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 요약

본 논문은 가중 퍼지소속함수 기반 신경망(neural network with weighted fuzzy membership 

functions, NEWFM)과 웨이블릿 기반의 특징 추출기법을 사용하여 왼쪽 또는 오른쪽의 운동 형상을 분

류하는 방안을 제안하고 있다. 초기 특징을 추출하기 위해서 첫 번째 단계에서 웨이블릿 변환(wavelet 

transforms)을 이용하여 뇌파(electroencephalogram, EEG) 신호로부터 웨이블릿 계수들을 추출하였다. 

두 번째 단계에서는 첫 번째 단계에서 추출한 웨이블릿 계수들을 통계적인 방법인 주파수 분포와 주파수 

변동량을 이용하여 60개의 초기 특징을 추출하였다. 이들 60개의 초기 특징은 NEWFM에서 제공하는 비

중복면적 분산 측정법에 의해 중요도가 가장 낮은 특징을 하나씩 제거되면서 정확도가 가장 높은 6개의 

최소 특징을 선택되었다. 이들 6개의 최소 특징을 NEWFM의 입력으로 사용하여 86.43%의 정확도를 구

하였다.

 
 ■ 중심어 :∣뇌-컴퓨터 인터페이스∣웨이블릿 변환∣특징추출∣특징선택∣
Abstract

This paper presents a methodology for classifying left and right motor imagery using a neural 

network with weighted fuzzy membership functions (NEWFM) and wavelet-based feature 

extraction. Wavelet coefficients are extracted from electroencephalogram(EEG) signal by 

wavelet transforms in the first step. In the second step, sixty numbers of initial features are 

extracted from wavelet coefficients by the frequency distribution and the amount of variability 

in  frequency distribution. The distributed non-overlap area measurement method selects the 

minimized number of features by removing the worst input features one by one, and then 

minimized six numbers of features are selected with the highest performance result. The 

proposed methodology shows that accuracy rate is 86.43% with six numbers of features.
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I. 서 론

뇌과학의 진보와 함께 뇌-컴퓨터 인터페이스

(brain-computer interface, BCI)에 대한 연구도 활발히 

진행되어 뇌파(electroencephalogram, EEG) 분석을 통

해 사람의 의도를 파악할 수 있게 되었다. BCI는 인간

과 컴퓨터 상호 작용을 연구하는 분야로써, 뇌파기를 

통해 특정상태의 EEG 신호를 측정하여 특징을 추출하
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고 이를 분류한 후 일반적인 제어 신호로 변환하여 컴

퓨터나 기기 등을 제어하는 기술이다. 이러한 컴퓨터나 

기기 등을 제어하기 위해서 EEG 신호를 이용한 인공지

능 기법들이 연구되고 있다[1-6]. EEG 신호의 특징을 

추출하기 위해서 가우시안 필터링(gaussian filtering)[5], 

라플라시안 필터링(laplacian filtering)[6], 푸리에변환

(fast fourier transform, FFT)[4], 시간-주파수 분석 기

법인 웨이블릿 변환(wavelet transform, WT)[1-3]이 

선호되고 있으며 퍼지신경망에 접목되어 왼쪽 또는 오

른쪽의 운동형상(motor imagery) 분류에 사용되고 있다.

Xu[1]는 웨이블릿 변환을 통하여 EEG 신호로부터 

추출된 웨이블릿 계수들을 기반으로 특징을 추출하였

다. 또한 이렇게 추출된 특징은 왼쪽 또는 오른쪽의 운

동형상을 분류하기 위해서 fuzzy support vector 

machine(FSVM)의 입력으로 사용되었다. 그러나 Xu의 

실험에서는 웨이블릿 계수들인 approximation 

coefficients와 detail coefficients들 중에서 detail 

coefficients만이 사용되었다.

