반으로 분할되며, 이후 주파
수 대역 파워 및 상대 비율 특징을 추출하여 특징 벡터로 
구성된다. 클러스터링은 특징 벡터에 대해 k-means 기
반 군집화를 적용하였으며, 군집 수는 내부 군집 타당도 
지표를 기준으로 선택하였다.

또한 비지도 학습 기반 클러스터링 접근은 인지 상태
를 사전에 고정된 범주로 제한하지 않고, 데이터로부터 
자연스럽게 도출된 상태 구조를 분석할 수 있도록 한다. 
이는 인지 상태의 경계가 명확하지 않은 실제 환경에서 
보다 현실적인 상태 표현을 가능하게 하며, 이후 의미 라
벨링 단계에서 복합적인 인지 상태 해석을 지원하는 기
반이 된다.

[Fig. 2]는 EEG 특징 벡터를 입력으로 하여 비지도 클
러스터링을 수행하고, 클러스터 대표 특징을 기반으로 
온톨로지 규칙을 적용하여 의미 라벨을 도출하는 전체 
절차를 나타낸다. 제안된 절차는 클러스터링과 의미 라
벨링 단계를 연속적인 흐름으로 구성함으로써, 데이터 
기반 분석 결과가 의미 해석 단계로 자연스럽게 연결되
도록 한다.
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[Fig. 2] Procedure of cognitive state clustering and
ontology-based semantic labeling

4.2 클러스터 대표 특징 추출
클러스터링 결과는 다수의 EEG 특징 벡터로 구성된 

군집 형태로 제공되므로, 의미 라벨링을 위해 각 클러스
터를 대표할 수 있는 요약된 특징 표현이 필요하다. 이를 
위해 본 연구에서는 각 클러스터에 대해 대표 특징 벡터
를 추출하는 절차를 정의한다. 대표 특징 벡터는 클러스
터 내 데이터의 전반적인 특성을 반영하도록 설계되며, 
개별 데이터의 변동성을 완화하고 군집의 공통적인 경향
을 강조하는 역할을 수행한다.

대표 특징 벡터는 각 특징 차원별 중심 경향(평균 또
는 중앙값)을 기반으로 산출되며, 이상치 영향을 완화하
기 위해 분포 범위를 함께 고려한다. 이렇게 도출된 대표 
특징은 온톨로지 규칙의 입력으로 사용되며, 특징 간 상
대적 크기 관계를 통해 인지 상태 개념과의 의미적 대응
이 결정된다.

또한 대표 특징 벡터를 활용함으로써, 클러스터 내 개
별 데이터의 노이즈나 일시적인 변동이 의미 라벨링 결
과에 과도한 영향을 미치는 것을 방지할 수 있다. 이는 
의미 라벨링의 안정성과 일관성을 확보하는 데 중요한 
요소로 작용한다.

4.3 온톨로지 기반 의미 라벨 할당
의미 라벨링 단계에서는 클러스터 대표 특징 벡터와 

인지 상태 온톨로지 간의 관계를 기반으로 각 클러스터
에 의미적 인지 상태 라벨을 할당한다. 이 과정은 단순한 
수치 비교가 아닌, 온톨로지에 정의된 개념 구조와 규칙
을 활용한 지식 기반 해석 과정으로 구성된다.

먼저, 클러스터링 결과로부터 도출된 각 클러스터의 
대표 특징 벡터는 온톨로지 내 EEG 특징 개념과 매핑된
다. 이 매핑 과정에서는 특징의 절대적인 값보다는 상대

적 변화 패턴이 고려되며, 해당 패턴이 어떤 인지 상태 
개념과 의미적으로 연관되는지를 판단한다. 이후 사전에 
정의된 규칙을 통해 특징 조합이 만족되는 경우, 대응되
는 인지 상태 개념이 활성화된다.

의미 라벨 할당 과정에서는 하나의 클러스터가 단일 
인지 상태로만 해석되지 않을 가능성도 고려된다. 실제 
인지 상태는 복합적인 특성을 동시에 지니는 경우가 많
기 때문에, 복수 의미 라벨의 동시 부여와 우선순위 기반 
해석 구조를 함께 적용한다.

또한 의미 라벨링 결과는 군집 품질과 해석 가능성을 
함께 평가하기 위해 내부 군집 지표(Silhouette 계수, 
Davies–Bouldin 지수 등)와 의미 라벨 커버리지 지표를 
통해 정리하였다. 이를 통해 클러스터링 단계의 구조적 
타당성과 온톨로지 기반 해석의 일관성을 분리하여 점검
할 수 있으며, 향후 지도학습 기반 분류 결과와의 비교 
평가로 확장 가능하다. <Table 2>는 이러한 의미 라벨 
할당 절차를 예시적으로 나타낸 것으로, 클러스터 대표 
특징과 적용된 규칙, 그리고 최종적으로 부여된 의미 라
벨 간의 관계를 보여준다.

Cluster ID
Representative 

Feature 
Characteristics

Applied Ontology Rule Assigned 
Semantic Label

C1 High beta / low theta Beta-dominant 
activation rule

Focused 
cognitive state

C2 High theta / low beta Theta-dominant 
fatigue rule

Fatigued 
cognitive state

C3 Balanced alpha and 
beta

Alpha–beta balance 
rule

Moderately 
focused cognitive 

state

<Table 2> Example of semantic label assignment 
based on cluster representative features

이와 같은 온톨로지 기반 의미 라벨링 절차를 통해, 
비지도 클러스터링 결과는 단순한 군집 식별자를 넘어 
해석 가능한 인지 상태 정보로 변환된다. 이는 이후 응용 
시스템에서 사용자 상태를 이해하고 적절한 대응을 수행
하는 데 핵심적인 정보로 활용될 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 EEG 기반 인지 상태 분석에서 클러스터링 
결과의 해석 한계를 해결하기 위해, 온톨로지 기반 의미 
라벨링을 결합한 새로운 인지 상태 클러스터링 프레임워
크를 제안하였다. 제안된 프레임워크는 비지도 학습을 
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통해 EEG 특징의 내재적 구조를 분석하고, 온톨로지 기
반 지식 모델을 활용하여 클러스터링 결과에 의미적 인
지 상태 라벨을 부여함으로써 해석 가능성을 향상시킨다.

공개 EEG 데이터를 활용한 예비 검증을 통해, 비지도 
클러스터링으로 형성된 군집이 온톨로지 규칙을 통해 일
관된 의미 라벨로 매핑될 수 있음을 확인하였다. 본 연구
는 성능 경쟁형 분류 모델 제안이 아니라, 클러스터 결과
의 해석 가능성을 체계화하기 위한 의미 라벨링 프레임
워크를 제시하는 데 의의를 둔다.

제안하는 프레임워크는 학습 지원 시스템, 사용자 인
터페이스 적응, 스마트 헬스케어 모니터링과 같은 다양
한 응용 서비스 환경에 적용 가능하다. 향후 연구에서는 
실시간 EEG 처리 환경과 다중 생체 신호 융합을 포함한 
확장 실험을 통해 정량적 비교 평가를 수행하고, 실제 서
비스 환경에서의 활용 가능성을 검증할 계획이다.
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