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요  약  본 논문에서는 사용자의 EEG(Electroencephalogram)신호를 측정하여 SVM(Support Vector Machine) 알
고리즘을 이용하여 EEG 신호룰 분류하고 신호의 정확도를 측정하였다. 사용자의 EEG 신호를 측정하기 위해 남·여를 
구분하여 실험을 진행하였으며, EEG 신호 측정은 단채널 EEG 디바이스를 이용하였다. EEG 디바이스를 이용하여 사용
자의 EEG 신호를 측정한 결과는 R을 이용하여 분석하였다. 또한 SVM의 분류 성능이 최고가 되는 특정 벡터의 조합을
적용시켜 EEG 측정 실험 데이터를 80:20(훈련 데이터: 테스트 데이터) 비율로 예측해 본 결과 인식률 93.2% 의 예측 
정확도를 보였다. 본 논문에서는 사용자의 EEG 신호를 약 93.2% 정도로 인식할 수 있었으며, SVM 알고리즘의 간단한
선형 분류만으로 수행이 가능하다는 점은 EEG 신호를 이용하여 생체인증에 다양하게 활용될 수 있음을 제시하였다.

주제어 : EEG, SVM, 비지도 학습, 데이터 분류, 인증

Abstract  In this paper, we measured the user's EEG signal and classified the EEG signal using the 
Support Vector Machine algorithm and measured the accuracy of the signal. An experiment was 
conducted to measure the user's EEG signals by separating men and women, and a single channel EEG 
device was used for EEG signal measurements. The results of measuring users' EEG signals using EEG 
devices were analyzed using R. In addition, data in the study was predicted using a 80:20 ratio between 
training data and test data by applying a combination of specific vectors with the highest classifying 
performance of the SVM, and thus the predicted accuracy of 93.2% of the recognition rate. This paper 
suggested that the user's EEG signal could be recognized at about 93.2 percent, and that it can be 
performed only by simple linear classification of the SVM algorithm, which can be used variously for 
biometrics using EEG signals.
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1. 서론

뇌에서 발생하는 신호의 진동인 뇌파와 관련된 연구는 
1924년 Hans Berger가 인간 뇌파를 기록한 후 다양한 
분야에서 뇌파를 다루게 되었고 생체인식 및 뇌파 분석 
방법의 발달로 최근에도 활발하게 연구되고 있다[1]. 초
기 연구는 뇌파의 요소들을 중심으로 한 학습과 기억에 
관련된 주의(attention)과 각성(awakeness)에 관한 연
구에 집중되었지만 최근 10여 년간의 활발한 연구로 다
양한 신경계의 활동이나 정보 처리 등 다양한 인지기능 
등과 관련된 연구가 진행되고 있다[2-7]. 이와 관련해서 
4차 산업혁명의 발생과 이를 지원하는 정보산업사회가 
고도화 되면서 정보로써 이를 처리하고 모델링이나 공학
적인 구현을 하는 IT와 BT가 융합된 연구로 진행되고 있
다. 최근에는 특히 뇌 정보 처리 및 모델링 연구에 있어 
게임 분야나 제어 분야 외에도, 보안이나 식별과 관련한 
분야에서 많이 응용되고 있다. 이러한 연구에서는 뇌파와 
관련한 정보 처리를 위해 BCI(Brain Computer 
Interface) 기술이 활용되고 있다[8]. EEG 신호는 복잡
한 파형의 전기적인 신호를 가지고 있으며, 주파수 대역
별로 분류할 수 있다. EEG 신호는 각 대역마다 특성을 
가지고 있고 사용자에 따라 다른 특성을 보인다[9]. 이는 
자발적 전기신호로 μV 단위로 나타나는 미세한 신호를 
분석한다. 이 주파수 대역들은 무의식 상태와 깨어있는 
의식 상태를 반영하는데 최근에는 네트워크 기반 서비스
에서 이루어지는 사용자 인증 과정에서 제3자에게 자신
을 증명하는 과정으로 일반적으로 본인만이 소유하고 있
거나 알고 있는 정보를 이용하여 사용자를 인증하는 방
식으로 활용되고 있다[9]. 

