
- 309 -

* 본 연구는 2009년도 교육과학기술부 WATCH21(여성공학기술인력양성사업) R&E 프로그램의 일환으

로 수행되었습니다. 본 연구의 수행을 지원해주신 대원외국어고등학교 권현숙 선생님과 뇌전도 실

험에 참여해 주신 대원외국어고등학교 조민솔, 최서영, 허보윤 학생에게 감사드립니다.

†교신저자: 이상윤, 연세대학교 전기전자공학부, 연구분야: 인공지능, 인지과학

E-mail: syleee@yonsei.ac.kr

인지과학, 제21권 제2호

Korean Journal of Cognitive Science

2010, Vol. 21, No. 2, 309∼338.

뇌전도 기반 마우스 제어를 위한 동작 상상 뇌 신호 분석
*

이 경 연 이 태 훈 이 상 윤†

대원외국어고등학교 연세대학교 전기전자공학부

본 논문에서는 사지가 마비되어 신체를 움직이지 못하지만 뇌의 기능은 살아있는 장애인들을

위하여, 생각만으로 외부의 장치를 제어할 수 있도록 하는 뇌-컴퓨터 인터페이스(BCI:

Brain-Computer Interface) 기술을 연구하였다. 신경생리학 분야에서의 연구 결과에 의하면, 신체를

움직이는 상상을 할 경우, 뇌의 운동/감각 피질 영역에서는 파(14-26 Hz)와 파(8-12 Hz)가 억

제/증가되는 ERD/ERS(Event-Related Desynchronization / Synchronization) 현상이 발생한다고 알려져 있

다. 본 연구에서는 이를 기반으로 혀, 발, 왼손, 오른손의 동작 상상을 자극으로 이용하여 변화하

는 뇌 신호 패턴을 실시간으로 분석하여 피험자의 생각을 읽을 수 있도록 하였으며, 상·하·좌·우

의 네 방향으로 이동할 수 있도록 하는 마우스 제어 인터페이스를 구현하였다. 동작 상상 시 발

생하는 뇌 신경 활동의 변화를 관측하기 위해서 뇌에 손상을 주지 않으면서도 높은 시간 해상도

로 측정이 가능한 비침습적 뇌전도(EEG: ElectroEncephaloGraphy)를 이용하였다. 그러나 뇌전도 신호

는 특성상 신호의 크기가 미약하고, 잡음의 영향을 많아 분석이 어렵다. 따라서 이를 극복하기

위해 통계적 방법을 기반으로 한 기계학습 기법인 CSP(Common Spatial Pattern)와 선형판별 분석

(Linear Discriminant Analysis)을 이용하여 서로 다른 동작 상상에 의해 발생하는 뇌 신호들 간의 분

산이 최대가 되도록 신호를 변환하여 인식 성능을 높일 수 있었다. 또한 분석된 뇌 신호의 시각

화를 통해, 기존에 알려진 뇌의 해부학적, 신경생리학적 지식과 일치하는 ERD/ERS 현상이 발생하

는 것을 확인할 수 있었다.

주제어 : 뇌전도, 뇌-컴퓨터 인터페이스, 동작 상상 뇌 신호 분석, 마우스 제어
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Ⅰ. 서 론

루게릭병(Amyotrophic Lateral Sclerosis)이나 감금 증후군(Locked-in Syndrome)과 같은

질환으로 인해 운동신경이 손상되어 사지를 움직이지 못하는 환자들의 경우, 의식

은 깨어있지만 손을 쓰거나 걷는 것을 포함한 대부분의 행동이 불가능하다. 이들

은 외부 자극에 반응을 하지 못하기 때문에 외부와 소통할 수 있는 방법이 매우

제한적이어서, 눈을 깜박이거나 수직 또는 수평 방향으로 안구를 움직이는 것과

같이 마비가 일어나지 않은 얼굴 주변의 근육만을 이용하여 자신의 의사를 표현한

다. 하지만 이들 환자의 경우에도 뇌가 정상적으로 작용하고 있으며, 여러 가지 생

각과 사고를 할 수 있다는 특성을 가지고 있다.

뇌는 우리 몸의 모든 부분을 관장하기 때문에 뇌의 활동으로 인해 발생하는 뇌

신호를 정확히 분석하고 인식함으로써 사람의 생각을 읽어낼 수 있다면 이를 통해

다양한 응용이 가능하게 될 것이며, 인간의 수행 능력을 극대화시킬 수 있게 될

것이다. 뇌-컴퓨터 인터페이스(Brain-Computer Interface: BCI) 기술은 이러한 것을 목

표로 사지가 마비되어 움직이지 못하지만 뇌의 기능은 살아있는 환자들에게 외부

세계와의 연결 고리를 형성해주고, 컴퓨터와 휠체어 등을 조작할 수 있도록 도와

주는 중요한 역할을 수행할 수 있는 최첨단 기술로 세계적으로 커다란 관심을 받

고 있다[1]. BCI 기술은 쉽고 안전하게 뇌의 신경 활동을 측정할 수 있는 기술, 측

정한 뇌 신호를 자동으로 분석하고 해석하는 기술, 해석된 데이터를 기반으로 외

부 장치를 직접적으로 제어하는 기술로 나눌 수 있다.

뇌 신호를 측정하는 방법은 침습적(Invasive) 방법과 비침습적(Non-Invasive) 방법으

로 나뉜다. 침습적 방법은 대뇌 피질에 직접 전극을 꽃아 신경 뉴런들 사이에 발

생하는 전기적 변화를 측정하는 방법이다. 이는 신경 뉴런에서 직접 뇌 신호의 변

화를 측정하기 때문에 매우 정확한 신호를 얻을 수 있다는 장점이 있다. 하지만

뇌에 전극을 직접 삽입하기 위해서는 뇌 절개와 같은 대수술을 거쳐야 하며, 세균

에 의한 감염이나 뇌 세포의 손상을 일으킬 수 있기 때문에 상당한 위험을 감수하

여야 한다는 어려움을 가지고 있다. 반면, 비침습적 방법은 두피에 전극을 부착하

여 대뇌 피질에서 일어나는 뉴런간의 신경 활동을 측정하는 방법이다. 뇌에 자기

장을 걸어 산소의 농도 변화를 관측하여 뇌의 활동을 간접적으로 측정하는 기능성
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자기 공명 영상(fMRI: functional Magnetic Resonance Imaging)과 방사선 동위 원소를

포함한 방사성 의약품을 체내에 투입하여 의약품의 이동 경로 또는 의약품이 축적

되는 부분을 관측하여 뇌의 신경 활동을 측정하는 양전자 단층 촬영(PET: Positron

Emission Tomography), 두피에 전극(Electrode)을 부착하여 뉴런들의 발화를 통해 생성

되는 전기 신호를 측정하는 뇌전도(EEG: ElectroEncephaloGraphy)는 비침습적 방법의

예이다. 이 중, 뇌전도를 이용한 방법은 fMRI와 PET과는 달리 3차원의 뇌에서 생

성하는 신호를 2차원 형태의 두피에서 측정을 하기 때문에 뇌에서 발생한 신호가

서로 섞이거나 잡음이 추가되어 신호를 분석하기가 상대적으로 어렵다는 단점을

가지고 있다. 하지만 뇌와 신체에 무해하며, 시간 해상도가 높다는 장점 때문에

BCI 기반의 다양한 인터페이스에 활용될 수 있다.

