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BCI로 만나는 미래 세상 출처: 미래기획 2030 (KBS 1TV, 2016년 11월 27일)



뇌와 컴퓨터의 접속?
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뇌공학이란?
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뇌의 고수준 정보처리 구조와 원리를 이해하고, 

이를 실세계와 지능적으로 상호작용하는 인공 시스템에 구현하는 기술 연구
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뇌 신호 측정 방법
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EEG(Electroencephalogram)ECoG(Electrocorticogram)

외과 수술을 통하여 뇌 내에 직접 센서를 장착하여 뇌

신호를 측정하는 기술로, 주로 신체적 장애 환자를

대상으로 연구가 진행중임

별도의 수술 없이 두피 바깥에서 뇌 신호를 측정하는

기술로, 측정 비용이 비교적 낮고 인체에 무해하여

차세대 인터페이스 기술로 주목 받고 있음

침습적(Invasive) 비침습적(Non-invasive)



대표적인 비침습적 뇌 신호 측정장치
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ElectroEncephaloGraphy (EEG) 

- 뇌전도

MagnetoEncephaloGraphy (MEG) 

- 뇌자도

Magnetic Resonance Image (MRI) 

- 자기 공명 영상
Computed Tomography (CT)

- 컴퓨터 단층 촬영

Single Photon Emission 

Computed Tomography (SPECT)

- 단일 광자 단층 촬영
Positron Emission Tomography 

(PET)

- 양전자 단층 촬영

functional Magnetic 

Resonance Image (fMRI)

- 기능성 자기 공명 영상



ElectroEncephaloGraphy(EEG)

▪ 뇌가 활동함에 따라 뇌신경 사이에 신호가 전달될 때 생기는 전기의 흐름을
두피에 부착한 전극을 통해 측정한 신호

▪ 독일의 생리학자 Hans Berger가 최초로 측정

Hans Berger (1873-1941) EEG 측정 장비
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EEG 신호 원리

ElectroEncephaloGraphy = 전기의 + 뇌의 + 기록법



EEG 측정에 필요한 것들

7

EEG 전극

전도성 젤 ADC(Analog to Digital Converter) 장치 & 증폭기

뇌 신호를 측정하기
위해 두피에 부착
하는 센서

EEG 전극을 안정적
으로 고정하기 위한
모자

전도성 향상을 위해
두피와 전극 사이에
바르는 젤

ADC(아날로그 신호
를 디지털 신호로 변
환 ) 장치와 미세한
EEG 신호를 증폭하
고 컴퓨터에 전송하
기 위한 장치

EEG-Cap



EEG 측정 절차
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EEG-Cap 착용 젤 삽입(전도성 향상) EEG 측정



EEG 전극 표준 좌표계
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홀수 짝수

International 10-20 System

Ex) PO9
왼쪽 영역의 두정엽(Parietal)과
후두엽(Occipital) 영역 사이

전두엽(Frontal Lobe)
감정, 운동, 지적

두정엽(Parietal Lobe)
공간, 감각

후두엽(Occipital Lobe)
시각

측두엽(Temporal Lobe)
언어



측정된 EEG 신호
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7 초1 20 3 4 5 6

시간

채
널

무슨 생각을 하고 있는 뇌 신호일까요?



뇌-컴퓨터 인터페이스

Brain-Computer Interface(BCI): 다양한 두뇌 활동 시 발생하는 뇌 신호를 자동 분석하여

인간의 의도를 인식함으로써 외부 장치를 제어하는 기술

뇌 활동

뇌 신호 디코딩

사용자 의도

응용프로그램

뇌 신호 추출

피드백

뇌 신호 분석
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EEG 신호 특징

▪ 진폭(Amplitude)

➢ 진동이나 파동 현상에서의 변위 크기의 극대값

▪ 파장(Wavelength)

➢ 반복되는 모양을 주기적으로보이는 파동에서
골과 골 사이의 거리

▪ 주파수(Frequency)

➢ 진동이나 파동 현상에서 단위 시간 내에 일정한 주
기나 파형이 반복되는횟수

일반적인 신호 특징
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종류 주파수 정신상태

Delta파 (𝛿) 1-4Hz 깊은수면

Theta파 (𝜃) 4-8Hz 수면, 명상

Alpha파 (𝛼) 8-13Hz 안정, 휴식

Beta파 (𝛽) 13-30Hz 작업중, 스트레스

Gamma파 (𝛾) >30Hz 스트레스, 흥분



호문쿨러스(Homunculus)

