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Ⅰ. 서 론

최근 생각에따라 변하는 뇌의 기전을 이용하여 컴퓨터를 컨트롤하고 

통신을 하려는 brain-computer interface (BCI) 기술이 대두되고 있

다. 특히 뇌의 활동을 측정하는 센서 기술과 신호처리 기술의 발달로 

영화에서 보아왔던 텔레파시와 같이 생각만으로 휠체어를 움직이고 컴

퓨터에 글자 및 숫자를 입력하는 것들이 조금씩 현실화 되어가고 있다. 

이러한 기술들은 특히 척수 및 신경근의 손상으로 인해 사지가 마비된 

환자들에게 도움을 주는 재활 목적으로 개발이 되어왔다. 이러한 환자

들은 컴퓨터 및 기타 시스템 컨트롤을 위해 눈동자의 움직임이나 호흡

의 컨트롤 등을 이용한 재활 장비들을 사용하여왔지만 사지 마비가 매

우 심각한 환자들은 이러한 눈동자 및 호흡 컨트롤을 위한 근육 컨트롤 

자체가 쉽지 않기 때문에, 특별한 근육의 움직임이 필요 없이 단지 뇌

활동의 변화만을 이용하는 BCI 시스템의 필요성이 더욱 커지고 있다. 

뇌의 활동을 비침습적으로 측정하기 위해 다양한 센서 및 진단 장비

를 사용하여 왔는데 그중 뇌파 (EEG), 양전자방출단층촬영술 (PET), 

기능적 자기공명영상 (fMRI) 등을 예로 들 수 있다. 이들 중 흔히 뇌파

라고 불리우는 EEG는 작고 가볍게 구현이 가능하여 휴대성이 용이하

고 다른 센서에 비해 가격이 저렴하며, 실시간 측정이 가능하여 BCI 시

스템 구현에 가장 적합하다고 할 수 있다[1]. 

<그림 1>은 네 가지 기본 성분으로 이루어진 BCI 시스템의 구조를 

나타내고 있다. 먼저 뇌파 신호를 측정하는 뇌 신호 측정 부, 사용자의 

지각 및 인지작용 변화에 따라 달라지는 뇌파 신호의 특징을 추출하는 

부분, 이러한 특징점을 이용하여 사용자의 지각 및 인지 상태를 판단하

는 번역 부분 그리고 BCI 응용 부분으로 나뉠 수 있다. 이 중 뇌파 신호

를 분석하는 신호처리 부분, 즉 특징점 추출 및 번역 부분이 BCI 시스
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템의 성능을 결정짓는 중요한 역할을 하게 된다. 그런데 

현재까지 사용되어지고 있는 신호처리 방법들 중 주파수 

성분의 특징점을 추출하기 위해 가장 많이 사용하는 푸

리에 분석 방법은 뇌파 신호의 비선형성 (nonlinearity), 

비정상성 (nonstationarity) 때문에 지각 및 인지 상

태 변화에 따른 뇌파의 주파수 정보를 얻어내는데 문제

가 있다[2]. 푸리에 분석 방법은 선형적인 직교 기저함수 

(orthogonal basis function)를 기반으로 하기 때문에 비

선형적인 뇌파 신호를 모델링하기 부족하고, 시간에 따라 

지속적으로 변하는 뇌파의 주파수 특성 (비정상성)을 효율

적으로 모니터링하기에 부족하다. 

또한 기존의 신호처리 알고리즘들은 

대부분 단 채널 신호를 위한 알고리

즘으로 뇌파와 같이 다 채널로 얻어

지는 신호의 정보를 모두 함께 고려

하여 특징적인 정보를 얻어내지 못

한다. 본 글에서는 입력 데이터에 기반하여 기저함수를 만

들어 주파수 분석을 하는 empirical mode decomposition 

(EMD)[2] 알고리즘을 소개하고 이를 통해 비선형적이고 

비정상적인 뇌파 신호로부터 기존의 방법들과 비교하

여 더 효율적으로 주파수 성분을 추출해내는 연구에 대

해 조사하였다. 더 나아가 다채널 주파수 분석에 맞게 디

자인 된 multivariate empirical mode decomposition 

(MEMD) 알고리즘[3]에 대해 알아보고 단 채널 알고리즘

과 비교하여 향상된 주파수 분석 성능을 확인하였다. 

