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엔트로피 기반 ECoG 신호를 이용한
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Abstract

In this paper, a method of estimating hand and elbow movements using electrocorticogram (ECoG) signals is

proposed. Using multiple channels, surface electromyogram (EMG) signals and ECoG signals were obtained from

patients simultaneously. The estimated movements were those to close and then open the hand and those to

bend the elbow inward. The patients were encouraged to perform the movements in accordance with their free

will instead of after being induced by external stimuli. Surface EMG signals were used to find movement time

points, and ECoG signals were used to estimate the movements. To extract the characteristics of the individual

movements, the ECoG signals were divided into a total of six bands (the entire band and the δ, θ, α, β, and γ 

bands) to obtain the information entropy, and the maximum likelihood estimation method was used to estimate

the movements. The results of the experiment showed the performance averaged 74% when the ECoG of the

gamma band was used, which was higher than that when other bands were used, and higher estimation success

rates were shown in the gamma band than in other bands. The time of the movements was divided into three

time sections based on movement time points, and the “before” section, which included the readiness potential,

was compared with the “onset” section. In the “before” section and the “onset” section, estimation success rates

were 66% and 65%, respectively, and thus it was determined that the readiness potential could be used.
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요 약

본 논문에서는 Electrocorticogram(ECoG) 신호를 이용하여 손과 팔꿈치의 움직임을 추론하는 방법을 제안한다.

환자로부터 다수의 채널을 이용하여 표면 근전도 신호와 ECoG 신호를 동시에 취득하였다. 추론하는 동작은 손을

쥐었다 펴는 동작과 팔꿈치를 안으로 굽히는 동작이며, 외부 자극에 의해 동작을 수행하는 방법 대신 환자의 자

유의지에 의해 동작을 수행하게 하였다. 표면 근전도 신호를 이용하여 동작을 수행한 운동 시점을 찾고, ECoG

신호를 이용하여 동작을 추론한다. 각 동작의 특징을 추출하기 위하여 ECoG 신호를 전체 대역을 포함한 δ, θ, α,

β, γ 총 6개의 대역을 나누어 정보 엔트로피를 구하고, 최대우도추정법을 사용하여 동작을 추정하였다. 실험 결과

감마대역의 ECoG를 사용할 경우 다른 대역을 사용할 때 보다 높은 평균 74%의 성능을 보이며, 다른 대역보다

감마 대역에서 높은 추정 성공률을 보였다. 또한 운동 시점을 기준으로 3개의 시간 구간으로 나누어 준비전위를

포함하는 'before' 구간과 'onset' 구간을 비교하였다. 'before' 구간과 'onset' 구간에서 추정 성공률은 각각 66%,

65%로 준비전위를 이용할 수 있다는 것을 알 수 있었다.
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Ⅰ. 서론

BCI(Brain-Computer Interface)는 뇌와 컴퓨터의

상호작용을 위한 연구 분야로, 뇌의 전기적 활동을

이용하여 제어하기 때문에, 근육 손상 등으로 인하여

운동하는데 장애가 있는 사람들에 유용하다[1]. 뇌의

전기적 활동을 측정하는 방법에는 크게 침습형, 비침

습형 방법 두 가지로 나눌 수 있다. 널리 쓰이는 비

침습형 방법인 Electroencephalogram(EEG)는 두개골,

두피 등으로 인한 노이즈가 심하며, 낮은 공간 해상

도를 제공한다. 반면, 침습형 방법인

Electrocorticogram(ECoG)의 경우 높은 공간 해상도

와 신호 대 잡음비(SNR: Signal to Noise Ratio)를

제공한다.

최근 ECoG 데이터를 기반으로 한 BCI 연구에서는

실제 동작이나, 동작에 대한 상상을 추론하는 연구가

진행되었다. 베이징 사범 대학교에서는 왼손의 약지

와 혀의 움직임을 상상하였을 때의 ECoG 신호를 기

반으로 Independent component analysis (ICA)와

k-means clustering, Affinity propagation 알고리즘을

이용하여 왼손의 약지와 혀의 움직임을 추론하였다.