Motor cortexSomatosensory cortex

▪ 인간 뇌의 감각과 운동 피질에서 얼마나 많은 부분이 신체의 각 부분을 담당

하는지에 따라 만들어진 왜곡된 형태의 모델
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호문쿨러스 기반 대표적 뇌-컴퓨터 인터페이스 패러다임(1/2)
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▪ 동작 상상(Motor Imagery: MI)

➢ 신체(왼손, 오른손, 발 등) 움직임 상상을 통해 발생하는 뇌 신호

왼손
움직임 상상

오른손
움직임 상상

뇌 신호
분석

분류



호문쿨러스 기반 대표적 뇌-컴퓨터 인터페이스 패러다임(2/2)
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▪ 정상-상태 체성감각 유발 전위(Steady-State Somatosensory Evoked Potential: SSSEP)

➢ 특정 진동 자극에 대한 선택적인 집중으로 인해 발현되는 뇌 신호

➢ 일반적으로 15~30Hz의 진동 자극에 반응

진동 자극

왼손
(17Hz)

오른손
(27Hz)

발
(20Hz)

주파수 및 공간 특징 분석 결과정상-상태 체성감각 유발 전위 관련 뇌 신호 획득을 위한 실험 모습



자극 기반 대표적 뇌-컴퓨터 인터페이스 패러다임(1/2)
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▪ 사건 관련 전위(Event Related Potential: ERP)

➢ P300: 특정 사건(시각 자극 등)에 의해, 일정 시간(대략 300ms) 뒤 발현되는 뇌 신호

➢ 예) 알파벳 Q를 인식하려 할때, 반짝이는 Q를 보게 되면 300ms 이후에 특정한 뇌 신호 패턴 생성

목표 철자

목표하지
않은 철자

사건 관련 전위 뇌 신호 측정을 위한 시각 자극

목표 철자를 보았을 때 뇌 신호 패턴

목표하지 않은 철자를 보았을 때 뇌 신호 패턴



자극 기반 대표적 뇌-컴퓨터 인터페이스 패러다임(2/2)
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▪ 정상-상태 시각 유발 전위(Steady-State Visual Evoked Potential: SSVEP)

➢ 특정 주파수로 점멸하는 시각 자극에 대한 응시로 인해 발현되는 뇌 신호

➢ 주로 후두엽에서 발생하며, 대략 1~50Hz의 주파수에 반응

➢ 응시하는 주파수에 대해, n배에 해당하는 주파수의 세기(Power)가 커지는 고조파(Harmonic 
frequency) 발생

9Hz

15Hz11Hz

17Hz

13Hz

특정 주파수로 점멸하는 시각 자극

15Hz의 시각 자극을 응시할 때의 정상-상태 시각 유발 전위 뇌 신호 패턴

15Hz 주파수 성분 증가

30, 45Hz (고조파) 성분 증가



고려대학교에서 진행중인 뇌-컴퓨터 인터페이스 연구
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Non-Invasive Brain-Computer Interface

KU Neuro-ArmKU Neuro-Leg

KU Neuro-Speller

KU Neuro-DrivingKU Neuro-Wheelchair

KU Ear-EEG KU OpenBMIKU BCI-Race



KU Neuro-Leg

▪ 즉각적인 사용자 의도 인식이 가능한, 정상 상태
시각 유발 전위(SSVEP1)) 기반의 외골격 로봇
제어 시스템

▪ 잡음이 무수히 유발되는 이동 환경에서도 강인한
사용자 의도 인식이 가능한 뇌 신호 처리 알고리즘
개발

▪ 제안한 외골격 로봇 제어 시스템의 성능 평가와
실생활에서의 사용 가능성 검증

KU Neuro-Leg 시스템 흐름도

Journal of Neural Engineering(2015)

KU Neuro-Leg
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각각다른주파수의
시각자극 LED 특징추출 명령어분류

SSVEP 신호 측정 CCA2) 기반 사용자 의도 분석 외골격 로봇 제어

걷기&서기

좌회전 우회전

앉기

2)CCA(Canonical Correlation Analysis)

Walk-

forward

(9Hz)

Turn-right

(15Hz) 
Turn-left

(11HZ)

Sit-down

(17Hz)

Standing-up

(13Hz)

1)SSVEP(Steady-State Visual Evoked Potential)