본 논문에서는 왼쪽 또는 오른쪽의 운동형상을 분류

하기 위해서 Xu의 논문에서 사용된 Univ. of Tech, 

Graz에서 제공한 2003년도 BCI Competition에서 사용

된 EEG 신호를 이용하였다[1]. 이러한 EEG 신호를 웨

이블릿 변환을 이용하여 웨이블릿 계수를 구하였다. 이

렇게 구해진 웨이블릿 계수들을 통계적인 방법인 주파

수 분포와 주파수 변동량을 이용하여 60개의 초기 특징

을 구하였다. 이러한 초기 특징을 예측 및 분류성능에 

있어서 우수한 성능을 보이고 있는 가중 퍼지 소속 함

수 기반 신경망(neural network with weighted fuzzy 

membership functions, NEWFM)[7-10]의 입력으로 사

용하여 왼쪽 또는 오른쪽의 운동형상을 분류하였다. 또

한 NEWFM에서 제공하는 비중복면적 분산측정법

(non-overlap area distribution measurement method)

을 이용하여 정확도가 가장 높은 6개의 최소 특징을 선

택하였고, 6개의 퍼지소속함수(fuzzy membership 

function)를 제시함으로써 특징에 대한 해석을 가능하

게 하였다[8][10].

II. 운동 형상(Motor Imagery) 분류 모델의 
   설계

[그림 1]은 왼쪽 또는 오른쪽의 운동 형상 분류 모델 

다이어그램에서 알 수 있듯이 본 논문에서는 EEG 신호

를 입력으로 웨이블릿 변환을 수행하여 웨이블릿 계수

들을 추출하였다. 추출한 웨이블릿 계수들을 통계적인 

방법인 주파수 분포와 주파수 변동량을 이용하여 특징

을 추출하였다. 이렇게 추출된 특징은 NEWFM의 입력

으로 사용되고 NEWFM에서 제공하는 비중복면적 분

산측정법을 이용하여 정확도가 가장 높은 최소 특징을 

선택하였다. 

그림 1. 운동 형상 분류 모델 다이어그램

2.1 실험 데이터
[그림 2]에서는 EEG 신호를 이용한 왼쪽 또는 오른

쪽을 제어하는 실험에서 C3, Cz, C4의 EEG 신호 측정

용 채널 설정과 9초간의 실험과정을 보여주고 있다. 이 

실험에 사용된 EEG 신호는 오스트리아의 Univ. of 

Tech, Graz에서 제공한 데이터로써 2003년도 BCI 

Competition에서 사용되었고 25세 여성에게서 수집한 

데이터이다. EEG 신호의 주파수는 128Hz이다. EEG 신

호는 40회씩 총 7번이 측정되었고 9초간의 간격을 갖는 

훈련(train)이 140회이고 테스트(test)가 140회로써 총 

280회의 데이터로 구성되어있다. [그림 2] (a)에서 보는 

것처럼 1회 실험의 구성을 보면 처음 2초간은 조용한 

상태이고 2초에서부터 1초간의 소리(beep)를 들려주면 

십자가 모양이 모니터에 표시된다. 3초부터 6초 동안 

왼쪽 또는 오른쪽을 표시하는 화살표가 모니터에 나타

나는데 이에 따라서 피험자는 움직임을 상상하게 된다. 

훈련과 테스트의 각각 140회에는 왼쪽 또는 오른쪽의 

운동 형상이 각각 70회씩으로 구성되어있다.
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(a) 9초간의 실험과정

(b) EEG 신호 측정용 채널 설정

그림 2. EEG 신호 측정을 위한 (a) 9초간의 실험 과정과 
(b) EEG 신호 측정용 채널 설정

2.2 웨이블릿 변환(Wavelet Transforms, WT)
최근에는 신호(signal)의 분석을 위해 신호처리에서 

널리 이용하고 있는 이산 웨이블릿 변환(discrete 

wavelet transform, DWT)을 활용한 연구가 다양한 분

야에서 활발히 진행되고 있다[7][10][11][15-17][26]. 본 

논문에서는 EEG 신호를 그림 3과 같이 Haar WT을 이

용하여 level 1부터 level 4까지 웨이블릿 계수들인 

detail coefficients와 approximation coefficients를 각각 

d1부터 d4까지, a1부터 a4까지를 생성하였다[26]. 이렇

게 추출한 웨이블릿 계수들에 대한 각 레벨별 주파수 

영역을 [표 1]에서 보여주고 있다. 일반적으로 μ파의 주

파수 영역은 8에서 13Hz 이고 β파의 주파수 영역은 13

에서 22Hz로 알려져 있다[22][23]. Xu[1]는 μ파와 β파

의 주파수 영영에 해당하는 d2와 d3를 사용하였다.