또한 Songmin Jia 박사 연구팀은 왼손의 새끼와 혀

의 움직임을 상상하였을 때의 ECoG 신호를 Principal

component analysis (PCA)를 이용하여 특징을 추출

하고, Support Vector Machine (SVM),

Cross-validation, Common Spatial Pattern (CSP) 3

가지의 알고리즘을 이용하여 왼손의 새끼와 혀의 움

직임을 추론, 각 알고리즘의 추론 성공률을 비교하였

다[4]. 노스이스턴 대학에서는 ECoG 신호의 특징 추

출을 위하여 Relative wavelet energy (RWE)와

Principal component analysis (PCA)를 이용하고, 왼

손 약지와 혀의 움직임을 추정하기 위하여

Probabilistic neural network (PNN) 알고리즘을 이용

하였다[5]. 정보 엔트로피, 히스토그램, 특정대역의 파

워의 변화 이용한 연구도 진행되기도 하였다. 뇌파는

0∼3Hz(델타 δ), 4∼7Hz(세타 θ), 8∼13Hz(알파 α),

14∼30Hz(베타 β), 31∼100Hz(감마 γ) 5개 대역으로

나눌 수 있으며 특히 감마대역을 이용한 감정, 행동

에 대한 연구가 많이 진행되었다[2]. 행동으로 인한

ECoG 신호는 감마대역에서 신호의 파워가 증가하며,

이러한 변화는 피질의 활성화와 관련된다는 연구 결

과가 나왔다[2][3]. 추출된 특징을 분류하기 위해서

k-nearest neighbors (KNN), Linear discriminant

analysis (LDA), artificial neural networks (ANN) 등

다양한 방법을 사용하여 연구가 진행되었다[3][4][5].

본 연구에서는 간질 환자가 손을 움켜쥐는 동작과

팔꿈치를 안으로 굽히는 동작을 취했을 때 발생한

ECoG 신호를 기반으로, 미지의 ECoG 신호의 입력으

로부터 실제 동작을 추론하는 방법을 제안한다. 운동

시점을 기준으로 3개의 구간으로 나누어 정보 엔트로

피를 이용하여 신호의 특징을 추출하였다. 3개의 구

간은 준비 준위(Readiness potential)가 관찰되는 구간

을 포함한다. 준비 전위는 시스템 딜레이를 줄이기

위해 사용한다. 운동 시점을 기준으로 -0.75sec.부터

-0.25sec. 구간을 'before2', -0.5sec.부터 +0 sec. 구간

을 'before1', -0.25sec.부터 +0.25sec. 구간을 'onset'

으로 설정하며, 모든 구간은 0.5sec.로 동일하다. 각

구간에서 구해진 정보 엔트로피의 통계적 특성을 바

탕으로 확률적 모델을 만들며 최대 우도 추정법을 이

용하여 실제 동작을 추론하였다.

본 논문은 Ⅱ장에서는 ECoG 신호의 취득 방법과

신호처리 방법을 설명하며, Ⅲ장에서는 실험결과에

대하여 설명한다. 마지막으로 Ⅳ에서 결론을 맺는다.
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Ⅱ. 본론

1. 신호취득
ECoG 신호의 취득을 위한 샘플링 주파수 200Hz

또는 400Hz 이며 피검자에 따라 다르며, 전력선 잡음

을 제거하기 60Hz Notch 필터링 하였다.

2 명의 피검자로부터 신호를 취득하였으며, 피검자

A는 만 25세 여성으로 좌반구에 72개의 ECoG 채널

과, 팔꿈치와 손에 각 1개의 근전도 채널을 사용하였

으며, 샘플링 주파수는 200Hz 이다. 피검자 B는 만

37세 남성으로 우반구에 58개의 ECoG 채널과 팔꿈치

와 손에 각 1개의 근전도 채널을 사용하였으며, 샘플

링 주파수는 400Hz이다. 움직이는 동작은 ‘손을 쥐었

다 펴는 동작(hand)'과 ‘팔꿈치를 굽혔다 펴는 동작

(elbow)' 두 가지이다. 자유 의지에 따라 움직임의 시

점을 정하는 self-paced 방식으로 동작을 수행하였다.

실험은 하루에 3시간 내외로 실시하게 되며, 먼저 연

습을 한 후 한 동작에 대하여 수십에서 많게는 수백

회의 반복 실험을 한다. 한 동작에 대한 실험이 끝나

면 다른 동작에 대하여 같은 방법으로 진행하였다.

약 10분간 실험을 진행한 후 피로를 방지하기 위하여

충분한 휴식을 취하도록 하였다.

2. 정보 엔트로피 기반 ECoG 신호 모델
ECoG 신호와 동시에 기록된 표면 근전도 신호를

이용하여 각 피검자의 운동 시점을 예측하였다. 피검

자 A의 경우 손을 움켜쥐는 동작을 130회, 팔꿈치를

굽히는 동작을 119회, B의 경우 각각 87회, 85회 씩

예측할 수 있었다.

Fig. 1. Elbow surface EMG and event detection result

그림 1. elbow의 표면 근전도 신호와 event detection 결과

예시

'before2', 'before1', 'onset' 의 설정 방법은 Fig.2

와 같으며, 3개의 각 구간 중 분석을 필요로 하는 구

간의 ECoG 신호를  로 표기하며, 는 채널, 

은 동작을 나타낸다.