보행 로봇 제어 진행 단계

KU Neuro-Leg

Step 4. 해당명령어전송및
보행로봇제어

Step 1. 다섯개의 LED 중해당
명령어에해당하는자극응시

Step 2. 무선 EEG 장비를
통한뇌신호전송

Step 3. 뇌신호분석및
사용자의도검출
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딥러닝 기반 보행 로봇 제어
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▪ 높은 사용자 보행 의도 인식 정확도를 갖는 보
행 로봇 제어를 위한 딥러닝 기반 뇌 신호 분류
기술 연구

▪ 이동 환경에 의한 뇌 신호 잡음 발생에도 강인
한 SSVEP 분류를 위해 Convolutional Neural
Network(CNN) 기반 딥러닝 구조 개발

▪ 고차원 뇌 신호로부터 딥러닝의 최대 장점인
Self-taught Learning을 통한 정확한 분류 기술
개발

CNN 모델 특징

KU Neuro-Leg

Input Convolutional layer

Local field

Weight sharing

Subsampling

Subsampling layer

PLoS ONE(2017)



제안하는 CNN 구조
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▪ CNN의 효율적인 학습을 위한 뇌 신호 전처리
➢ 부분 영역의 분석을 통해 전체를 판별하는 CNN 방식에 적합한 뇌 신호의 주파수 패턴을 이용

▪ 뇌 신호 처리를 위한 CNN 구조
➢ Convolutional layer와 Fully connected layer로 구성

뇌신호 뇌신호의주파수특징 CNN 학습데이터필터링된뇌신호

Band

-pass
FFT 정규화

시간

채
널

채
널

시간

주
파
수

채널 채널

주
파
수

[1x8] Convolutional layer [11x1] Convolutional layer Full connected layer

Output Input 
120x8

𝐶1
8@120x1

𝐶2
8@110x1

𝐹3
3

KU Neuro-Leg



딥러닝 기반 보행 로봇 제어 결과
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▪ 고정 및 이동 환경에서 기존 방법과 CNN 기반의 사용자 의도 검출 정확도 비교

▪ Feature representation을 통해 제안하는 CNN 모델의 학습 원리 분석
➢ 자극 주파수(및 하모닉 주파수) 성분 검출

KU Neuro-Leg

CNN 기반의 사용자 의도 추출 방법이 기존의 방법보다 우수한 성능을 보임

Data 고정 환경 SSVEP 이동 환경 SSVEP

Classifier CCA MSI CCA-KNN CNN CCA MSI CCA-KNN CNN

S1 91.27 91.54 100 99.86 92.43 94.02 97.69 97.67

S2 93.78 95.71 99.80 99.70 90.40 92.35 97.53 98.81

S3 76.14 75.74 93.91 98.86 73.10 78.31 82.77 91.40

S4 92.86 94.67 98.97 99.16 65.46 69.22 77.27 87.51

S5 67.85 70.61 99.13 99.47 43.99 43.67 68.25 91.98

S6 78.22 79.34 93.26 98.61 69.90 71.00 85.43 93.38

S7 82.56 83.43 98.86 99.33 75.05 77.80 83.58 96.90

Average 83.24 84.86 97.70 99.28 72.90 75.19 84.65 94.03

Feature representation

9 Hz SSVEP 신호 11 Hz SSVEP 신호 13 Hz SSVEP 신호 15 Hz SSVEP 신호 17 Hz SSVEP 신호

주파수

채
널

9 Hz 18 Hz 11 Hz 22 Hz 13 Hz 26 Hz 15 Hz 30 Hz 17 Hz





KU Neuro-Arm

▪ 팔 움직임을 상상할 때 생성되는 뇌 신호를

분석하여 로봇 팔을 제어하는 시스템

➢ 실제로 팔을 움직일 때의 뇌 신호와 팔 궤적 사이의 관

계를 분석하여, 상상할 때의 뇌 신호만을 이용하여 로

봇 팔 제어가 가능한 시스템 개발

➢ 움직임이 시작하는 시점을 감지하여 로봇 팔이 움직이

는 구간과 움직이지 않는 구간을 분류함으로써 로봇 팔

제어 시스템의 온라인 성능 향상 목표

KU Neuro-Arm
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IEEE Trans. on Neural Systems and Rehabilitation Engineering(2015) 