Ⅱ. Empirical Mode Decomposition

Empirical mode decomposition은 입력 데이터를 

기반으로 특징 성분을 추출하는 방법으로 신호가 지니

고 있는 고유의 정보를 amplitude modulation (AM)/

freqeuncy modulation (FM) 성분으로 분리해 낸다[2]. 

특히 알고리즘은 신호의 선형성 또는 정상성에 대한 어떠

한 가정에 기반하고 있지 않기 때문에 더욱 정확한 신호

의 특징점을 찾아낼 수 있다. 

1. Background

자연과학이나 공학에서 일반적으로 다루어지는 많은 

데이터들을 분석할 때 겪는 가장 큰 어려움들은 다음과 

같다[4]. 

● 짧은 길이의 데이터

● 데이터의 비정상성

● 데이터의 비선형성

일반적으로 신호 분석에서 가장 많이 쓰이는 방법 중 

하나인 주파수 스펙트럼 분석은 주로 데이터의 주파수 성

분을 추출 및 조사하는 방법으로 대

게 푸리에 분석 방법을 이용하여 이

루어지고있다. 그러나 푸리에 분석 

방법의 기본 가정은 분석하려는 데

이터의 길이가 충분히 길어야 하지

만 우리가 다루는 데이터들은 종종 

이를 만족하기 어려울때가 많고, 짧은 길이 데이터의 시

작과 끝에서 발생하는 에러 또한 무시할 수 없다. 

또한 신호의 주파수 성분은 시간에 따라 지속적으로 변

하는 비정상성을 지니고 있는데, 충분한 길이의 데이터

가 필요한 푸리에 분석은 빠르게 변하는 주파수 성분을 

정확히 모니터링하기 쉽지 않다. 이를 극복하기 위하여 

short-time Frourier transform (STFT) 라는 방법을 

이용하는데, 이는 입력 데이터를 짧은 길이의 데이터로 

나누고 푸리에 분석을 나누어진 각 데이터에 적용하여 시

간에 따라 변하는 주파수 성분을 지속적으로 모니터링 한

다. 그러나 이 방법 또한 가장 낮은 주파수 성분을 얻기 

위해서는 특정 길이의 데이터가 필요하며 이는 고주파 성

분에서의 주파수 변화를 놓칠 수 있다. 또한 여전히 정현

파 기반의 기저함수를 사용하여 신호를 모델링하지만 실

<그림 1> 기본적인 BCI 시스템의 구조

empirical mode decomposition 

(EMD) 은 비선형적이고 비정상적인 

뇌파 신호의 분석에 적합한 알고리즘

이다.
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제 뇌파 신호는 정현파 신호와 같이 정형화된 패턴을 갖

고 있지 않아 분석 오차를 가질 수밖에 없다. 푸리에 분

석 이외에 또 다른 주파수 분석 방법으로는 wavelet 분

석 방법이 있는데 이는 STFT와 다르게 주파수 영역 별로 

입력 데이터의 길이를 조정하여 짧은 길이의 데이터로 분

해하고 이를 wavelet 모함수를 이용하여 모델링한다. 따

라서 STFT보다는 조금 더 정확한 time-frequency 분석

이 가능하다. 그러나 이 분석 방법 역시 wavelet 모함수

를 기저함수로 이용하여 입력 데이터와 패턴이 일치할 수 

없는 함수로 모델링을 함으로 나타나는 오차를 피할 수는 

없다. 