본 연구에서는 BCI 기술 개발에 필요한 세 가지 연구 내용 중에서 두 번째와 세

번째 기술에 초점을 맞추었다. 좀 더 자세히는 비침습적 뇌전도 신호 패턴을 분석

하고 해석하기 위해 통계적 분석에 기반한 기계학습 방법을 이용하였으며, 해석

결과를 마우스 제어를 위한 신호로 변환하여 사용자에게 피드백으로 제공하였다.

큐가 주어졌을 때 피험자가 원하는 동작 상상을 수행하는 기존의 큐-기반 인식 방

법[2]과는 달리, 마우스 제어 명령에 해당하는 동작 상상을 피험자가 임의로 수행

하고, 이에 해당하는 신호를 자동으로 검출하여 실시간으로 인식하는 기술을 개발

함으로써 실생활에서의 응용 가능성을 제시하였다. 또한 분석된 뇌 신호의 시각화

를 통해 동작 상상에 따른 뇌 활동 변화의 특성을 확인할 수 있었다.

Ⅱ. 관련 연구

비침습적 BCI 기술을 연구하는 대표적인 연구 그룹으로는 오스트리아의 Graz

University of Technology의 G. Pfurtscheller가 주도하고 있는 Laboratory of Brain-

Computer Interfaces(BCILab) 연구팀과 독일 Berlin Institute of Technology의 K.-R. Mueller

와 G. Curio, B. Blankertz가 공동으로 주도하고 있는 Berlin Brain Computer Interface

(BBCI) 연구팀이 있다. BCILab 연구팀은 ERD/ERS(Event-Related Desynchronization /

Synchronization) 현상[3]을 이용한 BCI 기술 개발의 선구자로 이를 이용한 다양한 형
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태의 BCI 응용 시스템을 선보였다. 예를 들면, 척수 병소(Spinal Cord Lesion)로 인해

팔을 움직일 수 없는 사람이 생각만으로 재활 보조 팔을 움직일 수 있도록 하는

기술을 개발하였으며[4], 왼손과 오른손의 동작 상상을 통해 가상의 오스트리아 국

립 박물관을 탐색하는 시스템을 구축하였다[5]. 반면, BBCI 연구팀은 BCI에서의 사

전 학습 과정 간소화와 안정적인 성능 개선을 위해 기계 학습 기법을 접목하여 세

계적으로 BCI를 선도하고 있으며, 비침습 방법으로 측정한 뇌 신호를 분석하여 두

피험자 간에 탁구 게임을 하거나[6] 알파벳 철자를 선택하여 입력하는 문자 입력

기를 개발하였다[7].

미국의 University of Washington에서는 피험자가 원격에 있는 로봇에 장착된 카메

라로부터 입력되는 영상을 보면서, 로봇에게 임의의 사각형 박스를 집어 다른 곳

으로 이동하도록 명령하는 비침습 BCI 기반의 로봇 제어 기술을 개발하였다[8]. 또

한 J. Wolpaw가 이끌고 있는 Wadsworth Center의 BCI 그룹에서는 루게릭병에 결린

환자가 생각만으로 이메일을 작성할 수 있도록 하는 시스템을 개발하였다[9]. 최근

스위스 IDIAP 연구소에서는 생각만으로 전동 휠제어를 운행하는 시스템을 구축하

였다[10].

비침습 기반의 뇌전도 신호를 이용한 BCI 연구에서는 특정 뇌 신경활동을 유발

시키기 위해 크게 두 가지 방법을 사용한다. 하나는 외부에서 직접 자극을 제시하

여 뇌 신경활동을 유발하는 방법이고, 다른 하나는 피험자가 스스로 뇌 신경활동

을 생성하는 방법이다. 외부 자극에 의한 방법 중에서 대표적인 것으로는 SSVEP

(Steady State Visually Evoked Potential), P300 등이 있다. SSVEP는 특정 주파수에 맞춰

계속적으로 빛을 깜빡거림으로써 피험자의 시각 피질에서 동일한 주파수의 뇌 신

호를 생성하는 방법이다[11]. 그리고 P300은 Oddball 패러다임을 이용한 뇌 신호 생

성 방법이다. 계속적인 자극과는 달리 가끔씩 발생하는 자극에 대하여, 자극이 주

어진 후 약 300ms 이후에 뇌 신호가 양의 값으로 급격히 증가하게 되는데 이를

P300 신호라 한다[12]. SSVEP나 P300과 같이 외부 자극을 통한 방법의 경우, 피험

자의 의식과는 관계없이 뇌에서 자동적으로 일어나는 반응이기 때문에 비교적 쉽

게 뇌 신호를 얻을 수 있다는 장점이 있다. 하지만 피험자는 외부 자극에 계속 집

중하고 있어야하기 때문에 항상 전방을 주시해야하는 휠체어 등의 다양한 인터페

이스에는 적용하기에는 어려움이 있으며, 이는 반응의 발생 여부만을 알 수 있어
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응용 범위에도 제약이 따른다.

뇌 신경활동 생성을 위한 또 다른 방법은 피험자가 의도적으로 특정 생각을 함

으로써 뇌의 상태를 변화시키는 것이다. 이것은 사용자의 의식에 의존적이기 때문

에 사용자의 의식 상태에 많은 영향을 받아 명확한 신호를 얻기가 어렵다는 단점

이 있긴 하지만 사용자의 생각을 이용하기 때문에 여러 가지 의식 상태에 따라 서

로 다른 형태의 신호를 얻을 수 있으며, 피험자의 보다 많은 자유 의지를 반영할

수 있어 다양한 인터페이스로 적용이 용이하다는 장점을 가진다.

C. Gandevia와 C. Rothwell는 사람이 신체 특정 부위의 근육을 움직였을 때, 뇌의

감각운동 피질 영역에서 뇌파의 비동기현상으로 인해 주파수는 증가하는 대신 뇌

파의 진폭은 상대적으로 줄어드는 ERD(Event-Related Desynchronization) 현상과 그 반

대인 ERS(Event-Related Synchronization) 현상이 일어난다는 것을 증명하였다[3]. 또한

G. Pfurtcheller와 N. Christa는 신체의 직접적 움직임이 아닌 특정 부위의 움직임을

상상하는 것만으로도 감각 운동 피질 영역에서 동일한 뇌파 현상이 일어난다는 것

을 밝혔으며, 이를 이용한 BCI 시스템을 소개하였다[13]. 이를 계기로 신체 각 부

분에 대해 동작 상상이 이루어질 경우, 이들을 담당하는 감각운동 피질 영역의 각

부분에서는 파(14-26 Hz)와 파(8-12 Hz)가 억제/증가되는 ERD/ERS 현상이 발생

한다는 것을 이용한 많은 연구가 행해져 오고 있다[5, 6, 8].