KU Neuro-Arm 흐름도

기계학습 기법을 이용한
궤적 추정 및 움직임 의도 감지

추정된 결과를 이용한
로봇 팔 제어

실제 팔을 움직일 때와 상상할 때
생성되는 뇌 신호 측정

실제 팔 움직임

팔 움직임 상상
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Mesured

Predicted

기계학습 기법으로 추정된
궤적을 바탕으로 로봇 팔이

움직일 방향을 제어
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실험 환경

Robot Arm System

▪ Model : WAM Arm

▪ Company : Barrett Technology

▪ Degree-of-Freedom : 7-DOF

▪ Maximum speed : 3 m/s

▪ Reach : 1000 mm

Motion Tracker

• Model : Polhemus Motion 

Tracker FASTRAK

• Company : Polhemus

• Degree-of-Freedom : 6-DOF

• Maximum distance : 4.6 m

• Sampling rate : 120 Hz

EEG Acquisition System

• Model : BP-01110 BrainAmp

DC 64-channel

• Company : Brain Products

• Input noise : ≤ 1 uVpp

• Sampling rate : 5 kHz

KU Neuro-Arm
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팔 움직임 궤적 추정 실험 결과
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▪ 측정된 실제 팔 움직임 궤적과 뇌 신호로부터 추정된 궤적 비교

➢ 실제 팔을 움직일 때 궤적 추정

✓ 움직임 추적 장비로부터 손 움직임을 측정한 속도와 EEG로부터 추정한 손 움직임 속도를 비교

➢ 팔 움직임을 상상할 때 궤적 추정

✓ 로봇 팔 움직임 속도와 EEG로부터 추정한 팔 움직임 속도를 비교

➢ 실제 팔을 움직일 때 추정한 팔 움직임 궤적은 높은 정확도를 보임

KU Neuro-Arm

실제 팔을움직일 때 팔 움직임을상상 할 때
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KU Neuro-Wheelchair

▪ 감각이 살아있는 전신 마비 환자를 위해 진동

자극에 대한 집중으로 발생하는 뇌 신호의 특정한

패턴(SSSEP*)을 이용하여 휠체어를 제어하는

시스템

➢ 서로 다른 주파수로 진동하는 자극을 양 손과 발에 부착

➢ 발에서 진동하는 자극에 집중 함으로써 휠체어의 전진 제어

➢ 양 손에서 진동하는 자극에 집중 함으로써 휠체어의 좌회전,

우회전 제어

✓ 왼손: 좌회전, 오른손: 우회전

*SSSEP(Steady-State Somatosensory Evoked Potential)

KU Neuro-Wheelchair
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IEEE Trans. on Neural Systems and Rehabilitation Engineering(2016)

KU Neuro-Wheelchair 흐름도

기계학습

&

패턴인식

알고리즘

뇌 신호 추출 클래스 분류 방향 제어 명령어 추출 Wheelchair 방향 제어

전진

우회전

좌회전



휠체어 제어 실험 결과

주파수 특징과 공간 특징을 모두 사용함으로써 사용자 의 도 인식 성능 향상

▪ 기존 동작 상상(MI) 기반의 휠체어 시스템과 SSSEP 기반 휠체어 시스템 성능 비교

▪ 사용자 의도 인식을 위한 공간-주파수 특징 추출

➢ Fast Fourier Transform을 통한 주파수 특징 추출

➢ 공통공간패턴(CSP, Common Spatial Pattern) 필터링을 통한 공간 특징 추출

피험자 MI 기반 제어 SSSEP 기반 제어 조이스틱 제어

S1 94 81.5 35

S2 Fail 131 42

S3 106.4 111.3 36

S4 Fail 103 35

S5 83.6 63.6 52

S6 72.9 65.9 48

S7 85.6 112 47

오른손 자극(27Hz)에 집중왼손 자극(17Hz)에 집중 발 자극(20Hz)에 집중

KU Neuro-Wheelchair
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4.2m

8.05m

4.85m

7.4m

2.25m
2.4m

Start

G
o

a
l

0.45m

0.33m

0.45m

0.33m

S1        S2        S3       S4        S5        S6        S7

MI(         )와 SSSEP(        ) 기반 휠체어 제어 시 움직임 궤적

MI 기반의 휠체어 시스템과의 비교를 통해 SSSEP 기반 휠체어 시스템의 효율성 검증

장애물 피하기 실험에서의 휠체어 제어 시간 (초)