2.   Intrinsic Mode Function 을 이용한 순시 주파수 

예측

순시 주파수 (instantaneous frequency)는 비정상성 

뇌파 데이터의 주파수 정보를 보다 현실적이고 정확히 제

공해 줄 수 있는 주파수 분석 방법이다. 순시 주파수는 아

래 식에서 정의된 Hilbert 변환을 이용하여 구해진다. 

(1)

X(t)는 입력 데이터이고, P는 Cauchy prinicipal value

를 나타낸다. 이렇게 구해진 Y(t)를 이용하여 입력 신호 

X(t)의 해석 신호 (analytic signal)를 아래와 같이 나타

낼 수 있다. 

(2)

(3)

Hilbert 변환을 이용하여 구한 Z(t)는 순시 진

폭 (instantaneous amplitude), a(t), 와 순시 위상 

(instantaneous phase), θ(t), 로 나타낼 수 있고 θ(t)를 

미분하면 우리가 원하는 순시 주파수 (instantaneous 

frequency)를 얻을 수 있다[5]. 

(4)

이러한 순시 주파수가 보다 정확한 주파수 정보를 갖기 

위해서는 X(t)가 monocomponent 신호이어야 한다는 전

제조건이 있다[6]. 신호가 매 순간마다 하나의 주파수 성분

만을 가질 때 우리는 그 신호를 monocomponent 신호라

고 정의한다. monocomponent는 또한 narrowband 로 

정의할 수 있는데 이는 한 신호의 극점의 개수가 영을 지

나는 횟수와 같을 때 narrowband 신호라고 정의를 내린

다[7]. 더 나아가 Norden Huang은 정확한 순시 주파수를 

얻기 위한 조건을 하나 더 제시하였는데, 이는 신호가 영

을 중심으로 위 아래가 서로 대칭이 되어야 한다는 것이

다[2]. Norden Huang은 (1) 극점과 영을 지나는 횟수가 

같고 (2) 영을 중심으로 한 신호의 대칭성 조건이 만족하

는 신호를 intrinsic mode function (IMF) 이라고 정의를 

내리고 이를 통해 구해진 주파수 정보가 더욱 실제 값에 

가까운 결과라고 말하고 있다. <그림 2>는 이러한 조건을 

만족하는 전형적인 IMF 신호의 예를 보여주고 있다.

3. Empirical Mode Decomposition

앞서 설명한 monocomponent/narrowband 신호는 

하나의 주파수 성분 또는 mode가 매 시간 마다 존재해야 

한다고 하였는데 실제 우리가 다루는 신호는 두 개 이상

의 성분이 존재할 수 있다. 따라서 이러한 여러 개의 성분

을 분해하기 위하여 Norden Huang은 empirical mode 

decomposition 알고리즘을 제안하였다. 서론에서 언급

하였듯 EMD 알고리즘은 어떠한 기저함수에 의존하지 않

고 데이터 자체에서 고유의 진동 또는 주파수 성분을 찾

아내는 방법이며, 기존의 주파수 분석 방법보다 더 정확

한 순시 주파수 정보를 얻어내 비정상성 및 비선형성을 

갖는 뇌파 신호 분석에 매우 용이하다. 구체적인 알고리

즘의 방법은 <표 1>에 기술되어 있으며 <그림 3>에 도식

<그림 2> 전형적인 intrinsic mode function 의 예[4]
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화하였다. 반복적으로 지역 평균 (local mean) 값을 입

력 데이터에서 빼주고 그 나머지가 앞서 언급한 IMF 의 

두 가지 조건을 만족한다면 첫 번째 IMF로 선정을 한다. 

이후 초기 입력 데이터에 첫 번째 

IMF를 뺀 나머지 값을 이용하여 다

시 같은 방법으로 나머지 IMF를 구

하게 된다. 최종적으로 입력 x(t)는 

IMF, ci(t) 들로 아래와 같이 표현이 

된다. 

