
I. 서  론

초고속 네트워크 환경의 발전과 함께 스마트폰 기

반의 라이프 스타일 변화로 디지털화된 음원을 온라

인에서 실시간으로 들을 수 있는 음악 스트리밍 서

비스가 확산되었다. 이에 따라 디지털 음원의 정보

를 분석하여 사용자가 원하는 음악의 정보를 찾아주

는 음악 정보 검색(Music Information Retrieval, MIR) 

시스템에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 

MIR 분야에서 주목 받는 연구 주제 중 하나인 음악 

분류에는 제목, 가수, 장르와 같은 노래의 다양한 요

소가 적용되었다. 최근에는 사용자 중심의 MIR 시스

템을 구축하기 위해 음악에 대한 인간의 인지 메커니

즘을 모델링하는 연구가 도입되고 있다.[1] 또한 뇌 반

응에 대한 관심이 높아지면서 뇌 활동의 가장 두드러

진 변화를 일으키는 음악적 특성을 파악하려는 연구
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초    록: 본 논문에서는 다양한 음악 템포 자극에 따라 변화하는 다채널 ElectroEncephaloGraphy(EEG)의 특징을 

추출하고 분류하는 방식을 제안한다. 제안하는 방식에서 3차원 합성곱 양방향 게이트 순환 신경망은 전처리 과정 통해 

변환된 3차원 EEG 입력 표현으로부터 시공간 및 긴 시간 종속적 특징을 추출한다. 실험 결과는 제안된 템포 자극 분류 

방식이 기존의 방식보다 우수하며 음악 기반 뇌-컴퓨터 인터페이스를 구축할 수 있는 가능성을 보여준다. 

핵심용어: 뇌파, 템포 자극, 3차원 합성곱 양방향 게이트 순환 신경망, 게이트 순환 유닛

ABSTRACT: In this paper, we propose a method to extract and classify features of multi-channel Electro-

Encephalo Graphy (EEG) that change according to various musical tempo stimuli. In the proposed method, a 3D 

convolutional bidirectional gated recurrent neural network extracts spatio-temporal and long time-dependent 

features from the 3D EEG input representation transformed through the preprocessing. The experimental results 

show that the proposed tempo stimuli classification method is superior to the existing method and the possibility 

of constructing a music-based brain-computer interface.
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가 증가하고 있다.[2] 이러한 특성에는 박자, 분위기, 

템포 및 악기의 유무가 있으며 그중에서 템포는 곡의 

빠르기를 지칭하는 용어로 주의력, 시간 지각, 의사 

결정과 같은 인간의 인지 능력에 영향을 미칠 수 있

다.[3] 이를 기반으로 음악의 템포 변화에 따라 반응하

는 ElectroEncephaloGraphy(EEG) 기록으로부터 인간

이 인지한 템포 자극을 해석할 수 있다면 MIR 시스템

에 적용할 수 있다. 그러나 EEG를 이용한 MIR 시스템

의 경우 아직 미개척 영역이며 대부분의 연구는 심층 

신경망을 기반으로 한 뇌파의 감정 인식에 초점을 맞

추고 있다.[4] 그중 Salama et al.[5] 는 3D Convolutional 

Neural Network(3D CNN)을 사용하여 다채널 EEG의 

채널 간 상관관계를 학습하는 방식을 제안하였다. 

3D CNN은 인접한 시간 영역의 특징 정보를 학습할 

수 있지만 긴 시퀀스에서 시간에 따른 특징 정보의 상

관관계를 고려할 수 없었다. 반면 순환 신경망의 한 

종류인 Gated Recurrent Unit(GRU)[6]는 Long Short Term 

Memory(LSTM)보다 적은 매개변수를 통해 빠른 학습 

속도를 보이며 순환 신경망의 고질적인 문제인 장기 

의존성 문제를 해결하여 우수한 성능을 보였다.

이에 본 논문에서는 음악을 인지하는 동안 기록된 

다채널 EEG로부터 시공간 특징과 시간 종속적 특성

을 모두 학습하기 위해 3차원 합성곱 양방향 게이트 

순환 신경망(3Dimensional Convolutional Bidirectional 

Gated Recurrent Neural Network, 3D CBGRNN)을 이용

한 템포 자극 분류 방식을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안하

는 템포 자극 분류 방식의 구조에 대해 설명한다. III

장에서는 실험 결과를 제시하고 마지막으로 IV장에

서는 결론을 맺는다.