뇌전도 신호는 측정할 때 마다 신호의 변화가 매우 크며, 이는 BCI 연구에서의

커다란 문제점으로 알려져 있다. 이러한 문제를 극복하기 위해 수리적 모델을 통

한 인식 기술의 연구도 활발히 진행되고 있다. S. Zhong과 J. Ghosh의 연구팀과 S.

Solhjoo 등의 연구팀은 은닉 마르코프 모델을 인식기로 활용하였으며[19, 20], P.

Shenoy와 R. Rao는 확률 변수들 간의 관계를 그래프로 모델링한 베이지안 네트워크

모델을 제안하였다[8]. 그리고, C. Gouy-Pailler 등은 비선형 뇌 신호 분류 방법을 이

용하여 여러 가지 동작 상상에 따라 변화하는 뇌 신호를 인식하는 연구 결과를 발

표하였다[21]. 뇌전도 신호 분류기에 대한 보다 자세한 내용은 F. Lotte 등의 조사

논문[22]을 참고하면 된다.

본 연구에서는 대뇌 피질의 기능에 대한 신경생리학적, 심리학적 이해 및 뇌파

발생과의 관련성에 대한 이해를 바탕으로 한 뇌-컴퓨터 인터페이스 기술을 구현하

였다. 뇌 신호를 이용하여 2차원 공간에서 임의의 위치로 마우스 커서를 이동 가
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능하도록 하는 실시간 2차원 마우스 제어 인터페이스를 구현하였다. 특히, 혀, 발,

왼손, 오른손의 동작을 상상함으로써 각기 다른 뇌 신호를 생성하여 상․하․좌․

우 4 방향으로 마우스 커서를 제어할 수 있도록 하였다. 3차원 공간에서 발생하는

뇌 신호를 2차원에서 측정하는 뇌전도의 단점을 극복하기 위해, 뇌의 활성화 위치

가 서로 간에 멀리 떨어져 있을 경우, 신호의 구분이 좀 더 정확할 것이라는 가정

에서 그림 1에 표시된 바와 같이 혀, 발, 왼손, 오른손의 동작 상상을 마우스 제어

를 위한 자극으로 설정하였다. 이는 실험을 통한 뇌 신호의 분석 및 시각화로 그

적절성을 확인할 수 있었다.

컴퓨터 마우스 커서의 이동 제어는 활용도가 높은 컴퓨터를 대상으로 한다는 점

과 다양한 응용에서 요구되는 기본적인 방향 제어의 개념과 동일하여 유사 방향

제어 시스템에 적용이 용이하다는 사실 때문에 많은 시도가 이뤄지고 있다. 예를

들면, 문서 작업의 경우 가상의 컴퓨터 키보드에서 상․하․좌․우로 이동하면서

입력이 가능하고, 전동 휠체어나 장애인들을 위한 인체 보조 장치들의 제어 또는

게임 등과 같은 다양한 응용 분야에서 적용이 가능하다.

전극을 두피에 부착하여 외부에서 뇌 신호를 측정하는 뇌전도 방법은 대뇌피질

에서 생성된 뇌 신호가 뇌막-두개골-두피를 거쳐 전극에서 측정되기 때문에 신호

가 매우 미약하고, 잡음의 영향을 많이 받는다는 단점을 가지기 때문에 전처리 과

정에서 Common Average Response, Laplacian 등의 방법[14]을 이용하여 잡음을 제거

하고, 뚜렷한 뇌 신호를 획득하기 위한 연구가 많이 행해져 왔다. 그러나 이들 방

법만으로는 잡음을 완벽히 제거하기 힘들다는 결론에 최근에는 이들 잡음이나 이

상치에 대한 현상을 극복하기 위해 통계적 기법을 기반으로 한 기계 학습 방법이

BCI와 접목되어왔다. 대표적으로는 주성분 분석(Principal Component Analysis), 독립

성분 분석(Independent Component Analysis), CSP(Common Spatial Pattern), 선형판별 분

석, SVM(Support Vector Machine) 등이 있다. 본 연구에서는 CSP와 선형판별 분석을

이용하였다. CSP는 임의의 공간에 분포되어 있는 두 개의 서로 다른 클래스의 데

이터들에 대하여, 두 클래스 간 데이터 분포 또는 분산의 차이가 가장 크게 나도

록 하는 새로운 좌표 공간으로 원래의 데이터를 변환시킴으로써 데이터의 구분이

쉽도록 하는 방법이다. 그리고 선형판별 분석은 각 클래스 내의 분산은 줄이고, 클

래스 간의 분산 차는 크게 함으로써 두 클래스의 데이터가 서로 최대한 멀리 떨어
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지는 축을 찾고, 이 축의 방향으로 데이터를 사영시킴으로써 데이터의 차원을 줄

일 수 있도록 하는 방법이다.

발
손

혀

발손

혀

그림 1. 각 신체 부위의 움직임을 담당하는 감각(좌), 운동(우) 피질 영역[15]

Ⅲ. 연구 내용 및 방법

최근 들어 사람의 감정이나 심리 상태에 대한 뇌 신호의 변화를 인식하는 연구

결과도 발표되고 있기는 하지만 현재까지의 대부분의 연구는 컴퓨터 마우스 커서

의 움직임 제어를 주요 목표로 하여 2방향 또는 4방향 인식을 다루고 있다. 그러

나 이들 연구는 실생활에서의 응용성과는 동떨어진 큐-기반의 인식 방법을 적용하

였으며, 4방향 인식에 대한 인식 성능은 60%대로 낮은 편이다. 본 연구에서는 큐-

기반의 동작 상상 분류 방식이 아닌 피험자가 임의로 동작 상상을 수행하고 이를

자동으로 검출 및 실시간으로 인식하는 방법을 제안한다.

1. 시스템 개요

본 연구에서는 혀, 발, 왼손, 오른손의 동작 상상(4 클래스)을 통해 각기 다른 뇌

신호를 생성하여 상․하․좌․우 4 방향으로 마우스를 제어하는 뇌-컴퓨터 인터페
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이스를 구현한다. 그림 2는 동작 상상 기반 마우스 제어 인터페이스의 개요를 도

식적으로 보이고 있다. 우선, 동작 상상에 의해 발생되는 뇌 신호를 뇌전도 장비를

통해 측정한다. 앞서 설명한대로 본 연구에서는 전극을 두피에 부착하여 뇌 신호

를 측정하는 비침습적 뇌전도 신호를 이용한다. 뇌 신호의 측정은 NeuroScan 사의

SynAmps2 장비를 이용하였으며, 국제 10-20 시스템을 따른 Quick-cap을 착용함으로

써 전극의 위치를 설정하였다. 뇌전도 신호의 기록은 전위 변동이 적은 부위로 알

려진 왼쪽 귀의 뒷부분을 기준으로 한 단극 유도법을 이용하였다. 또한 뇌파의 측

정 과정에서 피험자의 눈동자 움직임이 뇌전도 신호에 영향을 줄 수 있으므로 눈

동자의 움직임 반응이 나타난 부분에 대해서는 인식 대상에서 제외시켰다.