(5)

<그림 4>는 하나의 뇌파 신호를 EMD를 이용하여 각 

주파수 성분인 IMF로 분해한 예를 보여준다. 이렇게 구

한 IMF들은 앞서 말한 monocomponent/narrowband 

신호의 조건을 만족하여 Hilbert 변환을 통해 정확한 순

시 주파수를 만들어 내게 된다. 

Ⅲ.   Multivariate Extensions of 

Empirical Mode Decomposition

2차원 또는 다차원으로 확장된 

EMD 알고리즘을 이용하여 다채널 

데이터의 공통 주파수 성분을 효율

적으로 추출해 낼 수 있다. 이와 같

은 성질은 특히 대부분 다채널로 측

정이 되는 뇌파 신호의 효율적이고 정확한 분석에 큰 도

움을 준다.

1. Background

앞서 설명한 EMD 알고리즘은 주파수 성분을 특정 기

저함수에 근거하지 않고 실험적으로 입력 데이터 자체

만을 갖고 추출하는데, 이는 멀티채널 데이터 분석에 있

어서 몇 가지 문제점을 지니고 있다. 그중 첫 번째는, 각 

<그림 3> EMD 알고리즘의 순서도 <그림 4> EMD를 이용하여 하나의 뇌파신호를 여러 주파수 성분인 

IMF 들로 분해한 결과[4]

<표 1> EMD 알고리즘[4]

EMD 알고리즘은 정형화된 기저함수에 

의존하지 않고 입력 신호를 바탕으로 

고유의 주파수 성분을 추출해낸다.
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채널 데이터마다 IMF 개수가 다르고 서로 다른 채널에

서 같은 순서로 추출된 IMF들이 같은 주파수 성분을 갖

고 있다고 보장할 수 없다는 것이다. 두 번째는 모드 변환 

(mode-mixing) 문제로 간혹 지역 평균값을 구하는 과

정에 있어 오차가 발생하여 특정 시 구간에서 잘못된 모

드가 나타날 수 있다는 것이다. 이러한 경우 다채널 데이

터 분석에 있어서 채널 간 주파수 

비교 분석에 오류를 야기할 수밖에 

없게 된다. 다채널 데이터의 EMD 

분석에 있어 발생하는 이러한 문

제를 해결하기 위하여 복소수 또는 

multivariate EMD 알고리즘이 개발되었다.

2. 복소수 EMD

두 채널 데이터를 EMD 알고리즘을 이용하여 동시에 

처리하기 위하여 각 데이터를 실수부와 허수부에 놓고 복

소수 화 하여 EMD 알고리즘을 이 복소수 데이터에 바로 

적용하여 복소수 형태의 IMF를 얻을 수 있도록 하였다[8]. 

<그림 5 (a)>는 복소수로 표현된 두 채널 데이터를 실수

부, 허수부 그리고 시간 축 위에 3차원 튜브 형태로 도식

화 한 것이다. 이러한 3차원 튜브 신호를 기본적인 EMD 

알고리즘과 같이 복소수 값의 지역 평균값을 반복적으로 

빼주어 복소수 형태의 IMF를 구하게 된다. 그림에서 튜

브 내에 표현된 붉은 색 선이 복소

수의 지역 평균값을 나타내는데 이 

값은 <그림 5 (b)>와 같이 3차원 튜

브의 네 방향 포락선을 찾아 이들의 

평균값으로 구하게 된다. 지역 평균

값이 빼어진 나머지 값의 실수부 그리고 허수부 신호가 

IMF 성립조건 두 가지를 만족시키는지를 확인하여 일반 

EMD와 같은 방식으로 복소수 형태의 IMF를 얻어낼 수 

있다. 이와 같이 두 채널의 IMF를 복소수 형태로 동시에 

얻기 때문에 두 채널간의 IMF 개수는 항상 일치하게 되

고, 모드 변환 문제가 발생한다 하더라도 두 채널 데이터 

모두 동시에 발생하기 때문에 주파수의 비교 분석에 있어

서는 크게 문제되지 않는다. 