그림 3. 스케일 레벨 4인 이분 비연속 웨이블릿 변환

표 1. 웨이블릿 변환 후의 각 레벨별 주파수 영역
스케일 레벨 주파수 영역 (Hz)

d2 16~32

d3 8~16

d4 4~8

a2 0~16

a3 0~8

a4 0~4

2.3 특징 추출(Feature Extraction)
피험자가 움직임을 상상하는 실험을 하기 위하여 수

집된 EEG 신호로부터 특징을 추출하기 위해서 본 논문

에서 사용할 특징을 [표 2]에서 설명하였다. 특징 1, 4, 

5는 Tzanetakis[14]에서 사용한 특징 추출 방법을 설명

하였다. 본 논문에서 비교 하고 있는 Xu의 논문은 특징 

1, 4를 사용하였다[1]. [표 2]에서 설명하고 있는 특징 1, 

2, 3은 EEG 신호에 대한 주파수 분포를 의미한다[25]. 

또한 특징 4, 5는 주파수 변동량을 의미한다[1][12][13]. 

본 논문에서 비교하고 있는 Xu의 논문에서는 C3 채

널과 C4 채널에서 [그림 3]에서의 d2와 d3만을 사용하

여 특징 1과 특징 4를 추출하였다. 본 논문에서는 C3 채

널에서 d2, d3, d4를 이용하여 [표 2]에서 설명하고 있는 

5개의 특징을 각각 구하여 총 15개의 특징을 생성하였

다. C4 채널에서도 같은 방법으로 15개의 특징을 생성

하였다. 또한 a2, a3, a4를 이용하여 C3채널과 C4채널에

서 15개씩의 특징을 생성하였다. 이렇게 하여 초기 특

징으로 60개의 특징이 추출되었다.

표 2. 특징 설명
특징 번호 특징 설명

1 각 레벨 안에 있는 모든 계수들에 대한 절대값의 평균값

2 각 레벨 안에 있는 모든 계수들의 중앙값

3 각 레벨 안에 있는 모든 계수들을 제곱하여 구한 평균값

4 각 레벨 안에 있는 모든 계수들의 표준편차

5 인접한 레벨간의 레벨 안에 있는 모든 계수들에 대한 평균
값의 절대값 비율
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III. 가중 퍼지소속함수 기반 신경망 (Neural 
Network with Weighted Fuzzy 
Membership Function, NEWFM)

EEG 신호로부터 왼쪽 또는 오른쪽의 운동형상을 분

류하기 위해서 본 논문에서 사용한 NEWFM은 특징으

로부터 학습된 가중 퍼지소속함수의 경계합(bounded 

sum of weighted fuzzy membership function, 

BSWFM)을 이용하여 클래스 분류를 하는 지도학습

(supervised) 퍼지 신경망이다[7-10][26]. [그림 1]의 특

징 추출 과정에서 추출된 60개의 특징들이 [그림 4]에

서 n개의 특징을 갖는 h번째 입력 Ah = (a1, a2, … , an)

에 대한 NEWFM의 입력으로 사용되어진다.

그림 4. 가중 퍼지소속함수 신경망(NEWFM)의 구조

IV. 특징 선택 (비중복면적 분산 측정법)

특징 선택은 불필요한(redundant) 특징이나 잡음이

(noisy) 있는 특징을 제거함으로써 연산비용의 감소나 

성능의 향상과 같은 이점을 얻을 수가 있게 한다

[18-21]. 본 논문에서는 중요도가 낮은 특징들을 제거

하여 좋은 특징을 선택하기 위해서 NEWFM에서 제공

하는 비중복면적 분산측정법을 이용하여 60개의 초기 

특징들로부터 정확도에 있어서 가장 우수한 6개의 최

소 특징들을 선택하였다. 모든 특징들은 식 (1)에 의해 

그 중요도가 측정되어진다[24].

  
 

 


 
  

 


 (1)

여기서 AreaL와 AreaR은 각각 왼쪽 또는 오른쪽의 

운동 형상에 대해 더 우세한 퍼지함수의 면적을 의미한

다. 따라서 f(i)가 클수록 더 좋은 특징으로 간주되어진

다. 

[그림 5]는 왼쪽 또는 오른쪽의 운동 형상 분류를 위

한 60개의 초기 특징으로부터 식 (1)에 의해 측정된 중

요도가 가장 높은 것과 가장 낮은 것에 대한 가중 퍼지

소속함수의 경계합의 예를 보여주고 있다. 검은 부분과 

흰 부분의 면적이 각각 AreaL와 AreaR을 나타내고 있

다.  AreaL+AreaR 면적이 넓으면서 AreaL와 AreaR의 

넓이가 균등히 분산되어 있으면 두 클래스를 분류할 수 

있는 특징을 더 많이 가지고 있다고 볼 수 있다. [표 3]

은 초기 특징으로 사용한 60개의 특징들 주에서 중요도

가 높아 최종 선택된 6개의 최소 특징을 보여주고 있다.