동작 상상 신호 전처리 및 패턴 분석

뇌파 신호 습득

신호 분류 및 명령어 전송
피드백

신호 분리

컴퓨터 마우스 포인터

왼손 동작 상상 오른손 동작 상상

혀 동작 상상

발 동작 상상

그림 2. 동작 상상 기반 마우스 제어 인터페이스 개요

동작 상상과 관련 있는 파와 파의 변화에 집중하기 위하여 측정된 뇌 신호

에 주파수 대역 필터링을 적용하여 파와 파의 주된 대역폭인 5 Hz~30 Hz 영

역에 속한 뇌 신호만을 추출한다. 주파수 필터링이 된 신호를 이용하여 각 클래스

간의 특징을 잘 표현할 수 있는 정보의 획득을 위해 CSP(Common Spatial Pattern)를

적용하고, 각각의 동작 상상에 대하여 뚜렷한 ERD/ERS 현상을 보이는 전극 채널들

을 선택한다. CSP 방법을 통해 분석된 각 클래스 별 뇌 신호를 특징 벡터로 변환
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하고, 선형판별 분석을 적용하여 각 클래스 간 분류가 용이하도록 차원을 축소한

다. 축소된 차원에서 각 클래스의 뇌 신호를 가우시안 확률 모델을 이용하여 표현

한다. 이때 각 클래스 별 가우시안 확률 분포 모델을 생성하는 것을 ‘학습’이라 한

다. 이는 피험자마다 뇌 신호의 패턴이 다양하고, 동일한 피험자에 대해서도 측정

시마다 변화하는 뇌 신호의 특성을 수용하기 위한 과정이다. 학습 후, 실제 적용

과정에서 측정된 입력 신호에 대해서는 학습 과정과 동일하게 주파수 대역 필터

링, CSP 변환, 선형판별 분석에 의한 차원 축소 과정을 거친다. 차원 축소를 거친

후 생성된 특징 벡터에 대해 학습된 가우시안 분포로부터 각 클래스 별 우도를 계

산하고, 최대 우도를 출력하는 클래스에 대한 것으로 분류한다. 분류 결과를 대응되

는 마우스 인터페이스 명령어로 변환하여 전송함으로써 마우스 커서를 조작한다.

네 가지의 동작 상상에 기반한 뇌 신호 분류 기술의 정확도 분석을 위해 2차원

마우스 인터페이스에 적용하여 성능을 테스트한다. 2차원 마우스 인터페이스에서

의 테스트 과정은 다음과 같다. 먼저 그림 3(a)에서와 같이 마우스 인터페이스 화면

이 초기화되면 화면의 중간에 마우스 커서가 나타나고, 4개의 목표점 중 하나의 목

표점이 빨간색으로 활성화된다. 이를 본 사용자는 동작 상상을 수행하여 마우스 커

서를 목표점으로 이동시키려고 시도한다. 이러한 동작 상상 수행을 통하여 마우스

커서가 그림 3(b)와 같이 목표점에 도달하면 목표점의 색이 커서와 동일한 색으로

바뀌면서 성공을 알린다. 반면에 그림 3(c)와 같이 마우스 커서가 목표지점에 도달

하지 못하고 활성화되지 않은 다른 목표점으로 이동하였을 경우 실패로 간주된다.

목표점

마우스
커서

(a) 시작 화면 (b) 성공 화면 (c) 실패 화면

그림 3. 마우스 인터페이스 실행 화면
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2. 동작 상상에 대한 뇌 신호 획득

특정 동작 상상에 따른 뇌 신호의 획득을 위해 본 연구에서는 그림 4의 실험 패

러다임을 적용하였다. 피험자는 팔걸이 의자에 편안하게 앉아서 정면에 놓인 컴퓨

터 모니터를 응시한다. 피험자는 양손을 편안하게 두고, 실험 중에 되도록 눈을 깜

박이거나 움직이지 않도록 주의를 받으며, 시작음 발생과 함께 실험이 시작된다.

실험 시작 후 2초가 지나면 화면에 임의적으로 4방향(상․하․좌․우)에 대한 화살

표가 제시된다. 화살표가 제시되면 사용자는 해당 화살표에 대응되는 신체 부위의

동작 상상을 수행한다. 4초 후에 화살표가 사라지면 사용자는 동작 상상을 멈추고,

1.5~2.5초의 시간 동안 휴식을 가진다.

위와 같은 과정이 한 번의 시도를 위한 단계이다. 각 피험자로부터 동작 상상에

대한 뇌 신호를 획득하기 위해 위와 같은 실험을 짧은 시간 간격을 두고 반복하여

각 클래스 별로 총 6번을 수행하였다. 그리고 피험자의 다양한 뇌 상태를 반영하

기 위하여 하루에 6번씩 이틀 간 총 288번의 시도에 걸쳐 뇌 신호를 획득하였다.

뇌 신호는 모든 전극 채널에서 측정하지 않고, 그림 5에 표시된 것과 같이 동작

상상에 관여하는 것으로 알려진 감각운동 피질 주변에 위치한 20개의 채널(FZ,

FT7, FC3, FCZ, FC4, FT8, T7, C3, CZ, C4, T8, TP7, CP3, CPZ, CP4, TP8, P3, PZ,

P4, OZ)에서 250 Hz로 샘플링하였다. 참고로 본 연구에서의 실험은 특수한 방음

처리나 암실과 같은 제약된 환경이 아닌 일반 환경에서 피험자와 실험을 모니터링

하는 사람 사이에 간단한 칸막이를 설치하고 실험을 수행하여 실제 컴퓨터를 사용

하는 환경과 유사하도록 설정하였다.

동작 상상을 수행한 2~6초 사이의 데이터 중에서 실험적으로 가장 뚜렷한 뇌

신호의 변화를 보이는 3~4초 사이의 신호를 추출하여 학습 데이터로 이용한다.

일반적으로 자극이 주어진 후, 약 300ms 후에 짧게 지속되는 동작 상상 관련 뇌

신호가 발생한다고 알려져 있다[5]. 하지만 실험 결과 300ms 전·후의 데이터는 뇌

신호의 변화가 시작되는 부분이라 불안정한 모습을 띄기 때문에 비교적 안정적인

모습을 보이는 1초 후의 신호를 학습 데이터로 이용하였다.
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오른손 동작 상 유도 자극

동작 상상

자극(cue) 제시

휴식휴식

시작
왼손 동작 상상 유도 자극

발 동작 상상 유도 자극

혀 동작 상상 유도 자극

그림 4. 동작 상상 뇌 신호 획득 패러다임 그림 5. 뇌전도 전극 부착 위치

3. CSP(Common Spatial Pattern)를 이용한 특징 추출

비침습적 뇌전도는 대뇌 피질에서 생성된 뇌 신호를 뇌막-두개골-두피를 거쳐

전극에서 측정하기 때문에 신호가 매우 미약하고, 잡음의 영향을 많이 받는다. 또

한 3차원인 뇌에서 생성된 신호를 2차원 공간인 두피에서 측정하기 때문에 여러 신

호가 겹쳐서 측정되게 된다. 이는 서로 다른 뇌 활동에 따라 생성되는 뇌 신호의

분류를 어렵게 한다. 이를 극복하기 위한 다양한 뇌 신호 처리 방법들이 소개되어

왔다.