일반 EMD와 복소수 EMD 알고리즘의 성능을 비교하

기 위하여 두 개 주파수의 정현파 신호를 이용하여 아래

식 (6), (7)과 같은 신호를 임의로 만들고 EMD와 복소수 

EMD를 이용하여 IMF로 분해해 보았다. 

<그림 5>   복소수 신호를 3차원 공간에 표현 (a). 붉은색 선은 지역 평

균값을 의미. 3차원 공간에 표현된 튜브형태 신호의 특정 

시간 절단면 (b)[4]. 붉은색 점이 한 순간의 지역 평균값이 되

며 이는 튜브의 포락선들 (파랑색 점들)의 평균으로 구해짐

(a) 3차원 평면에서의 복소수 데이터

(b) 복소수 데이터의 절단면

<그림 6> EMD를 이용하여 식 (6)과 (7) 신호로부터 47 Hz와 13 Hz 

성분 추출[4]

Multivariate EMD 알고리즘은 다채널 

데이터의 시-주파수 분석에 매우 

효과적이다.
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(6)

(7)

υ1(t)와 υ2(t)는 0 dB 의 서로 다른 백색 가우시안 노이

즈다. 이 신호를 일반 EMD와 복소수 EMD를 이용하여 

13 Hz의 주파수 성분과 47 Hz 의 주파수 성분을 추출해 

내고자 한다. <그림 6>과 <그림 7>은 위 두 신호를 일반 

EMD와 복소수 EMD를 이용하여 주파수 성분으로 분해

하여 13 Hz와 47 Hz 성분을 포함하는 IMF들로 나타낸 

결과이다. 두 그림에서 보는 것과 같이 복소수 EMD를 이

용하여 두 채널 신호를 동시에 분석할 때 더욱 정확한 정

현파 신호를 얻어 내는 것을 확인할 수 있다.

3. Multivariate Empirical Mode Decomposition

앞서 설명한 복소수 EMD 알고리즘은 두 채널 데이터

만 처리할 수 있는 한계가 있다. 이를 극복하고 다채널 

데이터에 EMD 알고리즘을 적용하기 위해 multivariate 

EMD 알고리즘이 개발되었다[3]. MEMD 알고리즘 또한 

전반적인 알고리즘 구현은 일반 EMD 알고리즘과 같고 

복소수 EMD와 마찬가지로 지역 평균값을 구하는 방법

에서만 차이를 갖는다. n 차원 신호의 지역 평균값을 구

하는 방법은 n 개의 채널에서 얻어지는 n 차원의 데이터

를 여러 방향으로 투영하여 n 차원의 포락선 신호를 얻

어 이들의 평균으로 지역 평균값을 얻어내게 된다. <그

림 8>에서 세 채널 데이터로 구성한 3차원 데이터의 포

락선 값을 구하는 예를 보여주고 있다. 3차원 데이터이기 

때문에 입체 구를 이용하여 이에 투영되는 점들로 표현할 

수 있는데, uniform angular sampling과 Hammersley 

sampling을 이용하여 3차원 공간으로 데이터를 투영

할 수 있다. 그림에서 보는 것과 같이 Hammersley 

sampling 투영 방법이 보다 골고루 투영 점들을 선택하

여 좀 더 정확한 지역 평균값을 예측하게 된다. 이렇게 구

한 3차원 (n 채널 데이터의 경우 n 차원) 지역 평균값을 

반복적으로 입력 신호에서 빼주어 n 차원 IMF를 만들어 

주고 이를 복원하여 각 채널의 IMF를 구하게 된다. 이 방

법 또한 n 채널 데이터를 동시에 이용하여 IMF 성분들을 

구하게 되어 동시에 추출된 IMF들 간 주파수 성분은 거

의 동일한 정보를 갖으며 IMF의 개수 또한 채널 간 항상 

동일하다. 

MEMD 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 세 개의 

주파수를 이용하여 세 채널의 정현파 신호를 아래와 같이 

구현하여 MEMD를 이용한 IMF들을 구해보았다. 