본 논문에서는 EEG 센스에서 취득한 신호를 기반으
로 SVM 알고리즘을 적용하여 실제 대상을 분류하고 이
에 대한 정확도를 검증하기 하였다. 본 논문의 구성은 다
음과 같다. 2장에서 EEG 인증 기술에 대해 기술하고 3
장에서는 SVM을 이용한 EEG 신호 분류 방법에 대해 기
술하였으며, 4장에서 사용자의 EEG 신호를 SVM 알고리
즘을 이용한 실험 결과를 기술하였으며, 5장에서는 결론 
및 향후 연구 방향에 대해 기술하였다.

2. EEG 인증 기술

EEG 신호는 뇌의 신경 사이에서 신호가 전달될 때 발
생하는 미세 전기신호로써 복잡한 파형의 형태를 편의상 

주파수 대역별로 Delta, Theta, Alpha, Beta, Gammma
로 분류할 수 있다. 이러한 신호는 각 대역별 특성을 가
지고 있으며, 사용자별로 다른 특성을 보이기 때문에 이 
신호를 이용한 사용자의 인증 방법으로 사용이 가능하다
[9]. 일반적인 EEG 신호 측정을 위해 두피와 귀 부분이 
접지된 상태에서 Fig. 1에 표시된 20개 이상의 전극이 
필요하나 최근 센서 기술의 발전으로 간편하게 측정할 
수 있는 장치들이 개발되었다[10-13].

Fig. 1. Standard Electrode Map

Jasper가 제안한 전극 부착 위치를 참고하여 EEG 신
호를 측정한다. Jasper가 제안한 방법은 10-20 국제 시
스템(International 10-20 System)이라고 불리우는 것
으로, 기준 점간의 거리를 10% 또는 20% 떨어진 부위를 
중심으로 측정 위치로 잡는다. Fig. 1에서 보는 바와 같
이 FP는 전두엽을 나타내고 A1, A2는 좌우측 귓불을 나
타낸다. 측정되는 뇌파는 머리 전체 부위를 다채널로 측
정할 수 있고, 보다 정확한 신호를 얻기 위해 위치별로 
EEG 신호를 동시에 측정한다[14]. 

그러나 측정 장치의 발전으로 신호 수집에 필요한 전
극 수는 감소하고, 측정된 신호는 블루투스 등의 무선 통
신을 통한 전송 형태로 발전하였다. 대표적인 장비로는 
Fig. 2에서 보는 바와 같이 EMOTIVE社의 EPOC+와 
Neurosky社의 MindWave가 있는데, EEG 측정 전극의 
수가 14개로 간소화 되었다[15]. 

Fig. 2. EEG Signal Collecting Devices
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3. EEG 신호 분류 방법

3.1 SVM(Support Vector Machine)을 이용한 
EEG 신호 분류

SVM 알고리즘에서는 학습 과정을 통해 사물 인식의 
기준으로 사용되는 초평면(hyper-plane)을 결정하며, 
초평면(hyperplane)을 기준으로 한쪽 면으로 동일한 데
이터가 놓이게 평평한 경계를 만드는 것이다. Fig. 3에서 
보는 것처럼 대각선 방향의 직선이 최대 여백 초평면에 
해당한다. 그리고 이 직선과 가장 가까운 곳의 분류에 속
한 점들을 서포트 벡터라고 한다.

