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요 약

뇌-컴퓨터 인터페이스(BCI)는 언어 장애가 있는 개인을 돕는 데 유망한 결과를 보여왔다. Mind Speller라는 

BCI 시스템은 사용자 의도 인식 기술을 평가하는 동시에 언어 능력을 상실한 사람들을 돕는 데 사용되어 왔

다. 본 연구는 Mind Speller를 대규모 언어 모델(LLM) 기술과 통합하여 그 성능을 개선하는 방법을 제안한다. 

SSVEP 기반 Mind Speller와 한국어 언어 모델 KoGPT-2를 결합함으로써, 기존 Mind Speller에 비해 타이핑 

속도를 향상시키는 것을 목표로 한다. 이 연구는 언어 능력을 상실한 개인들에게 실질적인 도움을 제공하고자 

하였으며, 언어 장애가 있는 사람들에게 더 효율적이고 정확한 의사소통 도구를 제공할 수 있는 가능성을 모

색한다. 본 논문에서 제안한 Mind Sentencer는 기존 Mind Speller보다 67% 향상된 문장 생성속도를 보인다.

ABSTRACT

Brain-computer interfaces (BCIs) have shown promising results in assisting individuals with speech impairments. A BCI 

system called Mind Speller has been used to evaluate user intention recognition skills while also helping people with speech 

impairment. This study proposes a method to integrate Mind Speller with Large Language Model (LLM) techniques to improve 

its performance. By combining SSVEP-based Mind Speller with Korean language model KoGPT-2, we aim to improve typing 

speed compared to conventional Mind Speller. This study sought to provide practical assistance to individuals with speech 

impairment and seeks the possibility to provide more efficient and accurate communication tools to people with speech 

impairment. The Mind Sentencer proposed in this paper shows 67% improvement in sentence generation speed over the 

conventional Mind Speller.
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Ⅰ. 서 론

뇌-컴퓨터 인터페이스(BCI: Brain-Computer 

Interface) 기술은 사용자의 뇌파를 감지하여 의도를 

파악하고 이를 기반으로 다양한 응용 분야에 활용되

고 있다. BCI 기술은 신경 재활, 의사소통 장애 극복, 

게임 및 가상 현실 등에서 높은 잠재력으로 인해 최

근 많은 주목을 받고 있다. 특히, 신경계 손상이 있는 

환자들에게 새로운 의사소통 수단을 제공할 수 있는 

가능성은 이 기술의 중요한 장점으로 부각되고 있다.

SSVEP(steady-state visual evoked potential) 기반 

BCI 기술은 사용자가 특정한 시각적 자극에 반응할 

때 발생하는 뇌파의 변화를 분석하여 의도를 파악하

는 데 매우 효과적이다. 이 방법은 사용자가 일정한 

주파수의 시각적 자극을 주시할 때 나타나는 뇌파의 

패턴 변화를 활용하여, 상대적으로 간단한 구조로도 

높은 정확도를 달성할 수 있는 장점이 있다. SSVEP 

기반 BCI는 신속한 정보 입력과 자연스러운 사용자 

경험을 제공할 수 있어, 다양한 응용 분야에서의 활용 

가능성이 높아지고 있다.

Mind Speller는 P300, SSVEP, Hybrid와 같은 기

술들을 적용시켜 타이핑 속도와 정확도를 평가한다. 

행/열 자극 제시 패러다임을 사용하는 P300기반 입력 

시스템은도입이후 컴퓨터에서 단어를 출력하는데 좋

은 성능을 입증했다[3][4]. 그러나 Mind Speller는 적

은 개수와 언어의 특징, 단어의 길이 등을 고려하여 

영어 알파벳을 기본으로 사용해왔다. 한글 Mind 

Speller 개발이 적은 이유는 자음과 모음의 수가 겹낱

자를 포함하면 40개로 영어의 26개보다 많고 초성, 중

성, 종성으로 이루어져[5], 사용자가 하나의 음절을 입

력하기 위해 최소한 하나의 자음과 하나의 모음을 입

력해야 하고, 중성과 종성의 구분이 어려워 의사소통

의 효율성이 저하될 수 있다.

이에 본 연구에서는 SSVEP를 기반으로 뇌파를 측

정하고 딥러닝을 사용해서 분류하여 초성을 출력하고 

출력된 초성을 자동완성을 통해 단어를 출력한다[2]. 