각각의 뇌 신호를 벡터로 표현했을 때, 이는 벡터 공간에서 하나의 점으로 나타

난다. 본 연구에서는 벡터 공간에 사상된 뇌 신호에 CSP(Common Spatial Pattern) 공

간 필터를 적용하여 특징을 추출한다. CSP는 한 클래스에 속한 데이터들에 대해서

는 분산이 최대가 되도록 하고, 나머지 다른 클래스에 속하는 데이터들에 대해서

는 분산이 최소가 되도록 하는 좌표축을 결정하고, 원래의 데이터들을 이 새로운

좌표축으로 변환하여 클래스 간 데이터의 분류가 용이하도록 하는 기술이다. 그림

6은 혀와 발 동작 상상에 대한 뇌전도 신호에 대해 CSP 필터를 적용하였을 때의

변환된 신호의 예를 보여주고 있다. 그림의 오른쪽에서 필터 Q1을 적용시킨 경우

를 보면, 혀에 대한 동작 상상의 신호 크기는 증폭된 반면 발 동작 상상에 대한

신호 크기는 감소되었으며, 반대로 Q2를 적용시켰을 때는 혀 동작 상상에 대한 신

호의 크기는 감소되고, 발 동작 상상에 대한 신호의 크기는 증폭된 것을 볼 수 있

다.
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시간
(초)

채널

시간
(초)

시간
(초)

필터 Q1

필터 Q2

CSP 필터

728 730 732 734 736 738

728 730 732 734 736 738

728 730 732 734 736 738

혀 발

혀 발

혀 발

그림 6. 두 가지 동작 상상에 대한 CSP 필터 적용 및 변환 결과 예

새로운 좌표축의 결정 또는 CSP의 추출 방법[16]에 대해 살펴보자. 먼저, 각 클

래스 별 뇌 신호에 대하여 식 (1)과 같이 정규화된 공분산 
값을 구한다. 정규화

는 서로 다른 시도 간에 나타나는 뇌 신호 변화량의 영향을 줄이기 위한 것이다.


 











(1)

여기서 
 는 클래스 의 i번째 시도에 대한 뇌 신호를 나타내는 N×T 행렬이며,

N과 T는 각각 채널수와 샘플수를 의미한다. 공분산 
 를 이용하여 클래스 에

대한 여러 번의 반복 시도에 대한 평균   
   를 구한다. 이와 같은

방법을 각 클래스에 적용하여 구한 평균 공분산들을 누적하여 모든 클래스에 대한

혼합 공분산      를 계산한다. 혼합 공분산 에 대하여 다음

의 식과 같이 고유값 분해를 적용한다.

  
 (2)

와 는 각각 에 대한 고유벡터와 고유값을 나타낸다. 식 (2)에 따라 구한 고

유값과 고유벡터를 이용하여 백색화(whitening) 변환 행렬    를 구한다.
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백색화 변환 행렬 는 고유벡터 에 의해 사영된 데이터들의 분산을 정규화하

는 기능을 수행한다.

분류 대상이 되는 서로 다른 두 클래스(하나의 클래스 vs. 나머지 클래스)에 대

한 평균 공분산 행렬 ′    을 구성한다. 이는 클래스 1과 나머지

클래스 2, 3, 4를 분류 대상으로 한 예이다. 구성한 두 개의 클래스의 평균 공분산

에 대해 각각 백색화 변환을 적용하면,   
과 ′  ′ 가 된다.

이때 과 ′은 동일한 고유벡터 을 가지게 되며, 각각   
과

′  ′
로 표현될 수 있다. 또한       가 되기 때문에

 ′  를 만족하게 된다. 이는 과 ′의 고유벡터 과 ′가 서로 역의

관계에 있다는 것을 의미한다. 즉 이 커지면 ′는 작아지게 되고, 반대로 가

작아지면 ′는 큰 값을 갖는다. 위의 과정을 통해 구한 과  를 함께 뇌 신

호 행렬  에 적용하면 식 (3)과 같이 새로운 특징 벡터를 얻게 된다. 행렬  

는 고유값의 크기가 가장 큰 행렬 의 왼쪽 개의 열벡터와 고유값 크기가 가

장 작은 행렬 의 오른쪽 개의 열벡터로 구성된 행렬이다.

  
  (3)

CSP를 통해 각 클래스 별 동작 상상이 수행될 때마다 어떠한 축에서 주된 뇌 신

호의 차이가 발생하였는지를 파악할 수 있다.

4. 선형판별 분석 기반의 차원 축소

CSP를 이용하여 추출한 특징 벡터들에 대하여 선형판별 분석[17]에 의한 차원

축소 기법을 하여 두 클래스의 데이터가 서로 잘 분리될 수 있도록 차원을 축소시

킨 후, 가우시안 확률 모델을 사용하여 모델링한다. 새로운 입력 뇌 신호에 대한

동작 상상은 가우시안 모델에서 확률적으로 계산하여 분류한다.

선형판별 분석은 클래스들 간의 분산과 클래스 내부의 분산의 비율을 최대로 만
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드는 방법으로 데이터의 차원을 축소하는 방법이다. 선형판별 분석의 방법은 다음

과 같다. 클래스 간의 분산과 클래스 내부의 분산 비율을 최대로 만드는 변환 행

렬을 라 하고, 변환된 좌표를    라 정의하자. 각 클래스에 속하는 데이

터 집합의 평균 와 변환 행렬 에 의해 사영된 데이터에 대한 평균을 를 다

음과 같이 계산한다.

   

 
∈ 



 
 

∈ 

  
 

∈ 

    

사영된 표본의 각 클래스에 대한 분산은 다음과 같이 표현된다.




 
∈ 

 


따라서 선형판별 분석은 클래스 간 분산 



을 최대화하고, 클래스 내 분산




을 최소화하기 위하여 식 (4)를 최대로 만드는 변환 행렬 를 찾는다.












(4)

변환 행렬 를 찾기 위하여 식 (4)에 식 (3)을 대입하여 식 (5)와 같이 변형한다.



이경연․이태훈․이상윤 / 뇌전도 기반 마우스 제어를 위한 동작 상상 뇌 신호 분석

- 323 -




 
∈

 


 
∈

  


 
∈

   


  

(5)

여기서   
∈ 

  
 이다. 식 (4)에서의 분모항은 다음과 같이 표현

된다.





  

이때,    이다. 또한, 의 분자항은 다음과 같이 표현된다.




      


        


  

여기서     이다. 따라서 는 식 (6)과 같이 표현된다.

 
 

  (6)

값을 최대화하기 위하여 에 대하여 미분을 수행한 값이 0의 값을 갖도

록 하는  ′를 구한다.
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


 



 

 
  

 

 
  

 
 

    

양변을  로 나누면,

 

 
 

 
 

 


  

이를 만족하는 변환 행렬 는 
 의 고유벡터가 된다. 따라서 

 의 고

유벡터  ′를 구하게 되면 최종적으로 다음과 같다.