휠체어 제어 실험 결과(계속)

▪ 실생활 환경에서의 시스템 활용 가능성 검증을 위한 보다 복잡한 실험 환경 구축

KU Neuro-Wheelchair
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S
ta

rt

Goal

2m 1.95m 2.7m 1.95m 1.65m

0.93m 0.93m

0.93m

1.2m

1.95m

8m

3.32m 3.32m

1.7m 1.7m

0.33m 0.33m

0.45m 0.45m

1.58m

6.4m

0.39m

4m

0.8m

5.57m

5.3m

Subjects can control the wheelchair successfully without any collisions





도심 속에서 가장 일반적인 운전 중 위험 상황

33

선행 차량의 급 정지갑작스런 보행자의 출현

KU Neuro-Driving



신경생리학적 실험에 따르면, 외부 돌발 상황에 따른 브레이크 작동 반응 속도에서 뇌 신호

분석 기반 반응이 행동학적 반응보다 빠름 (시속 100km에서 3.66m의 차이) 

[Haufe, Journal of Neural Engineering 2011]

Traffic (Emergency situation)

Physiology (EEG)

Behavior (Brake pedal)

Neurophysiological Response vs. Behavioral Response

34

Neuro-Driving: 뇌 신호 분석을 통해 운전 상황을 인식하고 운전자의

의도를 파악하여 차량을 제어하는 기술

KU Neuro-Driving



KU Neuro-Driving

▪ EEG 신호를 이용한 위험 상황의 빠른 검출

➢ 신경생리학적 반응이 행동학적 반응(브레이크 페달

밟음)보다 빠름을 이용한 자동차 제동 시스템

➢ 실제 행동보다 빠른 신경생리학적 반응을 통한

치명적인 교통사고 예방 가능

➢ 기존 연구의 경우 오직 한 종류의 위험상황에 대한

신경생리학적 반응만을 분석하여 실용성이 떨어지

는 한계가 존재

KU Neuro-Driving
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Journal of Neural Engineering(2015)

위험 상황 발생 실제 운전자의 반응

긴급 제동 수행
뇌 신호 전처리 신호성분 추출

실제 행동보다
빠른 긴급 제동

EEG 신호의 획득 위험 상황 분류 수행

Neuro-Driving 기술을 위한 처리 흐름도



실험 자극 설계
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▪ 앞차의 갑작스런 정지

➢ 앞차의 브레이크 등에 불이 켜지는 시점을 자극제시 시점으로 기록

▪ 옆 차선 차량의 갑작스런 끼어듦

➢ 옆 차선 차량이 피험자의 차량 앞으로 움직이는 시점을 자극제시 시점으로 기록

▪ 예상하지 못한 보행자의 출현

➢ 보행자가 화면에 나타나는 시점을 자극제시 시점으로 기록

앞차의 갑작스런 정지 옆 차선 차량의 갑작스런 끼어듦 예상하지 못한 보행자의 출현

KU Neuro-Driving





실제 주행 환경에서의 차량 제동 시스템
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▪ 뇌 신호 기반의 위험 상황 검출을 통한 실제 주행 환경에서의 차량 제동 시스템 개발

▪ 실제 주행 환경에서의 안정적 적용을 위한 기계학습 기반의 실시간/고성능 위험 상황
검출 기술 개발

▪ 주행 중 발생하는 다양한 뇌 신호 잡음 제거 기술 개발

실제 주행 환경에서의 위험 상황 검출 실험

본 연구는 현대모비스와 공동 연구 진행 중

KU Neuro-Driving



실험 패러다임
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▪ 실제 주행 환경에서 자주 발생하는 돌발 상황 시나리오
➢ 시나리오 1: 차도에 갑자기 뛰어드는 보행자(마네킹)

➢ 시나리오 2: 무단 횡단하는 보행자(마네킹)

➢ 시나리오 3: 앞 차량의 급 브레이크

KU Neuro-Driving

차도에 갑자기 뛰어드는 보행자 무단 횡단하는 보행자

주행 방향
시나리오 2

주행 시험장에서의 실험 환경 구축

시나리오 3

앞 차량의 급 브레이크

시나리오 1 



Cybathlon and BCI-Race
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▪ Cybathlon?