II. 템포 자극 분류 방식의 구조

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 템포 자극 분류 방

식의 기본적인 프레임워크를 보여준다.

우선 피험자는 다채널 EEG 측정 장치를 착용한 상

태에서 다양한 Beats Per Minute(BPM)을 가진 노래를 

들으며 EEG를 측정한다. 이후 125 채널 EEG 전극 캡

을 통해 수집된 모든 채널의 EEG 신호를 30 s 길이로 

분할한다. 데이터베이스에 저장된 각 EEG 데이터는 

전처리 과정을 거쳐 3차원 구조로 변환되어 3D CNN

과 BGRNN으로 구성된 3D CBGRNN에 입력된다. 3D 

CBGRNN 모델은 다채널 EEG의 시공간 및 시간 종속

적 특징을 추출하고 이를 통해 템포 자극 레이블 중 

하나로 분류한다.

2.1 전처리 과정

시간 정보와 채널 별 위치 정보를 모두 포함하는 

다채널 EEG 신호에서 템포 자극에 해당하는 특징을 

추출하기 위해서 3차원 구조의 입력 표현으로 변환

하는 전처리 과정이 필요하다. 이를 위해, Fig. 2와 같

이 3D EEG 입력 표현으로 변환하는 과정을 제시한

다. 모든 채널에 해당하는 30 s 길이의 1차원 EEG 신

호를 1 s 길이의 윈도우를 사용하여 프레임 단위로 

분할한다. 이때 한 채널의 프레임의 수는 30개이며 

각 프레임에는 125개의 샘플이 존재한다. 전체 125 

채널의 모든 프레임은 순차적으로 첫 번째 공간 영

역의 축을 따라 추가되어 높이는 프레임 수이고 너

비는 프레임의 샘플 수인 2차원 배열을 형성한다. 이

처럼 채널 × 프레임 × 샘플 구조로 형성된 각 3D EEG 

입력 표현은 시공간 특징을 학습하기 위해 3D CNN

에 입력된다.

Fig. 1. (Color available online) Simplified framework 

for tempo stimuli classification from EEG.
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2.2 3차원 합성곱 신경망

3D CNN은 기존 CNN에 합성곱 및 Pooling 연산을 

변형한 구조로 비디오와 같은 긴 시퀀스의 시공간 

특징을 학습하기 위해 사용된다. 이를 반영하여 시

공간 및 시간 종속적 특징을 효과적으로 모델링하기 

위해 다채널 EEG 신호에 3D CNN을 적용한다. 3D 합

성곱 필터는 입력된 3D EEG 표현으로부터 합성곱 

연산을 통해 인접한 시공간 영역의 상관관계를 갖는 

3D 특징 표현을 추출한다.

Fig. 3은 본 논문에서 제안된 3D CNN의 구조를 보

여준다. 3D CNN은 연속으로 세 번 연결된 3D 합성곱 

층과 3D Max-Pooling 층 그리고 reshape 층으로 구성

된다. 각 3D 합성곱 층은 3D Convolutional filter(Conv), 

Batch Normalization(BN), Rectified Linear Units(ReLU) 

활성화 함수로 구성된다. 첫 번째 3D 합성곱 층에서, 

3D 합성곱 필터는 입력된 3D EEG 표현에 적용되어 

합성곱 연산을 수행한다. 3D 합성곱 연산은 다음과 

같은 식으로 표현된다.

 








＊ (1)

여기서 R은 3D 합성곱 연산의 출력이고, C는 x × y × z 

크기의 3D 합성곱 필터이다. 또한 V는 3D 합성곱 필

터와 연산되는 입력 3D EEG 표현이며 필터 C의 크기

는 항상 V의 크기보다 작게 설정해야 한다.