각 동작의 특징을 추출하기 위하여 정보 엔트로피

(Information Entropy, )를 이용하였다. 정보 엔트로

피는 신호를 표현하는데 필요한 정보의 양을 측정하

기 위하여 제시된 개념으로, 확률 변수의 불확실정도

를 측정할 수 있는 방법이다. 정보 엔트로피 는

 
  



 × log  (1)

Fig. 2. 'before2', 'before1', 'onset' setting method

그림 2. 'before2', 'before1', 'onset' 설정 방법

로 정의되며, 여기서 는 의 값을 가질 수 있는 확률

변수이다.  는 Pr    을 뜻하며 수식 (2),(3)

과 같은 조건을 만족한다.

≤  ≤ (2)


  



    (3)

확률  은 다음과 같은 식으로 연산할 수 있다.

 the Number of Samples
the Number of Sample∈ Ik

  ×min ≤ ×min
 ⋯ (4)

여기에서 는 의 샘플들이 분류되는 범위 의

개수를 결정하며, 은 수식 (5)를 통하여 연산된다.



max min 
(5)

max는 ECoG 신호의 전체의 최댓값을 말하며,

min 은 최솟값을 말한다. ECoG 신호  에 대한

엔트로피를 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  


  



  × log  
(6)

한 가지 동작 에 대하여 각 ECoG 채널 에서 하

나의 엔트로피 값을 생성할 수 있다. 피검자의 다수

의 독립적인 동작에서 얻어진 을 이용하여 엔트

로피의 히스토그램을 구하여 통계적 특성을 살펴보았

다. Fig. 3에서 횡축은 엔트로피를 나타내며, 종축은

해당 엔트로피의 발생 빈도를 의미한다. 빈도의 분포

가 가우시안 분포와 유사하기 때문에 가우시안 확률

밀도 함수를 이용하여 모델화한다. 각 구간에서 두

동작에 대한 모델을 예측하기 위하여, 동작 의 번

째 채널에서 얻어진 정보 엔트로피의 평균을 구하고
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비교하였다. Fig. 4에서 각 동그라미는 평균을 의미하

며, 좌측 하단부터 상단으로 1번 채널부터 10번 채널

까지이며, 가장 우측 상단은 58번 채널이다.

Fig. 3. Example histograms of each behavior

A: ECoG signals corresponding to Subject B’s

elbow movements were used., B: ECoG signals

corresponding to Subject B’s hand movements

were used

그림 3. 각 동작의 히스토그램의 예

A: Subejct B의 elbow 운동에 해당하는 ECoG 신

호를 이용, B: Subejct B의 hand 운동에 해당하는

ECoG 신호를 이용

동작 의 번째 채널에서 얻어진 확률밀도함수

는 개의 학습(training) 데이터의 정보 엔트로피의

분산과 평균을 이용하여 구할 수 있다.

    

 exp

 

  
 




  


  






  


  



 
 

(7)

3. 최대 우도 추정법
각 동작에 따른 채널별 엔트로피 확률 밀도는 다차

원 확률 밀도 함수의 우도 함수로 해석 가능하다. 각

채널별 ECoG 신호 간에는 확률적 독립이라는 가정

하에서 일차원 확률밀도들의 곱으로 나타낼 수 있으

며, 다음과 같은 식으로 나타낼 수 있다.

 arg



  



 

 arg



  

 log 

(8)

Fig. 4. The average of entropy in the full band of

Subject B’s ECoG signals

그림 4. 피검자 B의 ECoG 신호full band에서의 채널 별

entropy의 평균

는 ECoG 채널 개수이며, 양변에 logarithm을 취함

으로써 곱을 합으로 바꿀 수 있으며, 우도를 최대로 하는

의 값을 찾을 수 있다. 는 추정된 동작을 나타내며,

엔트로피 기반의 ECoG 신호 모델에서의 우도를 비교하여,

최댓값을 만드는 동작을 찾아낸다.

Ⅲ. 실험

표면 근전도 신호를 이용하여 동작 수행을 예측한

결과 피검자 A의 경우 손을 움켜쥐는 동작을 130회,

팔꿈치를 굽히는 동작을 119회 독립 시행하였고, B의

경우 각각 87회, 85회 독립 시행하였음을 확인 할 수

있었다.