 ′ 
    

선형판별 분석은 이렇게 구한  ′를 각 클래스의 데이터에 곱함으로써 각 클래

스의 데이터를 서로 분리가 쉽게 이루어지는 새로운 공간으로 사영시킴으로써 데

이터를 쉽게 분리할 수 있도록 도와준다.
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결정 경계
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y
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그림 7. 가우시안 확률 모델을 통한 클래스 분류 예시

5. 가우시안(Gaussian) 확률 분포를 이용한 패턴 분류

각 클래스의 학습 데이터를 새로운 공간으로 사영한 후, 1차원으로 축소된 각

클래스 데이터들에 대하여 다음과 같이 가우시안 확률 모델을 구성한다.

∼


   



  






∼


   



  






새로운 입력 뇌 신호에 대해 먼저  ′을 이용해 새로운 공간으로 사영시킨 후,

학습 데이터를 통해 미리 구성해 놓은 두 개의 가우시안 확률 모델에 적용하였을

때, 더 높은 확률값을 가지는 쪽으로 클래스를 할당한다. 그림 7에서 보면, 새로운



인지과학, 제21권 제2호

- 326 -

공간으로 사영된 테스트 데이터가 결정 경계의 왼쪽에 위치할 경우에는 첫 번째

클래스인 를 할당하고, 결정 경계의 오른쪽에 위치할 경우에는 두 번째 클래스

인 를 할당함으로써 분류를 수행한다.

6. 마우스 인터페이스 성능 평가

주파수 대역 필터링-CSP-선형판별 분석의 과정을 거쳐 추출된 특징 벡터로부터

학습된 가우시안 확률 분포를 이용하여 입력 뇌 신호를 이용한 2차원 마우스 인터

페이스의 실험 결과를 설명한다. 실시간 마우스 커서 조작을 위하여 테스트 데이

터는 그림 8과 같이 연속적인 동작 상상 뇌파 신호를 1초 간격의 슬라이딩 윈도우

를 이용하여 각각의 윈도우로부터 하나의 분류 결과를 출력하였다. 슬라이딩 윈도

우에 포함된 뇌 신호에 대해 연속적으로 분류를 수행함으로써 자연스러운 마우스

인터페이스를 적용할 수 있게 된다. 슬라이딩 윈도우의 이동에 대해서는 이전 윈

도우와 0.8초의 시간 겹침을 적용한다. 한 번의 마우스 커서 조작에는 0.2초만 소

요되기 때문에 뇌 신호 분류 결과에 따른 마우스 커서의 이동이 사용자에게 피드

백으로 제공되면 피험자는 마우스 커서가 실시간으로 이동한다고 느끼고 적절한

뇌 신호를 생성하게 된다.

동작 상상
뇌 신호

연속적 분석

슬라이딩 윈도우 크기(1초) 이웃한 윈도우 간의 겹침(0.8초)

그림 8. 연속된 뇌 신호로부터의 동작 상상 분류 방법
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슬라이딩 윈도우의 크기인 1초 사이에 발생된 뇌 신호에 대해 CSP와 선형 판별

분석을 적용하여 차원이 축소된 특징 벡터 를 추출한다. 특징 벡터 에 대해

학습된 가우시안 분포로부터 각 클래스별 우도 를 계산한다. 여기서 는

각 클래스에 대한 인덱스 번호이다. 입력 신호에 대한 클래스 분류는 다음의 식과

같이 가우시안 분포에서의 우도를 최대로 하는 것으로 결정한다.

 arg ∈오른손왼손발혀휴식

이때, 아무런 동작 상상을 하지 않는 휴식 상태를 새로운 하나의 클래스로 사용함

으로써 2차원 마우스 인터페이스의 활용성을 높일 수 있도록 한다. 마지막으로 뇌

신호 분류 결과를 해당하는 컴퓨터 마우스 인터페이스 명령어로 변환하여 전송함

으로써 마우스 커서를 조작한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 논의

1. 동작 상상 생성에 따른 채널 별 뇌 신호의 변화

피험자가 동작 상상을 수행하였을 경우, 실제로 뇌의 어떤 위치에서 ERD/ERS 변

화가 나타나는지를 확인하기 위하여 그림 9와 같이 혀, 발, 왼손, 오른손의 동작

상상 수행 시에 발생한 뇌 신호에 대한 ERD/ERS를 채널과 시간의 관계로 표현한

맵을 구성하였다. 동작 상상 수행에 대해 각 채널에서 일어난 ERD/ERS 변화를 살

펴보면, 왼손 동작 상상의 경우, 오른쪽 중앙에 위치한 C4(8번) 채널과 FC4(16번)

채널 주변에서 주로 ERD/ERS 현상이 발생한 것을 확인할 수 있다. 그리고 오른손

동작 상상의 경우, 왼쪽 중앙에 위치한 C3(19번) 채널과 FC3(26번) 채널에서, 발 동

작 상상의 경우는 Cz(15번) 채널과 FCz(20번) 채널에서 ERD/ERS 현상이 나타났다.

마지막으로 혀 동작 상상의 경우, 뇌의 오른쪽 부분인 CP4(6번), P8(7번) 채널과 왼

쪽 부분인 P7(11번), P3(12번), CP3(13번)와 FT7(25번) 채널에서 ERD/ERS 현상이 발

생하는 것을 확인할 수 있다. 이 결과는 그림 1에서 보인 바와 같이 뇌 기능의 신
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그림 9. ERD/ERS 맵: 시간에 따른 채널 별 뇌 신호 패턴 변화

경생리학적·해부학적 지식과 일치함을 알 수 있다. 또한 네 가지의 서로 다른 동

작 상상에 따라 각기 다른 뇌 신호 패턴이 나타난다는 사실은 본 연구에서의 동작

상상 기반의 마우스 인터페이스의 응용 가능성을 뒷받침하는 결과가 된다.

동작 상상에 대하여 어떤 주파수 대역에서 뚜렷한 ERD/ERS 현상이 나타나는지

를 확인하기 위하여 그림 10과 같이 각 부류 별 동작 상상에 대한 뇌파 신호의

ERD/ERS 값을 채널과 주파수 별로 측정하여 맵을 구성하였다. 각 주파수 대역 중

에서 ERD/ERS 현상이 가장 뚜렷하게 발생한 곳을 선택하여 topography 맵으로 나

타내었다. 각 동작 상상 별 ERD/ERS 맵을 보면, 피험자마다 조금씩 차이는 있지만

5~30 Hz 사이의 특정 채널과 특정 주파수 영역에 대하여 뚜렷하게 발생하는 것을

볼 수 있다. 이는 곧 해당 주파수 영역이 ERD/ERS 현상과 높은 관련이 있음을 나

타낸다.
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그림 10. 각 동작 상상에 대한 ERD/ERS 맵과 topography 맵

해당 주파수 영역 중 ERD/ERS 값이 가장 뚜렷하게 나타난 주파수에 대한

topography 맵을 살펴보면, 왼손과 오른손 동작 상상의 경우, 각각 반대편 뇌의 중

간에서 ERD/ERS 현상이 발생하였다. 또한 혀의 경우, 양쪽 뇌의 측면에서 동시에

ERD/ERS 현상이 발생하였고 발의 경우, 뇌의 위쪽에서 ERD/ERS 현상이 발생한 것

을 확인하였다. 이는 각 동작 상상에 대하여 첫 번째 실험 결과에서 보여준 동작

상상이 시간에 대하여 연속적으로 잘 나타나는 뇌의 영역 부분과 일치한 다는 것

을 알 수 있다[18].