3D 합성곱 필터 C는 입력 3D 표현 V에 포함된 모든 

3D 영역과의 합성곱 연산을 통해 각 영역의 상관관

계와 함께 3D 특징 표현 R을 출력한다. 이때 합성곱 

필터 C의 수만큼 다양한 3D 특징 표현을 추출할 수 

있다. 추출된 모든 3D 특징 표현은 BN과 ReLU 활성

화 함수가 적용된 후 3D Max-Pooling 층에 입력되어 

3D Pooling 영역 중에 가장 뚜렷한 시공간 특징을 추

출한다. 동일한 과정을 반복함으로써, 연속된 시공

간 영역에서 뚜렷한 상관관계만을 포함하는 3D 시

공간 특징을 추출할 수 있다.

제안된 3D CNN의 모든 3D 합성곱 필터와 3D 

Max-Pooling은 각각 3 × 3 × 3과 2 × 2 × 2의 크기를 가

지며, 3D EEG 입력의 시공간 특징을 추출하기 위해 

사용된다. 또한 3D 합성곱 필터의 수를 16, 32, 64로 

설정하여 채널 간 다양한 상관관계를 효율적으로 학

습할 수 있도록 한다. 세 번째 3D Max-Pooling 층에서 

추출된 64개의 3D 시공간 특징맵은 프레임 축 정보

를 유지하고 인접한 시간 및 공간 정보에서 추출된 

Fig. 2. (Color available online) 3D Input representation of EEG signal.

Fig. 3. (Color available online) Architecture of the proposed 3D CNN.
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뚜렷한 시공간 특징을 포함한다. 64개의 3D 시공간 

특징은 reshape 층을 통해 순차적으로 연결되고 크기

가 3 × 14400인 특징 표현의 형태로 출력된다.

2.3 양방향 게이트 순환 신경망

3D CNN을 통해 출력된 3D 특징 표현은 인접한 시

공간 영역의 상관관계를 포함하고 있지만 긴 시간 동

안의 시간 특징 정보를 고려할 수 없다. 따라서 3D 

CNN에서 출력된 3(프레임) × 14400(특징 벡터) 크기

의 특징 표현이 BGRNN에 입력되어 시계열 시퀀스로

부터 과거 및 미래 정보의 상관관계를 최대한 활용함

으로써 더 긴 시간 종속성을 효과적으로 모델링한다.

본 논문에서 사용된 BGRNN은 Fig. 4와 같은 구조

로 순방향 시퀀스와 역방향 시퀀스로 나누어진 2개

의 GRU로 구성된다. 이를 통해, BGRNN은 과거와 미

래 정보를 최대한 활용하여 현재 상태 특징 정보를 

학습할 수 있다. 또한, 순방향 및 역방향 GRU 은닉층

의 셀 크기는 128로 설정함으로써 각 시퀀스에서 256

개의 더 긴 시간 특징이 추출되며, 이는 각각 14400개

의 특징 벡터를 포함한다.

BGRNN의 GRU는 LSTM을 변형한 구조이며 Fig. 5

와 같이 GRU의 구조는 각각 메모리 내부 및 외부로 

유입되는 정보를 제어하는 업데이트 게이트와 리셋 

게이트로 구성된다. GRU 은닉층의 연산 과정은 다

음과 같은 계산 과정을 갖는다.

  (2)

  (3)

  ∙ (4)

  ∙∙
  (5)

여기서 ef는 f번째 프레임의 특징 벡터 e, r과 u은 각각 

리셋 게이트와 업데이트 게이트를 나타낸다. 또한 h, 

W, U, σ, τ는 각각 은닉층의 출력, 은닉층과 은닉층 사

이의 가중치, 입력층과 은닉층 사이의 가중치, 시그

모이드 함수, 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 나타낸다. 

리셋 게이트는 Eq. (2)에 표시된 것처럼 시그모이드 

함수를 통해 0과 1 사이의 출력 값을 가지며, Eq. (4)

에서 현재 상태의 입력과 이전 메모리의 정보를 제

어하기 위해 사용된다. Eq. (3)에 표시된 업데이트 게

이트 출력 값도 0과 1 사이이며, 이전 메모리에 대한 

현재 입력의 비율을 결정하기 위해 Eq. (5)의 은닉층 

출력 계산 과정에 적용된다. 따라서 GRU는 이전 상

태의 정보를 효과적으로 사용하여 현재 상태의 특징 

정보를 결정할 수 있으며 역방향 시퀀스를 통해 다

음 상태의 정보까지 고려하여 강력한 시간적 상관관

계를 반영한다.