제안 된 알고리즘의 추정 성공률을 측정하기 위해

학습 데이터(training data)와 테스트 데이터(test

data)의 2대 1 비율로 나누어 사용하였다. 임의의

1000개의 조합을 선택하여 반복 진행하고 평균을 구

하였다. 대역 통과 필터를 이용하여 전체 대역 뿐 만

아니라, 델타 (δ), 세타 (θ), 알파 (α), 베타 (β), 감마

(γ)으로 나누어 총 6개 대역에 실험하였다. 'before2',

'before1', 'onset' 각 구간에서도 같은 방법으로 진행

하였다. 실험 결과 피검자 A에 대해서는 평균

60.24±0.16%, 피검자 B에 대해서는 평균 62.19±0.21%

의 추정 성공률을 보였다. 또한 각 대역별로 보았을

때 감마대역에서 피검자 A와 B는 각각 67.56±0.01%,

77.42±0.14%의 추정 성공률을 보이며, 전체 대역과

다른 대역에서보다 높은 성공률을 보였다.

전체 밴드에서 준비 전위를 이용하였을 경우 피검

자 A의 경우 'before1', 'before2'의 구간에서 각각

56.04±0.11%, 55.82±0.10%의 추정 성공률을 보이며

'onset' 구간에 비해 각각 4.20%, 4.42% 낮은 성공률

을 보였다. 피검자 B의 경우 각각 60.66±0.01%,

69.43±0.16%의 추정 성공률을 보이며 'before1' 구간
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에서는 'onset' 구간에 비해 1.53% 낮은 추정 성공률

을, 'before2' 구간에서는 'onset' 구간에 비해 7.25%

높은 추정 성공률을 보였다. 또한 감마 대역에서의

경우 A는 70.43±0.13%, 66.74±0.12%의 추정 성공률을

보이며 'onset' 구간과는 각각 'before1' 구간에서는

'onset' 구간에 비해 0.82% 낮은 추정 성공률을,

'before2' 구간에서는 'onset' 구간에 비해 7.25% 높

은 추정 성공률을 보이며, B의 경우 각각

76.64±0.14%, 76.64±0.12%의 추정 성공률을 보이며

'onset' 구간과는 두 구간 모두 0.78% 낮은 추정 성

공률을 보였다. 이를 통하여 준비 전위를 이용할 수

있다는 것을 확인 할 수 있었다.

Fig. 5. Estimation success rates for the movements of

Subjects A and B

그림 5. 피검자 A, B의 동작 추론 성공률

Ⅳ. 결론

연구는 EMG 신호가 근육의 수축, 이완 동안에 의

하여 신호의 크기가 증가 또는 감소함을 이용하여 피

검자의 움직인 시점을 찾고, 뇌파(ECoG) 신호의 정보

엔트로피에 기반으로 하여 신호의 특성을 추출하고,

최대 우도 추정법을 이용하여 손가락의 굽힘 동작,

팔꿈치의 굽힘 동작을 추정하는 방법을 제안하였다.

또한 준비 전위의 개념을 도입하여 시스템 지연을 줄

임으로써 시스템의 성능을 향상 시키고자 하였다.

실험 결과 피검자 A에 대해서는 평균

60.24±0.16%, 피검자 B에 대해서는 평균 62.19±0.21%

의 추정 성공률을 보였다. 또한 각 대역별로 보았을

때 감마대역에서 피검자 A와 B는 각각 67.56±0.01%,

77.42±0.14%의 추정 성공률을 보이며, 전체 대역과

다른 대역에서보다 높은 성공률을 보였다.

시스템 딜레이를 줄이기 위하여 준비 전위를 이용

하여 추정하였다. 전체 밴드에서 준비 전위를 이용하

였을 경우 피검자 A의 경우 'before1', 'before2'의 구

간에서 각각 56.04±0.11%, 55.82±0.10%의 추정 성공

률을 보이며 'onset' 구간에 비해 각각 4.20%, 4.42%

낮은 성공률을 보였다. 피검자 B의 경우 각각

60.66±0.01%, 69.43±0.16%의 추정 성공률을 보이며

'before1' 구간에서는 'onset' 구간에 비해 1.53% 낮

은 추정 성공률을, 'before2' 구간에서는 'onset' 구간

에 비해 7.25% 높은 추정 성공률을 보였다. 또한 감

마 대역에서의 경우 A는 70.43±0.13%, 66.74±0.12%의

추정 성공률을 보이며 'onset' 구간과는 각각

'before1' 구간에서는 'onset' 구간에 비해 0.82% 낮

은 추정 성공률을, 'before2' 구간에서는 onset 구간에

비해 7.25% 높은 추정 성공률을 보이며, B의 경우 각

각 76.64±0.14%, 76.64±0.12%의 추정 성공률을 보이

며 'onset' 구간과는 두 구간 모두 0.78% 낮은 추정

성공률을 보였다. 이를 통하여 운동 이전 시점을 이

용하여 시스템 지연을 줄일 수 있는 것을 확인 할 수

있었다.
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