➢ 운동 기능에 제약이 있는 사람들이 보조구를 활용하여 진행하는 올림픽 대회

➢ 스위스 취리히 연방 공과대학교(ETH Zürich) 주최(http://www.cybathlon.ethz.ch/)

➢ 2016년 10월 8일 제 1회 개최(취리히), 2년 마다 개최 예정

▪ 경기 종목

Brain-Computer Interface Race Functional Electrical Stimulation Bike Race

Powered Leg Prosthesis Race Powered Exoskeleton Race

Powered Arm Prosthesis Race

Powered Wheelchair Race

KU BCI-Race

http://www.cybathlon.ethz.ch/


BCI-Race 경기 목표
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▪ BCI 기반의 사용자 의도 인식을 통해 아바타를 제어하고 주행 코스(약 340 m)를 빠르게
통과

➢ 특정 신체 부위의 움직임을 상상하여 아바타의 4가지제어 명령어 (걷기, 가속, 점프, 구르기) 생성

걷기
(휴지 상태) 

Resting

달리기
(왼손 움직임상상)

점프
(오른손 움직임상상) 

구르기
(발 움직임상상) 

KU BCI-Race



BCI-Racing 시스템
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▪ EEG 신호 수집을 위한 BCI 패러다임

➢ 휴지 상태를 포함한 4가지 종류의 동작상상

▪ 동작상상 관련 뇌 신호 분류를 위한 특징 추출

➢ 8단계의 다른 주파수 범위에서 추출된 특징들로 구성된 AGRCSP*

▪ EEG 신호 분류

➢ 선수의 의도 인식을 위한 2가지 종류의 Convolutional Neural Networks(CNN) 사용

▪ 실시간 아바타 제어

➢ 아바타를 실시간으로 제어하기 위해 뇌 신호로부터 200ms 마다 제어 명령어 생성

BCI 패러다임 EEG 신호 분류 아바타 제어

EEG 신호수집 선수의의도 인식을위한 2 종류의 CNNs

특징 추출

AGRCSP 기반특징 추출
4가지종류의

주행코스상태 (장애물)

JumpRollRun Walk

휴지
상태

*AGRCSP: Augmented Global Rank Common Spatial Pattern

KU BCI-Race



KU BCI-Race Demo
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KU BCI-Race

1st Cybathlon(BCI-Race), Zurich, 2016



KU Neuro-Speller

▪ 정상-상태 시각 유발 전위(SSVEP1)) 기반 최적의
시각 자극 주파수 선택을 통해 보다 안정적인
철자 입력 시스템 개발

➢ 입력하고자 하는 철자의 시각 자극에 집중할 때
발현되는 뇌 신호의 특정한 패턴 (SSVEP)을
이용하여 사용자 의도 인식

➢ 실시간으로 30개 자극에 대한 주파수 검출이 가능한
CCA2) 기반 기계학습 알고리즘 개발

➢ 저주파(6Hz-15Hz) 보다 눈부심이 적은 고주파(26Hz-

35Hz) 시각 자극을 이용하여 시각 피로도 문제 해결

KU Neuro-Speller 시스템 구조

KU Neuro-Speller

시각자극

디스플레이를이용한
목표제시 및 피드백

LED
음성을이용한

피드백

44

Journal of Neural Engineering(2015)

2)CCA(Canonical Correlation Analysis)

1)SSVEP(Steady-State Visual Evoked Potential)



실험 패러다임

▪ QWERTY 스타일 인터페이스 설계

▪ 데이터 분석을 위한 실험 방법
➢ 한 글자당 30번의 데이터 수집(총 30개의 글자)

✓ 예) AFDSGHJKLZXCVBNMQPWOEIRUTY./<_

1.5s1.5s

5s 3.5s 5s 3.5s

…

LED On

Auditory Cue
(Character)

LED Off

1.5s

26.6 31.1 26.9 31.4 27.230.2 26.0 30.5 26.3 30.8

28.1 32.6 28.4 32.931.7 27.5 32.0 27.8 32.3

29.3 33.8 29.6 34.1 29.928.7 33.2 29.0 33.5

34.734.3

Y U I O PQ W E R T

H J K LA S D F G

B N M . <Z X C V

/―

Qwerty 스타일 인터페이스와 고주파를 갖는 시각 자극

실험 패러다임

KU Neuro-Speller
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고주파 SSVEP 기반의 뇌-컴퓨터 인터페이스