2. 동작 상상 분류

이 절에서는 본 연구에서 제안한 동작 상상에 따른 뇌 신호의 분류 성능을 살펴

본다. 미리 정의된 4가지의 동작 상상을 임의의 순서로 연속적으로 수행하였을 때,

인식률을 계산하였다. 표 I는 각 피험자가 20초 동안 동작 상상을 수행하였을 때

생성된 뇌 신호로부터 총 96개의 슬라이딩 윈도우를 적용하여 분류를 수행하였을

때의 결과를 나타낸 것이다.

각 동작 상상에 대하여 피험자마다 조금씩 다른 분류 결과를 보였지만 3명의 피
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험자 모두의 결과가 4 클래스의 동작 상상 신호를 임의적으로 분류할 때 발생하는

분류율의 기대값인 25.0%보다 훨씬 높다는 것을 알 수 있다. 최소의 분류 결과인

40.1%의 경우에도 임의의 분류율 보다 약 15.1% 높았으며, 최대의 분류 결과는

60.3%로 임의의 분류율 보다 약 35.10% 높았다. 또한 각 피험자마다 최대 10.0%의

큰 차이를 보이는 것을 확인할 수 있는데 이러한 결과의 원인으로는 사람마다 뇌

의 구조가 다르고 동작 상상에 대한 집중력이 다르기 때문으로 판단된다.

동작 상상
피험자 왼손 오른손 발 혀 평균

피험자 1 58.1% 53.3% 55.2% 49.6% 54.1%

피험자 2 42.3% 45.6% 48.2% 40.1% 44.1%

피험자 3 51.5% 54.1% 60.3% 42.0% 52.0%

평균 50.6% 51.0% 43.9% 54.6% 50.1%

표 1. 피험자 별 네 가지 동작 상상에 대한 뇌 신호 분류 결과

위의 결과에 대하여 각 피험자마다 동작 상상에 대하여 어떠한 차이가 있는지,

또한 각 동작 상상에 대해서는 어떠한 특징을 보이는지를 확인하기 위하여 그림

11과 같은 Box-Plot을 그려보았다. 각 피험자 별로 동작 상상 분류 결과에 대하여

분석을 수행하여 중앙값, 최대·최소값, 그리고 분산을 보여주고 있다.

피험자 1의 경우, 분류율의 중앙값으로 54.3%의 값을 보였다. 최대값은 58.1%,

최소값은 49.6%의 값을 나타내는 것을 볼 수 있다. 분산은 12.7로 비교적 낮은 값

을 나타내었다. 이를 통해 피험자 1의 경우, 4 클래스의 동작 상상에 대하여 비교

적 높은 집중도를 가지고 동작 상상을 수행하였다고 결론 내릴 수 있다. 반면 피

험자 2의 경우, 중앙값은 44.0%로 비교적 낮은 모습을 보였으며, 최대값은 48.2%,

최소값은 40.1%, 분산은 12.8의 값을 나타내었다. 피험자 2의 경우는 4 클래스의

동작 상상에 대하여 고른 모습을 보이긴 하였지만 뚜렷한 동작 상상을 수행하지는

못한 것을 확인하였다.

피험자 3의 경우에는 중앙값은 52.8%으로 비교적 높은 값을 보였다. 최대값의

경우, 전체 실험 중 가장 높은 값인 60.3%을 보였고, 최소값은 42.0%의 값을 나타
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그림 11. 피험자에 따른 동작 상상 분류 결과 분석

내었다. 하지만 피험자 3의 경우, 분산이 57.9이라는 높은 값을 나타내었다. 최대값

을 보인 발 동작 상상의 경우, 상당히 높은 집중력을 가지고 안정적으로 수행한

것을 볼 수 있지만 혀 동작 상상의 경우에는 집중력이 많이 떨어져서 상당히 불안

정한 동작 상상이 수행되었음을 확인할 수 있었다.

그림 12는 각 동작 상상에 대하여 피험자들이 어떠한 특징들을 나타내었는가를

보여주고 있다. 혀에 대한 동작 상상의 분류율은 중앙값이 42.0%으로 전체 동작

상상 중 가장 낮은 값을 보였다. 그리고 최소값 역시 40.1%로 전체 실험 중 가장

낮은 분류율을 보이는 것을 확인하였다. 이는 혀의 동작 상상이 나타나는 위치가

뇌의 양쪽 측면 부분이기 때문에 동작 상상이 뚜렷하게 생성되지 않아 뇌의 한쪽

만 활성화가 될 경우, 왼손과 오른손의 동작 상상과 구분이 잘 되지 않았기 때문

이라고 판단되며, 또한 연구에 제시된 4가지 동작 상상 중, 혀에 대한 동작 상상에

가장 어려움을 느꼈거나 힘들어 했음을 추론해 볼 수 있다. 반면, 피험자들 사이에

서 상대적으로 가장 정확하게 분류된 동작 상상은 발 동작 상상으로 나타났다. 발

동작 상상의 경우, 55.2%의 중앙값을 나타내었고, 최대값 역시 60.3%로 전체 실험

중 가장 높은 분유율을 보였다. 반면에 왼손과 오른손의 동작 상상의 경우, 비교적
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그림 12. 동작 상상에 따른 분류 결과 분석

뚜렷한 공간적 특징을 가지는 것으로 알려져 있기 때문에 각각 51.5%와 53.3%의

중앙값을 가지며 높은 분류율을 보이는 것을 확인하였다. 하지만 왼손 동작 상상

의 경우, 분산값이 63.0으로, 오른손 동작 상상의 분산값인 22.0보다 상당히 높은

값을 보이는 것을 확인하였다. 이는 3명의 피험자가 모두 오른손잡이이기 때문에

왼손의 동작 상상의 경우 오른손의 동작 상상보다 익숙하지 않아 불안정한 모습을

보이는 것이라고 판단된다.

3. 마우스 인터페이스에 대한 성능 평가 결과

마우스 인터페이스에 대한 테스트는 앞에서 언급한 것과 같이 총 3명의 피험자

가 6번씩 수행하였다. 각 피험자 별로 그림 3과 같이 구성된 인터페이스에서 마우

스 커서가 화면 중앙에서부터 활성화된 목표점까지 도달하는 시간을 측정한 결과

를 그림 13에서 보여주고 있다. 마우스 인터페이스의 반복 실험을 통해 각 피험자

마다 분류율이 높은 피험자 일수록 마우스 커서가 목표점에 도달하는 시간이 짧다

는 것을 확인할 수 있다. 그리고 각 피험자마다 실험을 반복할수록 점차 성공 시

간이 단축되는 것을 확인할 수 있는데, 이는 실험을 거듭할수록 동작 상상의 분류
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그림 13. 실험 반복 횟수에 다른 커서 도달 시간

결과에 대한 피드백을 바탕으로 동작 상상에 익숙해져가기 때문으로 생각된다.