그 후 파인튜닝된 대형 언어 모델(LLM)인 KoGPT-2

를 결합하여, 한글 Mind Speller의 가장 큰 단점인 초

성, 중성, 종성 입력의 시간적 한계를 극복하고, 타이

핑 속도를 올릴 수 있는 Mind Sentencer 시스템을 

제안한다. Mind Sentencer는 사용자가 입력한 초성을 

기반으로 단어를 자동으로 완성하고, 이러한 단어들을 

LLM을 통해 자연스러운 문장으로 생성하는 기능을 

포함한다. 이러한 기능을 포함한 Mind Sentencer는 

기존 SSVEP 기반 Mind Speller 보다 타이핑 속도가 

약 67% 향상되었다. 이러한 기능은 특히 의사소통이 

어려운 환자들에게 큰 도움이 될 것으로 기대된다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 SSVEP

SSVEP는 일정한 주파수로 깜박이는 시각적 자극

에 대한 뇌의 반응을 나타내는 뇌파 패턴으로 주로 

내측 후두 전극 부위(Brain 10-20에서 Oz, O1, O2)에

서 활발히 나타난다. 본 연구에선 수신된 SSVEP 신호

의 전력 스펙트럼 밀도 분석(PSDA)을 기반으로 하며, 

이 분석에서 자극 주파수 성분의 SNR을 계산한 다음 

가장 높은 SNR의 주파수를 최종 예측으로 선택한다. 

본 연구의 SSVEP를 활용하기 위해 사용된 전극은 Pz, 

POz, PO3, PO4, PO5, PO6, Oz, O1, O2 9개 이다.

2.2 Mind Speller

Mind Speller는 1988년 Farwell, Donchin에 의해 

처음 제시된 시각적 자극의 실시간 피드백으로 인한 

알파벳 타이핑으로 만들어졌다[1]. 이때 Mind Speller

는 p300기술을 사용하여 만들었고, 이후 2009년 

Volosyak과 연구원들에 의해 SSVEP기반 Mind 

Speller가 제시되었다. Volosyak에 의해 개발된 Mind 

Speller는 Farwell, Donchin에 의해 개발된 P300 기반 

Mind Speller 보다 타이핑 속도가 10.6 bit/min 빠르

다. 이후로 P300과 SSVEP를 같이 사용하는 Hybrid 

Mind Speller가 개발되기도 했다.

2.3 대규모 언어 모델(LLM)

대규모 언어 모델(LLM)[6-8]은 자연어 처리 분야

에서 최근 몇 년간 급격한 발전을 이루어낸 기술로, 

대량의 텍스트 데이터를 기반으로 학습하여 언어를 

이해하고 생성하는 능력을 갖추고 있다. 이러한 모델

은 Transformer 아키텍처를 기반으로 하며, 주어진 

입력에 대해 다음 단어를 예측하는 방식으로 훈련된

다. LLM은 문맥을 이해하고 일관된 응답을 생성할 

수 있어, 대화형 AI, 텍스트 요약, 번역 등 다양한 응
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용 분야에서 활발히 활용되고 있다. LLM의 주요 특

징은 그 규모로, 수십억 개의 파라미터를 가진 모델들

이 복잡한 패턴을 학습하고 다양한 문맥에서 언어를 

생성할 수 있는 능력을 지닌다. 이러한 모델들은 특정 

도메인에 맞게 Fine-tuning을 통해 조정될 수 있어, 

다양한 산업 분야에서의 활용 가능성을 높인다.

2.4 KoGPT-2

KoGPT-2[9]는 Korean Generative Pre-trained 

Transformer2의 약어로, SKT에서 개발한 한국어 

GPT 모델이다. 대규모 언어 모델(LLM)인 GPT-2를 

기반으로 하여, 주어진 텍스트의 다음 단어를 잘 예측

할 수 있도록 학습된 언어 모델이며 문장 생성에 최

적화되어 있다. GPT-2[10]는 대량의 데이터로부터 패

턴과 문맥을 학습하여 보다 자연스럽고 일관된 텍스

트를 생성하는 데 중점을 두고 있다. 특히 KoGPT-2

는 부족한 한국어 성능 한계를 개선하기 위해 40GB 

이상의 텍스트로 학습된 한국어 디코더(decoder) 언어 

모델로, 한국어 위키백과 이외에도 뉴스, 모두의 말뭉

치 v1.0, 청와대 국민청원 등의 다양한 데이터를 학습

하여 개발되었다. KoGPT-2는 한국어에 최적화된 토

크나이저를 사용하여 입력 텍스트를 분할하고 처리함

으로써 보다 정교한 언어 모델링을 가능하게 한다. 이 

토크나이저의 사전 크기는 51,200이며, 대화에 자주 

쓰이는 이모티콘과 이모지 등을 추가하여 해당 토큰

의 인식 능력을 높였다.