다음으로 BGRNN의 은닉층으로부터 출력된 주석 

벡터는 Softmax 층에 입력되어 각 템포 자극 클래스

의 확률을 계산하고 가장 높은 확률에 해당하는 템

포 자극 레이블을 예측 결과로 출력한다. 모델의 학

습을 위해 아담 최적화 방식을 통해 가중치를 갱신

하고 예측된 클래스와 실제 클래스의 교차 엔트로피 

오류를 최소화하였다.

III. 실  험

3.1 실험 데이터

본 논문의 실험에서는 뇌파 반응 및 행동 반응을 

포함하는 공개 데이터 세트인 Naturalistic Music EEG 

Dataset-Tempo(NMED)[2]를 사용하여 제안된 템포 자

Fig. 4. Bidirectional GRU network structure.

Fig. 5. Internal computing structure of GRU.
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극 분류 방식을 평가하였다. 청각 자극으로 사용된 

상용 음악 10곡은 모두 270 s ~ 300 s 길이이며 서양 전

통 음악의 다양한 장르와 템포를 포함한다. EEG 신

호는 20명의 피험자로부터 125 Hz 샘플링 속도로 

125 채널 전극 캡에 의해 기록되었다. 또한, 행동 반

응 데이터는 EEG 측정을 마친 피험자가 1과 9 사이

의 행동 등급으로 각 노래에 대한 친숙도와 즐거움

의 수준을 평가한 기록과 피험자가 노래의 짧은 발

췌를 다시 듣고 응답한 탭핑 기록으로 구성된다.

NMED-T의 템포 자극을 적절히 반영하는 EEG 신

호만 선택하여 템포 자극을 분류하는 기본 실험을 

수행하기 위해 다음과 같은 기준을 적용했다. 1) 뇌 

활동을 자극하여 EEG 기록에 반영되는 익숙한 노래

를 피하기 위해, 친숙도 등급이 4 미만인 피험자의 

EEG 데이터만 선별했다. 2) 각 곡마다 평가된 즐거움 

등급의 차이가 뚜렷하여 음악 템포 자극을 명확하게 

인지한 피험자의 EEG 데이터만을 선별하였다. 3) 탭

핑 데이터를 Hz 단위로 변환하여 음원의 템포 주파

수(Hz)와 비교하여 오류가 적은 EEG 데이터만 선별

하였다. 4) 피험자의 피로도로 인해 발생할 수 있는 

오류를 방지하기 위해 즐거움 등급이 각 곡에 대한 

평균적인 수치보다 편차가 매우 큰 경우를 제외한 

EEG 데이터만이 선별되었다.

템포 자극이 높은 순서로 EEG 데이터베이스를 구

축하기 위해서 데이터 선별이 완료된 후 20대 남성 3

명, 여성 2명으로 구성된 새로운 평가자 5명에게 노

래 10곡을 듣고 템포 자극의 정도를 1 ~ 5 사이의 점

수로 기록하도록 요청하였다. 평균 템포 자극 점수

가 높은 순서대로 피험자 10명에 대한 4, 6, 8곡에 해

당하는 3개의 EEG 데이터베이스가 구축되었다. 이

때 피험자 1명이 노래 1곡을 들으면서 측정한 270 s 

길이의 EEG 신호를 30 s 길이로 분할한 후 9개의 EEG 

데이터를 확보하였고 각 곡에 대한 피험자 10명의 

EEG 데이터는 총 90개로 구성된다. 다음으로 뇌 반

응을 유도하는 6가지 템포 자극 클래스를 설정하여 

각 EEG 데이터에 해당하는 템포 자극 레이블을 색인

하였다. 4곡으로 구성된 데이터베이스에는 4개의 템

포 자극에 따라 기록된 360개의 EEG 데이터가, 6곡

으로 구성된 데이터베이스에는 6개의 템포 자극에 

따라 기록된 540개의 EEG 데이터가 포함된다. 8곡으

로 구성된 데이터베이스에는 동일한 템포 자극 클래

스에 속하는 노래가 존재하며 6개의 템포 자극에 의

해 기록된 720개의 EEG 데이터를 포함한다.