Fig. 3. SVM cognition using hyperplane

SVM 알고리즘에서 사용하는 초평면은 두 가지이다. 
위의 그림처럼 사물을 선형적으로 분리할 수 있는 선형 
초평면을 사용하며, 식 (1)은 선형 초평면을 이용한 선형 
SVM 연산식을 나타낸다.
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  
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  ∙        
 

  

 

  

선형 SVM과 선형적으로 분리할 수 없는 경우에 사용
되는 비선형 초평면이 사용되며 식 (2)는 비선형 초평면
을 이용한 비선형 SVM 연산식을 나타낸다. 식 (3), (4) 
는 각각 비선형 SVM에서 주로 사용되는 다항식과 
RBF(Radial Basis Function) 커널(kernal) 함수를 나
타낸다.
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본 연구에서는 최소한의 알고리즘을 활용한 편의성을 
갖추어 실용성을 확보하기 위해 EEG 센서에서 측정되는 
대부분의 요소를 기반으로 EEG 신호의 학습에 따른 모
형을 설정하고 이를 검증한다. 선형 초평면의 경우 보통 
범주 값을 유사한 데이터들로 분류하기 위해 초평면이라
는 경계를 사용하는데 이는 n-1차원의 subspace를 의
미하는 것이며, Fig. 4에서 보는 것과 같이 3차원의 경우 
hyperplane은 2차원의 면이 되고, 2차원의 경우는 
hyperplane은 1차원의 선이 된다.

Fig. 4. Hyperplane in multi dimension

선형분리가 불가능한 데이터나 비선형 데이터의 경우
에 차원을 높여서 분리하는 방법으로 Kernel Tricks 기
법이 있다. 일반적으로 데이터를 분류하기 위해서는 같은 
공간 내에서 패턴을 분류하기가 쉽지 않은 경우, Fig. 5, 
Fig. 6에서와 같이 kernel 함수를 이용하여 이들을 변형
시켜 hyperplane을 이용한 분류를 쉽게 하게 된다.

Fig. 5. Kernel Trick (1 -> 2D)
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Fig. 6. Kernel Trick (2 -> 3D)

3.2 EEG 데이터 수집
연구에 참석하는 대상은 동일한 연령대를 가진 성인 3

명이며, 이들의 특성으로는  EEG 신호의 대상인 3명의 
특성을 살펴보면 다음과 같다. ① 50대 여. 과거 중증의 
정신적 질환으로 치료를 받았고 현재에도 가벼운 증상으
로 인한 치료를 지속하고 있음. ② 50대 여. 모태 신앙으
로의 종교를 가지고 있으며 현재까지 정기적으로 독실한 
신앙생활을 지속함. ③ 50대 남. 일반적인 경력을 가짐. 
별다른 정신적인 치료 경력은 없음.

이들의 EEG 신호를 분류하여 이들이 가진 특징을 살
펴보고자 한다. EEG 신호를 수집하기 위해 Neurosky社
의 MindWave Headset을 사용하였으며, Android 기
반의 Bluetooth를 이용한 무선 데이터 전송 시스템을 
이용하여 CSV 파일 형태의 데이터 작성이 가능하다.

EEG 디바이스를 활용하여 측정 가능한 데이터는 
timestamp, eegRawValue, eegRawValueVolts, 
poorSignal, attention, meditation, blinkStrength, 
delta, theta, alphaLow, alphaHigh, betaLow, betaHigh, 
gammaLow, gammaMid, tagEvent, location 이다. 
이중 일반적인 뇌파의 측정 요소인 delta, theta, alpha-, 
beta-, gamma- 와 timestamp, tagEvent, location 
의 부가적인 정보외에 MindWave Headset에서 추가로 
측정되는 주요 정보는 Attention, Meditation, Eye 
Blink Detection이다.

Attention 측정은 정신적인 “집중(focus)” 혹은 “주의
(attention)”의 강도를 나타내며, 측정값의 범위는 0 ~ 
100 이다. 이러한 측정값은 사용자가 하나의 생각이나 
하거나 외부대상에 집중할 때 증가한다. Meditation 측
정은 정신적인 “평온(calmness)” 혹은 “휴식(relaxation)”
을 나타내며, 불편하거나 스트레스을 받는 경우, 이를 감
소하거나 완화시키는 강도를 나타내며, 측정값의 범위는 
0 ~ 100 이다.