46

▪ 기존 SSVEP의 장/단점
➢ 학습 시간이 짧고 목표 철자가 많아도 높은 성능을 보임

➢ 극심한 시각 피로도로 인한 장시간 사용에 한계성을 보임

▪ 제안하는 고주파 SSVEP의 장점
➢ 기존 저주파 SSVEP의 문제점인 시각 피로도 문제 개선

➢ 고주파 기반 시스템 사용시 안정적인 SSVEP 신호 추출 가능

➢ 시스템 사용 시간이 지남에도 높은 성능 및 안정성 유지

시각 피로도를 유발하는
저주파 SSVEP 기반 철자 입력 시스템

시각 피로도 문제를 해결하는
고주파 SSVEP 시스템 사용 시간(분)에 따른 성능 차이

저주파 고주파

KU Neuro-Speller





시선 고정형 철자 입력 시스템
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▪ 눈동자 조차 움직이지 못하는 환자(예: 루게릭 병)
를 위한 시선 고정형 철자 입력 시스템 개발

▪ 36개의 철자에 대해서 입력하고자 하는 철자에
집중하면 발현되는 뇌 신호의 특정한 패턴(ERP*)
을 이용한 철자 입력 시스템

▪ 철자의 미세한 움직임(<2º)을 통해 철자 입력 시
스템의 인식 정확도 향상 및 안정적 성능 유지

KU Neuro-Speller

실험 환경

A
중심점

시야각 = 2º
중심점으로부터

시야각까지 움직임
철자리스트

Countdown

목표 철자

시선 고정형 철자 입력 시스템의 시각 자극

*ERP: Event-Related Potential

IEEE Trans. on Neural Systems and Rehabilitation Engineering(2017) 



시각피드백 기반 철자 입력 시스템

49

▪ EEG와 EOG(안구전도) 신호를 함께 사용하여
높은 인식 정확도와 빠른 검출 속도를 갖는 철자
입력 시스템 개발

▪ 실시간 뇌 신호 분석에 의한 분류 결과를 시각
피드백으로 제공함으로써 시스템-사용자간
상호보완적 의사 결정이 가능

▪ 20명의 피험자로부터 높은 인식 정확도(97%)와
정보 전송률(39.6 bpm)을 보임

시각피드백기반철자 입력 시스템제안하는철자 입력시스템 흐름도

시각피드백제공

KU Neuro-Speller

IEEE Trans. on Neural Systems and Rehabilitation Engineering(2017) 



EEG 기반 뇌-컴퓨터 인터페이스 기술의 문제점 : 편의성 및 심미성 측면

50

다수의 전극이 부착된 EEG-Cap을 착용해야만 하며, 전도율 향상을 위하여 두피와 전극

사이에 젤을 넣는 과정이 필수적이기 때문에, 기술의 편의성 및 심미성이 크게 떨어짐

EEG-Cap 착용 모습 머리에젤이묻은모습

KU Ear-EEG



귀 착용형 뇌-컴퓨터 인터페이스
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• 사용 편의성과 심미성이 떨어짐

• 30분 정도의 착용 시간 소요
• 임상/연구용으로 사용

기존인터페이스

• 사용 편의성과 심미성이 뛰어남
• 착용 시간이 빠르고 간편함
• 일상 생활에서 사용 가능

귀착용형인터페이스

헤드셋형인터페이스

• 사용 편의성은 개선되나
심미성은 여전히 떨어짐

• 연구용으로 사용

KU Ear-EEG



실용적인 뇌-컴퓨터 인터페이스를 위한 연구 목표

52

▪ 운동∙시각 영역의 뇌 신호 분석이 가능한 귀 착용형 스마트 뇌-컴퓨터 인터페이스

원천 기술 개발

➢ 운동·시각 영역의 뇌 신호 추정 기술 개발

➢ 외부 잡음에 강인한 사용자 의도 인식 기술 개발

➢ 고품질 뇌 신호 센싱 인터페이스 개발

KU Ear-EEG

스마트 기기 제어귀 착용형 EEG 기반 뇌 신호 획득 운동·시각 영역 뇌 신호 실시간 분석

귀 내부 측정

귀 외부 측정

운동
영역

시각
영역



귀 주변에서 운동·시각 영역의 뇌 신호 추정
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귀 주변 뇌 신호(X)와 운동 영역 뇌 신호(Y) 관계 모델링 Y=f(X) 귀 주변 뇌 신호만을 이용한 운동 영역의 뇌 신호 추정

Y=f(X)