V. 결론 및 향후 연구 방향

대뇌 피질의 신경생리학적 기능과 뇌 신호의 종류 및 특성에 대한 이해를 바탕

으로 사람이 동작 상상을 수행할 때 발생하는 뇌 신호의 변화를 측정하고, 이를

분석 및 분류하는 연구를 통해 2차원 마우스 커서를 제어 가능한 뇌-컴퓨터 인터

페이스를 연구하였다. 각 신체 부위에 따른 동작 상상이 수행될 때 각각 서로 다

른 뇌의 위치에서 파와 파가 억제되는 ERD/ERS 현상이 발생하는 것을 채널과

주파수 별로 나누어 시각적으로 확인할 수 있었다. 또한 이를 통해 4 클래스 동작

상상 뇌 신호들을 통계적 기계 학습 방법을 통하여 확률적으로 분류하는 연구를

진행하였고, 이를 2차원 마우스 인터페이스에 적용하였다. 동작 상상에 관여하는

것으로 알려진 감각운동 피질 주변에 위치한 20개의 채널(FZ, FT7, FC3, FCZ, FC4,

FT8, T7, C3, CZ, C4, T8, TP7, CP3, CPZ, CP4, TP8, P3, PZ, P4, OZ)에서 250 Hz로

샘플링하고, 1초의 크기를 가지는 슬라이딩 윈도우를 이용하여 실시간으로 뇌 신

호를 분류하여 마우스 커서를 제어하였다.

3명의 피험자에 대한 반복적인 실험에서 평균 50.1%의 인식 성능을 보였다. 이
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는 4 가지의 클래스에 대한 우연 수준보다는 높은 인식 성능이지만 실생활에서 적

용하기에는 유용성이 낮다고 할 수 있다. 인식 성능의 저하에 대한 원인을 살펴보

자. 우선, 본 연구에서는 피험자마다 서로 다른 주파수 영역을 고려하지 않은 채

일반적으로 알려져 있는 5~30 Hz의 영역만을 분석하였다. 동작 상상에 어려움을

겪어 ERD/ERS 현상이 뚜렷하지 못한 피험자도 있어 4 클래스 동작 상상의 분류

성능이 높게 나타나지는 않았다. 뇌-컴퓨터 인터페이스의 성능은 피험자의 뇌로부

터 얼마나 특성이 좋은 뇌 신호를 측정할 수 있느냐가 중요한 요소로 작용한다는

결론을 도출할 수 있었다. 상상만으로 컴퓨터에게 방향 명령을 주기 위해 피험자

가 어떤 상상을 해야 하는지에 대한 구체적인 방법이나 자료가 없고, 동일한 상상

에 대해서도 피험자에 따른 뇌 신호 특성이 상당히 다르게 나타난 것이 뇌-컴퓨터

인터페이스에서 가장 어려운 점으로 분석되었다. 향후 이와 관련하여 개별 피험자

에게 적합한 주파수 영역에 대한 정보를 추가적으로 사용하게 된다면 좀 더 높은

분류 정확도를 가질 수 있을 것이다.

동작 상상에 따른 피험자마다의 뇌전도 신호의 분산이 매우 크다는 것도 인식

성능 저하의 주요 원인이 된다. 다시 말하면, 학습 데이터에 대한 뇌전도 신호를

측정할 당시의 피험자의 감정 상태나 주변 환경이 테스트를 수행할 때와 달라 피

험자가 동일한 뇌전도 신호 패턴을 생성하지 못해 오인식을 유발하게 된다. 이러

한 신호의 변화량을 극복할 수 있는 보다 효율적인 수리적 모델링 기술의 개발이

필요하다.

본 연구에서는 기존 연구들과 마찬가지로 피험자의 뇌전도 패턴을 분류하기 위

한 모델을 학습하기 위해 피험자에 대한 뇌전도 데이터를 사전에 획득하는

calibration 단계를 거쳐야 한다. 이는 현재의 BCI 기술에서의 한계점으로 여겨지는

데 이를 극복하기 위해서는 피험자 간의 뇌전도 패턴 다양화를 극복할 수 있는 새

로운 형태의 분류 방식이 필요할 것이다. 특히, 여러 피험자로부터의 뇌전도 패턴

을 이용하여 프로토타입을 생성하고, 이를 바탕으로 새로운 피험자에 대한 학습

단계를 최소화하거나 생략 가능한 모델링 방법은 중요한 연구 주제가 될 것이다.

뇌 신호에 대한 연구가 꾸준히 진행된다면 뇌 신호에 대한 좀 더 깊은 이해를

가질 수 있게 될 것이며, 이를 통해 더욱 다양한 뇌-컴퓨터 인터페이스 기술이 가

능해 질 것으로 기대된다. 동작 상상 기반의 뇌-컴퓨터 인터페이스 기술은 마우스
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커서 제어와 전동 휠체어 동작 제어 등 다양한 외부 장치를 제어하는데 활용될 수

있으며, 특히 사지 뿐만 아니라 눈동자도 자유롭게 움직이지 못하는 장애인들에게

의사 표현의 수단을 제공해 줄 수 있다는 중요한 의미를 가진다. 마지막으로 관련

의료 산업이나 복지 산업 등에 활용되어 커다란 기여를 할 수 있을 것이며, 엔터

테인먼트 산업에도 활용되어 정상인들에게도 새로운 인터페이스로 응용될 수 있을

것으로 기대된다.
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(Abstract)

Motor Imagery Brain Signal Analysis

for EEG-based Mouse Control

Kyeong-Yeon Lee Tae-Hoon Lee Sang-Yoon Lee

Daewon Foreign Language School of Electrical and Electronic Engineering

High School Yonsei University

In this paper, we studied the brain-computer interface (BCI). BCIs help severely disabled people to

control external devices by analyzing their brain signals evoked from motor imageries. The findings in

the field of neurophysiology revealed that the power of  (14-26 Hz) and  (8-12 Hz) rhythms

decreases or increases in synchrony of the underlying neuronal populations in the sensorymotor cortex

when people imagine the movement of their body parts. These are called Event-Related

Desynchronization / Synchronization (ERD/ERS), respectively. We implemented a BCI-based mouse

interface system which enabled subjects to control a computer mouse cursor into four different directions

(e.g., up, down, left, and right) by analyzing brain signal patterns online. Tongue, foot, left-hand, and

right-hand motor imageries were utilized to stimulate a human brain. We used a non-invasive EEG

which records brain's spontaneous electrical activity over a short period of time by placing electrodes on

the scalp. Because of the nature of the EEG signals, i.e., low amplitude and vulnerability to artifacts

and noise, it is hard to analyze and classify brain signals measured by EEG directly. In order to

overcome these obstacles, we applied statistical machine-learning techniques. We could achieve high

performance in the classification of four motor imageries by employing Common Spatial Pattern (CSP)

and Linear Discriminant Analysis (LDA) which transformed input EEG signals into a new coordinate

system making the variances among different motor imagery signals maximized for easy classification.

From the inspection of the topographies of the results, we could also confirm ERD/ERS appeared at

different brain areas for different motor imageries showing the correspondence with the anatomical and

neurophysiological knowledge.

Keywords : EEG, brain-computer interface, motor imagery brain signal analysis, mouse control