3.2 측정 방식

본 논문에서는 데이터의 편중을 방지하기 위해 

4-fold 교차 검증 방식을 이용하였으며 제안하는 3D 

CBGRNN 방식을 검증하기 위해 다른 신경망 방식의 

결과와 성능을 비교하였다. 먼저 2D CNN은 3개의 2

차원 합성곱 층과 2D Max-Pooling 층으로 구성된다. 

모든 2차원 Conv와 2D Max-Pooling의 크기는 각각 

3×3, 2×2이며 각 합성곱 필터의 수는 16, 32, 64개로 설

정하였다. 다음으로 3D CNN은 앞서 설명한 3D CNN

의 구조를 동일하게 적용하여 실험을 진행하였다. 

ResNet의 경우 잔류 학습 방식을 적용하여 입력과 출

력의 차이인 잔차를 학습하는 신경망으로 4개의 잔

류 블록을 사용하여 실험을 진행하였다. 또한 본 실

험에서 BGRNN은 128개의 셀 개수를 적용하였고 2D 

CBGRNN은 2D CNN과 BGRU를 결합하여 실험을 진

행하였다. 모든 신경망은 learning rate는 0.001, batch size

는 32로 설정하여 100 Epoch까지 학습을 진행했다.

3.3 실험 결과

Table 1은 본 논문에서 진행한 실험의 결과를 보여

준다. 본 논문의 실험에서 제안된 3D CBGRNN 방식

은 4, 6, 8곡에 대한 3개의 EEG 데이터 세트와 NMED-T

의 모든 노래의 데이터베이스에 대해 가장 우수한 

결과를 보여주었다. 그중에서 4곡에 대한 EEG의 템

포 자극 분류에서 86.7 %로 가장 높은 정확도를 보였

다. 6곡에 대한 EEG 템포 자극 분류 정확도는 81.3 %

로 4곡에 대한 분류 결과보다 5.4 % 낮았고, 8곡에 대

Table 1. Result of tempo stimuli classification.

Method
Accuracy

4 song 6 song 8song all

2D CNN 80.2 % 67.3 % 59.9 % 47.8 %

3D CNN 81.3 % 68.9 % 61.7 % 49.6 %

ResNet 79.5 % 67.2 % 59.7 % 47.5 %

BGRNN 82.9 % 70.6 % 63.2 % 50.6 %

2D CBGRNN 84.8 % 74.7 % 66.8 % 52.4 %

3D CBGRNN 86.7 % 81.3 % 71.7 % 54.8 %
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한 EEG 템포 자극 분류 정확도인 71.7 %보다는 9.6 % 

높았다. 가장 낮은 분류 정확도는 54.8 %로 NMED-T

의 모든 곡에 대한 EEG의 템포 자극 분류에서 나타

났다. 3D CNN 방식은 전반적으로 2D CNN 방식보다 

낮은 분류 결과를 보였다. 이러한 결과를 통해 채널 

간 위치의 상관관계를 고려할 수 있는 3D CNN이 2D 

CNN보다 다채널 EEG의 템포 자극 분류에 효과적

임을 확인할 수 있다. 또한 2D CBGRNN 방식의 경

우 BGRNN 방식보다 우수한 성능을 보였지만 3D 

CBGRNN에 비해 낮은 성능을 보였다. 이를 통해 또

한 제안하는 방식이 압축된 시공간 특징을 추출하여 

BGRU의 기울기 손실 문제와 장기 의존성 문제를 해

결함으로써 성능을 더욱 향상시켰음을 알 수 있다. 

가장 낮은 결과는 모두 ResNet 방식에서 나타났다.

IV. 결  론

본 논문에서는 3차원 합성곱 양방향 게이트 순환 

신경망을 이용하여 EEG의 템포 자극을 분류하는 방

식을 제안하였다. 실험 결과는 제안된 방식이 다채

널 EEG의 시공간 특징뿐만 아니라 시간 종속적 특징

까지 효과적으로 모델링하여 템포 자극 분류의 성능

을 향상시켰음을 보여준다. 향후 본 연구를 바탕으

로 템포 자극 클래스와 노래의 곡 수를 늘려 데이터

베이스의 규모를 확장하고, 최근 시퀀스 데이터의 

문맥 정보를 학습하기 위해 사용된 주의집중 메커니

즘을 적용하여 성능을 향상시켜 음악 템포 자극을 

적용한 뇌-컴퓨터 인터페이스를 구현하고자 한다.
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