귀 착용형 EEG 환경에서 운동·시각 영역의 뇌 신호 분석을 위해

뇌 신호 사이의 관계 모델링을 통한 뇌 신호 추정 기술 개발

• 귀 주변과 운동·시각영역에서 각각 측정된 뇌 신호에 대한 회귀 분석을 통해 관계 모델링

• 분석된 관계 모델을 통해 귀 착용형 EEG 신호만을 이용한 운동·시각 영역의 뇌 신호 추정 및 분석

• 외부 환경에 의해 발생하는 잡음에 강인하고, 뇌 신호의 비선형 특징을 고려할 수 있는 KRR(Kernel Ridge Regression)

회귀 분석 기법 사용

측정된 귀 주변 뇌 신호

추정된 운동 영역 뇌 신호
측정된 운동 영역 뇌 신호(Y)

Y=f(X)

측정된 귀 주변 뇌 신호(X1) 측정된 귀 주변 뇌 신호(X2)

KU Ear-EEG

특허 출원: 10-2016-0134116



뇌 신호 추정 기술 연구 데모
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KU OpenBMI
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진폭-변조 기반
뇌 신호 분리 기술

베이지안 프레임워크
기반 필터 최적화 기술

이상치 제거 기반
최적 분류 기술

점진적 학습 기반
적응적 분류 기술

성능평가

뇌 신호 처리 및 특징 추출

뇌 신호 패턴 분류

성능평가 및 공개SW화

OpenBMI
지능형 뇌 신호 패턴인식 SW

이동 환경에 강인한 뇌 신호 패턴인식 SW

사용자 독립적 뇌 신호 패턴인식 SW

응용
분야

원천 기술 개발

개발 기술 검증

게임 및 엔터테인먼트

웨어러블 인터페이스

신경재활

점진적 학습

점진적 학습

최적 필터

최적 필터

𝑷 𝒚|𝒙 진폭-변조

진폭-변조

이상치 제거 최적 분류기

이상치
제거

최적
분류기

공개SW화

원천 기술 개발

𝑷 𝒚|𝒙

이동 환경에 강인한 사용자 독립적 뇌-컴퓨터 인터페이스를 위한

지능형 뇌 신호 패턴인식 SW 개발

KU OpenBMI



KU OpenBMI(계속)
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▪ GitHub 기반 OpenBMI SW 개발
➢ 140만명 이상의 SW 개발자가 활동하고 있는 세계 최대 규모의

GitHub 기반 오픈 소스 저장소

➢ 개발자간의 체계적인 역할 분담을 통한 효율적인 공개 SW 개발

▪ 글로벌 커뮤니티 구축 및 OpenBMI 홈페이지 연계
➢ 전세계 BCI 연구 개발자들의 참여 유도를 통한 아이디어 공유

및 SW 개선

➢ GitHub와의 효율적인 연계를 통한 해외 연구 기관과의 협력

GitHub 기반 공개 SW 개발 개발자 홈페이지개발자들의 다양한 의견 교류 및 반영

KU OpenBMI

IEEE BCI2016 Conference(2016)



향후 연구 방향 : BCI 기반의 뇌인지컴퓨팅
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딥러닝을 이용한 비침습 BCI 기반의 뇌인지컴퓨팅 기술 개발

추가적인 학습을 최소화하는
Zero-Training BCI

BCI 생태계 조성을 위한 대용량
뇌 신호 DB 및 라이브러리 공개

고성능 의도 인식이 가능한
딥러닝 기반 지능형 BCI

이동 환경에서의 고성능
의도 인식이 가능한 범용적 BCI

멀티모달 뇌 신호 기반 뇌인지
상태 추정 및 사용자-맞춤형 BCI

....

특징추출

공간필터링

....

공간 맵 필터 맵주파수 맵

중요도판별

....
.... 사후확률

....

사용자1

사용자 N

딥러닝
특징변환

딥러닝학습범용적패턴선택사용자-세션필터뱅크

개발된
라이브러리

통합
통합

BCI SW

공개

M1

M2

M3

Mc-1Mc



뇌인지 상태 분석

측정장비위치
이동감지

통계적이상치
자동검출

모델 재학습
LSTM3D CNN

. . .

. . .

사용자
의도인식

시간

주
파
수

공간

온도

밝기

사용기기

주변 정보 특징

뇌 신호 특징

C

G

G

G

· ·

·

출력
게이트

망각 게이트

입력 게이트

데이터화
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