Ⅲ. 연구방법

3.1 연구 환경

하드웨어 환경으로는 CPU AMD Ryzen 7 7700X 

8-core Processor, 메모리 64GB, GPU NVIDIA 

GeForce RTX 3090 Ti 8GB를 이용하였고 데이터 구

축은 Revit 2025, Belnder 4.1, Speckle 2.13.0, Matlab 

R2023b를 이용하여 진행하였다. 학습환경은 Python 

3.9, Pytorch 2.1.0를 이용하였다.

3.2 데이터 전처리

본 연구에서는 KoGPT-2 모델을 파인튜닝하기 위

해 AI-Hub의 주제별 텍스트 일상 대화 데이터를 사

용하였고, 총 134,263건의 데이터가 포함되어 있다. 데

이터 주제 분포는 계절/날씨, 주거와 생활, 건강 등 20

여개 주제로 분포되어 있다. 수집된 데이터를 다섯 가

지 카테고리 ‘일상대화’, ‘요청’, ‘건강’, ‘주문’, ‘교육’으

로 분류하고, 각 카테고리에 맞는 문장들을 매핑하여 

정제하였다. 이 과정을 통해 KoGPT-2 모델의 입력에 

적합한 데이터셋을 마련하였다. 전체 데이터셋의 약 8

0%를 훈련 데이터로 사용하고, 나머지 20%를 검증 

데이터로 설정하였다. 

3.3 KoGPT-2 파인튜닝 과정

본 연구에서는 데이터 전처리 과정에서 준비한 데

이터셋을 활용하여 KoGPT-2 모델을 그림 1과 같이 

파인튜닝하였다. 먼저, 필요한 라이브러리와 모듈을 

임포트하고, 하이퍼파라미터를 설정하였다.

그림 1. 파인튜닝 과정
Fig. 1 Fine tuning process

 

 이후, 토크나이저를 로드하고, 패딩 토큰을 추가하

였다. 그리고 전처리된 학습 데이터를 로드하여 모델 

학습에 필요한 입력 형식으로 준비하였다.

다음 단계로, 훈련 데이터와 검증 데이터를 결정한 

뒤, KoGPT-2 모델을 로드하고 토큰 임베딩 크기를 

토크나이저의 크기에 맞게 조정한 후, GPU 장치로 모

델을 이동시켰다. 학습 과정에서는 설정된 에폭 수만
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큼 반복하며, 학습 손실을 계산하였다. 데이터로더를 

통해 입력 텍스트를 가져오고, 이를 모델에 입력하여 

손실 값을 산출하였다. 손실 값에 대한 역전파를 수행

한 후, 옵티마이저를 통해 가중치를 업데이트하였다.

검증 데이터는 각 에폭마다 사용하여 모델의 성능

을 평가하고, 학습 손실과 검증 손실을 비교함으로써 

과적합을 방지할 수 있도록 하였다. 학습이 진행되는 

동안 손실 값을 기록하여 각 에폭마다 평균 손실을 

출력하였다. 마지막으로, 평균 검증 손실이 이전의 최

소 손실보다 낮을 경우, 현재 모델을 저장하고 파인튜

닝 과정을 종료하였다.

3.4 Mind Sentencer 자극 발생기 개발

Mind Sentencer 자극발생기는 총 4단계이며 1단계

는 카테고리 선택, 2단계는 초성 출력, 3단계는 생성

된 단어 선택, 4단계는 생성된 문장 선택이다. 

그림 2. Mind Sentencer의 초성 출력 과정
Fig. 2 Mind Sentencer's Initial Output Process

모든 단계에서 선택은 그림 2와 같은 과정으로 선

택되고, 1단계에서 각 카테고리는 8.0Hz ~ 12.0Hz로 

깜박이고, 2단계에서 5 X 8 매트릭스는 각각 8.0Hz ~ 

15.8Hz로 깜박이고, 3단계에서 생성된 단어들은 각 8.

0Hz ~ 12.0Hz로 깜박이고, 4단계에서 생성된 문장은 

8.0Hz ~ 13.0Hz로 깜박인다. 깜박이는 주파수의 범위

가 8.0Hz ~ 15.8Hz인 이유는 주파수가 겹쳐서 공명현

상이 발생하는 것을 방지하기 위해서이다.