Blink Detection 측정은 사용자의 눈 깜빡임을 나타
낸다. 측정값이 클수록 더욱더 “강하거나” 혹은 “약한” 것

을 나타낸다.

4. 실험 결과 및 분석

EEG 센서에서 측정된 데이터 중, 추가된 영역에 해당
하는 내용은 Fig. 7, Fig. 8과 같다. 

Fig. 7. Meditation by EEG Sensor

Fig. 8. Attention by EEG Sensor

Fig. 7과 Fig. 8에서 추가된 영역의 요소는 기본적인 
기술 통계 값으로도 대상의 분류가 가능한 것으로 확인
된다. 이는 EEG 신호가 대상이 가진 특성을 어느 정도 
반영된 것으로 확인이 가능하다. 주요적인 패턴으로 살펴
보면, 본 논문에서 EEG 센서로 확인해 본 요소중에서 
Fig. 7에서 확인되는 meditation 의 경우 2번의 대상이 
종교생활 등의 영향으로 제일 안정적이며 1번의 치료 경
력 등이 기본적인 생활에 대한 안정감과 스트레스에 대
한 약점으로 반영된 것으로 보여진다. Fig. 8에서 보여지
는 attention 의 경우 1번의 영향이 눈에 띄게 특이한 
패턴을 보여준다.

Fig. 9는 EEG 센서에 의한 측정 데이터를 기본으로 
SVM 분류와 관련한 연구에서 3개의 분류 요소에 따른 
그래프를 나타낸다.
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Fig. 9. SVM classification plot

Fig. 9에서 보여지는 패턴은 3개의 대상이 분류되는 
신호 분류를 위해 Fig. 7의 최대 마진을 갖는 최적 분류 
초평면을 찾아 최적의 대역적인 식별이 가능하며, SVM 
분류 알고리즘에 의한 EEG 신호 분류가 진행되었다. 전
체 데이터를 훈련셋 과 모델 검증셋을 80 : 20 의 비율로 
무작위로 나누고, 이를 기준으로 훈련시킨 모델을 기반으
로 실제 데이터와의 예측을 수행해 본 결과는 Table 1과 
같다.

이와 관련해서 전체적인 모형의 정확도는 93.2 %로 
파악되며, 훈련셋을 이용한 모델의 정확도가 상당한 수준
으로 검증된다. 이는 SVM의 가장 간단한 Linear 모형의 
커널을 이용한 알고리즘으로 EEG 신호를 활용하여 대상
에 대한 분류가 상당한 정도의 활용가능성을 보여준다. 
실제로 Fig. 10에서 보여지는 EEG 신호의 3가지 요소
(Attention, Meditation, BlinkStrength)만으로 확인해 
본 3명의 대상에 대한 데이터를 나타낸다. 그림에서 파악
되는 실제 분류가 시각적인 분류로도 대상을 구분가능한 
형태로 파악된다. 

Fig. 10. Plot 3 Dimension as 3 factor (Attention, 
Meditation, BlinkStrength)

User 1 User 2 User 3

User 1 6367 0 0

User 2 0 5098 417

User 3 0 853 6062

Table 1. Predict between real & model ( 93.2% )

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 EEG 신호에서 파악되는 대상별 분류
는 약 93.2% 정도의 정확성으로 예측가능하다는 점을 보
여주고 있다. 특히 SVM 알고리즘의 가장 간단한 선형
(Linear) 분류만으로 수행이 가능하다는 측면은 응용적
인 관점에서 개발자의 용이함과 사용자의 편리함에 대한 
정보기술적인 특히나 공학적인 측면의 어플리케이션의 
활용을 제시해 주고 있다. 논문에서의 실험 결과 정신적
인 활동이나 사회생활의 경력이 상당히 반영되는 요소로 
파악되며, 이는 추가적인 연구의 대상으로 연령대별, 직
업의 형태나 경력별, 혹은 정신적인 치료나 활동 영역별 
등의 다양한 요소에 따른 향후 연구가 필요하다고 생각
된다.
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