그림 5. 60개의 초기 특징 중에서 중요도가 가장 높은 것과 
가장 낮은 가중 퍼지소속함수의 경계합의 예
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표 3. 60개의 특징들 중에서 최종적으로 추출한 최소 특징
EEG 
채널

웨이블릿 계수 산술식

C3
d2  모든 계수들의 제곱의 평균
a2  모든 계수들의 절대값의 평균
a3  모든 계수들의 절대값의 평균

C4
d2  모든 계수들의 절대값의 평균
d3  모든 계수들의 제곱의 평균
a2  모든 계수들의 제곱의 평균

V. 실험 결과 (Experimental Results)

본 논문에서는 EEG 신호로부터 왼쪽 또는 오른쪽 운

동 형상 분류를 위해서 Xu가 사용한 Univ. of Tech, 

Graz에서 제공한 2003년도 BCI Competition에서 사용

된 EEG 신호를 이용하였다[1].  Xu는 FSVM과 네 가

지의 웨이블릿 변환 Symlet (sym2), Daubechies (db4), 

Biorthogonal (Bior3.1), Coiflet (coif3)를 사용하여 실험

하였는데 그 결과는 [표 4]에서 설명하고 있다. Xu의 실

험에서는 Daubechies 웨이블릿 변환을 사용하였을 때 

정확도가 가장 높은 것으로 나타났다. 

그림 6. C3 채널의 웨이블릿 계수인 d2, a2, a3에 대한 
가중 퍼지소속함수의 경계합

그림 7. C4 채널의 웨이블릿 계수인 d2, d3, a2에 대한 
가중 퍼지소속함수의 경계합

표 4. 표 3에 나타난 6개의 특징을 입력으로 사용한 
NEWFM과 Xu[1]의 정확도 비교

분류 알고리즘 웨이블릿 변환 정확도(%)

FSVM

Sym2 80.00%
Bior3.1 77.86%
Db4 80.71%
Coif3 80.00%

NEWFM Haar 86.43%

[표 4]에서는 [표 3]에 나타난 6개의 최소 특징을 

NEWFM의 입력으로 사용하였을 때 86.43%의 정확도

를 나타내었는데 Xu의 실험에서 Daubechies를 사용한 

결과보다 5.72%의 높은 정확도를 나타내었다. [그림 6]

과 [그림 7]은 [표 3]에 나타난 6개의 최소 특징에 대한 

가중 퍼지소속함수의 경계 합을 구하여 6개의 특징에 

대한 퍼지소속함수를 보여주고 있다.

VI. 결 론

본 논문은 NEWFM과 비중복면적 분산측정법을 이
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용하여 중요도가 가장 낮은 특징을 자동적으로 하나씩 

제거하면서 왼쪽 또는 오른쪽의 운동 형상 분류를 위한 

최소 특징을 선택하여 최고의 정확도를 구하는 방안을 

제안하고 있다. EEG 신호를 웨이블릿 변환을 이용하여 

웨이블릿 계수를 구하였다. 이렇게 구해진 웨이블릿 계

수들을 통계적인 방법인 주파수 분포와 주파수 변동량

을 이용하여 60개의 초기 특징을 구하였다. 최소 특징 

선택을 위해 비중복면적 분산측정법을 이용하여 최고

의 정확도가 나타난 6개의 최소 특징을 구하였다. 이러

한 6개의 최소 특징은 웨이블릿 계수들인 3개의 detail 

coefficient와 3개의 approximation coefficient로 구성되

어 있는데 이러한 실험 결과를 통하여 웨이블릿 계수인 

approximation coefficient 중에도 좋은 특징이 존재한

다는 사실을 알 수가 있었다. 이러한 사실은 detail 

coefficient를 주로 사용하는 다른 논문들과의 주요한 

차이점이라고 볼 수 있다. 6개의 최소 특징으로 Xu의 

80.71%인 정확도보다 5.72% 향상된 86.43%의 분류결

과를 보여주고 있다.
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