Ⅳ. 연 구 결 과

Mind Sentencer를 실행하면 그림 3의 Step 1과 같

이 카테고리 선택 윈도우가 제시된다. 각 카테고리는 

8.0Hz ~ 12.0Hz로 깜박이고, 사용자가 원하는 대화의 

주제에 맞게 선택한다. 카테고리를 선택하는 이유는 

LLM 문장생성 과정에서 사용자의 의도에 맞는 범위

를 줄이기 위해서이다. 

그림 3. 1단계 카테고리 선택 과정
Fig. 3 Step 1 Category Selection Process

그렇게 카테고리를 선택한 후, 2단계는 초성 입력 

단계이다. 그림 4와 같이 5×8 매트릭스로 이루어진 

초성 키패드(“ㄱ”, “ㄲ”, “ㄴ”, “ㄷ”, “ㄸ”, “ㄹ”, “ㅁ”, 

“ㅂ”, “ㅃ”, “ㅅ”, “ㅆ”, “ㅇ”, “ㅈ”, “ㅉ”, “ㅊ”, “ㅋ”, 

“ㅌ”, “ㅍ”, “ㅎ”, “·”, “ㅡ”, “ㅣ”, “0”, “1”, “2”, “3”, 

“4”, “5”, “6”, “7”, “8”, “9”, “재입력”, “원한다”, “하

다”, “있다”, “먹다”, “선택”, “확인”, “삭제”)가 있으며 

각각 8.0Hz ~ 15.8Hz로 깜박인다. 각 버튼은 2.5초간 

깜박이다 2초간 멈춘다. 사용자가 원하는단어의 초성

을 바라보면 발생하는 뇌파를 DNN으로 분류하여 초

성을 출력한다. 

그림 4. 2단계 초성 입력 과정

Fig. 4 Step 2 Initial consonant input process

그림 5는 3단계는 생성된 단어 생성 단계이다. 초

성이 모두 입력되면, “선택” 버튼을 눌러 자동 완성된 

단어 5개 중 하나를 선택할 수 있다. 선택된 단어는 

화면에 저장되고 “확인”버튼을 누르면 저장된 단어들

이 KoGPT-2를 통해 문장으로 생성된다. 
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그림 5. 3단계 생성된 단어 선택 과정
Fig. 5 Step 3 Generated Word Selection Process

그림 6은 4단계는 완성된 문장들을 선택하는 단계

이다. 서로 다른 의미의 문장 5개를 보여주고 각각 8.

0Hz ~ 12.0Hz로 깜박이는데, 5개의 문장 중 사용자가 

원하는 문장이 없다면 “재생성” 버튼을 통해 다시 문

장을 생성할 수 있다. 그리고 문장생성이 끝나면 다시 

2단계로 넘어간다. 만약 다른 주제로 대화하고 싶다면 

“재입력” 버튼을 누르면 1단계로 돌아간다.

그림 6. 4단계 생성된 문장 선택 과정
Fig. 6 Step 4 Sentence Selection Process

Ⅴ. 결  론

Mind Sentencer는 표 01과 같이 기존 Mind 

Speller보다 문장 생성 시간이 67% 향상되었다.

이 시스템을 통해 환자들은 자신의 생각이나 감정

을 보다 쉽게 표현할 수 있게 되어, 치료 과정에서의 

심리적 안정감을 높일 수 있다. 또한, 환자들이 기본

적으로 필요로 하는 욕구를 쉽게 문장으로 표현할 수 

있는 기회를 제공한다. 이러한 기술적 진보는 궁극적

으로 인류의 삶의 질을 향상시키는 데 기여할 것으로 

기대된다. 본 연구는 Mind Sentencer 시스템의 개념

을 제안하고, 향후 SSVEP기반 Mind Speller의 정확

도 및 타이핑 속도의 향상을 개선할 예정이다.

comparative 

sentence

Traditional Mind 

Speller(sec)

Mind 

Sentencer(sec)

감사합니다 23.4 11

과제 했어 19.5 10.75

밥 먹었어 21.45 10.75

배고파 11.7 12.8

안녕하세요 21.45 11

안녕히가세요 27.3 11

오늘 날씨 어때 27.3 22.55

오늘 뭐 먹을까 31.2 14.75

잘 지내니 17.55 14.65

축하해 13.65 8.8

total time 214.5 128

average 21.45 12.8

표 1. 기존 Mind Speller와 문장 생성 시간 차이
Table 1. Sentence generation time difference from 

existing Mind Speller
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