(8)

(9)

<그림 8> MEMD의 지역 평균값을 구하기 위한 3차원 평면 방향  

벡터[3]

<그림 7> 복소수 EMD를 이용하여 식 (6)과 (7) 신호로부터 47 Hz와 

13 Hz 성분 추출[4]
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(10)

υ1(t)와 υ2(t), υ3(t), υ4(t)는 서로 다른 30 dB 백색 가우

시안 노이즈이다. <그림 9>는 MEMD를 이용하여 이 세 

채널 데이터를 동시에 분석하여 얻은 IMF들을 보여주고 

있다. 첫 번째부터 네 번째 IMF들은 노이즈에 해당하는 

IMF들이기 때문에 나타내지 않았고 중요한 세 개의 주파

수 성분들이 잘 나타나는 IMF들만 그렸다. 같은 단계의 

IMF들끼리는 서로 거의 같은 주파수 성분을 갖는 것을 

확인할 수 있었고, 일곱 번째와 여덟 번째 IMF들 (ca7(t), 

cb7(t), cc7(t), ca8(t), cb8(t), cc8(t))은 모드 변환 현상을 보

이는데 세 채널 모두 동시에 나타나기 때문에 채널 간 주

파수 성분 비교 분석에는 문제가 되지 않는다. 

Ⅳ. MEMD를 이용한 뇌파 분석

우리가 팔을 움직이려는 상상을 할 때 움직임을 관장하

는 뇌의 중앙 부분에서 강한 뇌파변화가 나타난다. 이러

한 뇌 기전은 BCI 시스템을 구현할 때 빈번히 사용되는 

패러다임이다. 특히 이러한 뇌파변화는 특정 주파수 영역

(mu 리듬: 8~12 Hz, beta 리듬: 18~23 Hz)에서 눈에 

띄게 나타나는데 이러한 주파수 성분을 MEMD를 이용하

여 기존의 푸리에 분석이나 wavelet 분석보다 더 효과적

으로 추출해내려는 연구가 있었다[1]. <그림 10>은 동작 

상상을 하는 동안 뇌의 중앙 부분에서 발생하는 뇌파를 

푸리에 분석 (STFT), wavelet 그리고 MEMD를 이용하

여 시 주파수 성분을 분석한 결과이다. 그림에서 보는 것

과 같이 0 초에서부터 동작 상상이 시작되면 mu 리듬과 

beta 리듬이 활성화되는 것을 확인할 수 있다. 특히 세 가

지 주파수 분석 방법 중 MEMD 방법이 mu 리듬과 beta 

리듬을 매우 정확히 추출해 내는 것을 확인할 수 있다. 

Ⅴ. 향후 연구 및 결론

지금까지 empirical mode decomposition에 대해 알

아보았고 다채널 분석에서 EMD 알고리즘이 어떻게 확장

이 되고 분석이 되는지 확인하였다. 기저함수를 사용하

지 않는 EMD 알고리즘의 특징 때문에 기존 주파수 분석 

<그림 10>   동작 상상 동안 나타나는 뇌파의 시 주파수 성분 변화. 0

초에서부터 동작 상상이 시작되면 mu 리듬, beta 리듬이 

활성화되는 것을 확인할 수 있음[1]

<그림 9>   MEMD를 이용하여 식 (8), (9), (10)의 3채널 신호를 동시에 

분석하여 얻은 IMF. 같은 단계의 IMF들은 항상 같은 주파

수 성분을 가짐[4]
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알고리즘보다 좀 더 정답에 가까운 결과를 만들어준다. 

EMD 알고리즘은 입력 데이터 자체만을 기반으로 분석하

고, 다채널 데이터 정보를 효율적으로 활용하여 실제 값

에 보다 가까운 주파수 성분을 추출하여 향후 BCI 시스템 

성능 향상에 크게 기여할 것으로 기대된다.
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