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요 약  

 
본 논문은 뇌파 데이터에 기계학습 기법을 적용하여 상황을 식별하는 연구가 늘어나고 있다. 본 연구는 공개 데이터인 

MindBigData 의 The MNIST of Brain Digits 를 스펙트로그램으로 변환하여 특징을 추출하고, CNN 기반의 사전 학습 

모델을 이용하여 사용자가 0-9 중 어떤 숫자를 보았는지를 판단하는 모델을 학습했다. 본 연구는 신호처리 기반의 기존 

연구에서 벗어나 이미지 기반의 학습 모델을 도입했고 유사한 성능을 보였다는 점에서 그 의의가 있다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Brain Computer Interface (BCI) 분야에서 뇌파를 

활용하여 감정 인식, 상태 감지 등을 시도한 연구가 

늘어나고 있다. 대표적인 예로서, Seo et al. 과 Seo and 

Sohn 은 각각 뇌파와 기계학습을 활용하여 사용자의 

지루한 감정 유무를 식별 [1], 알코올 중독자를 

식별하는 모델을 학습하였다 [2]. 또한, 

공개된 MindBigData 의 The MNIST of Brain Digits 

(MBD) [3]을 활용하여, 사람이 어떤 숫자를 보았는지 

식별하는 연구도 다수 존재한다. D. Chen et al.은 K-

최근접 이웃 알고리즘에 가중치를 두어 학습할 것을 

제안했으며 그 정확도는 84%이다 [4]. Bird et al. 은 

Adaptive Boosted Multi-Layer Perceptron (MLP)를 

제안했으며, 그 정확도는 31%이다 [5]. Jolly et al.은 

GRU Network 를 제안했으며 그 정확도는 33%이다 [6]. 

상기 MBD 데이터셋을 활용한 연구들을 고찰하였을 때, 

Convolutional Neural Network (CNN) 기반 딥러닝을 

활용한 연구가 없었다. 아울러, 사전 연구에서 제안된 

모델을 재현함에 있어, D. Chen et al.이 제안한 모델 

학습 방법으로 구현된 모델은 논문에 기술된 내용과 

달리 성능이 재현되지 아니하였다.  

본 연구에서는, MDB 데이터를 CNN 기반 사전 학습 

모델을 사용하여, 새로이 모델을 학습을 시도하였으며, 

도출된 모델을 본 연구와 동일한 센서로 수집된 

데이터로 모델을 학습한, D. Chen et al.의 재현된 모델의 

성능과 비교하였다. 본 연구에서 도출된 모델은 다른 

사전 연구의 모델들과 비교하여, 성능은 다소 부족하나, 

현재로서 MBD 데이터셋의 뇌파 데이터를 이미지로 전환 

후 모델 학습에 사용한 전례가 없으므로, 본 연구에서는 

이를 제안하고자 한다.  

 

Ⅱ. 연구 방법 

1. MBD 데이터셋 

MBD 데이터셋은 총 4 종류의 뇌파 센서를 사용하여 

수집된 데이터를 포함한다. 각 피험자가 0~9 숫자와 

기타 사물을 2 초간 보았을 때의 뇌파를 수집하였다. 각 

센서는 각기 다른 수의 전극을 사용하여 뇌의 각 

부분에서 뇌파를 수집하였으며, 전극의 수는 MindWave 

1 개, EPOC 14 개, Muse 4 개, Insight 는 5 개이다.  

 

표 1. MBD 데이터셋에서의 센서별 샘플  

센서 
“0” ~”9” 샘플 

(평균/표준편차) 
기타 샘플 수 

MindWave 5493.4 (58.71) 12701 

EPOC 90825 (1374.97) 2226 

Muse 11952 (236.53) 44412 

Insight 6525 (115) 0 

 

본 연구에서는 MBD 중 Emotiv 의 Insight 를 사용하여 

측정한 데이터를 실험에 사용하였다. 그 이유는 상기 

표 1 에서 나타낸 것과 같이, 숫자를 본 샘플 수의 

표준편차 값이 EPOC 와 Muse 센서로 수집한 샘플들의 

표준편차가 낮아, 좀더 고르게 샘플들이 분포되어 있어, 

도출되는 모델의 견고함을 향상하고자 하였다. 

MindWave 로 수집한 샘플의 경우, Insight 보다 낮은 

표준편차 값을 보여주나, 사용된 전극의 수가 1 이므로, 

본 연구에서는 Insight 로 수집된 뇌파를 사용하였다.  

또한 MBD 데이터를 사용한 사전 연구에서는, Bird et 

al. 과 Jolly et al. 은 Muse 로 수집한 데이터를 

사용하였으며, Chen et al.은 본 연구와 동일한 Insight 로 

수집한 데이터를 사용하였다[4-6].  

 

 
그림 1. 데이터 전처리 예시 

 



 

2. 데이터 전처리 및 모델 학습  

본 연구에서는 정확한 실험을 위해 데이터의 

95%인 243 개 이상의 값이 존재하는 데이터 중 가운데 

부분만을 사용했다. Librosa 라이브러리를 활용하여 뇌파 

신호인 MBD 를 이미지 형태인 로그 배율의 

스펙트로그램 (Spectrogram)으로 변환하였고, 시점을 

고려하여 각 채널별로 이미지를 수평으로 병합했다. 상기 

그림 1 은 뇌파 데이터를 CNN 으로 모델 학습시키기 

위한 전처리 과정을 보여준다.  

이후 위 데이터를 CNN 계열의 사전 학습 모델인 

VGG16 과 ResNet101 를 사용하여 학습했다. VGG16 

이후의 완전 연결 레이어의 깊이를 다르게 하며 모델을 

학습했다. 마지막으로 채널별로 모델을 구현하고 이를 

앙상블하여 기존 모델과 결과를 비교했다. 본 연구에서는 

데이터를 학습 80%, 검증 10%, 테스트 10%로 나누어 

학습을 진행했다. 

 

Ⅲ. 결과 

표 2. 사용 알고리즘에 따른 정확도 비교 

사용 알고리즘 데이터 형태 정확도 (%) 

무작위 선택 신호 10.00 

Chen et al. 신호 11.24 

VGG16 이미지 21.85 

ResNet101 이미지 18.39 

본 연구 문제의 경우 분류 클래스가 0-9 의 숫자로 총 

10 개이다. 따라서 어떤 모델이 무작위로 결과값을 

맞힌다고 할 때 그 정확도는 10%라고 할 수 있다. 이때, 

D. Chen et al.에서 제안한 K-최근접 이웃 알고리즘의 

경우 11.24%의 정확도에 그쳤다. 반면에 이를 본 

연구에서 제안하는 방법대로 이미지 형태의 

스펙트로그램으로 변환하여 학습한 모델의 성능이 더 

좋은 것을 알 수 있다. CNN 계열 사전 학습 모델인 

VGG16 과 ResNet101 을 사용한 모델의 결과는 각각 

21.85%와 18.39%로 기준 모델보다 뛰어난 성능을 

보인다. 

 

표 3. 연결 레이어 깊이에 따른 정확도 비교 

연결 레이어 개수 정확도 (%) 

VGG16 에 연결 레이어 4 개 사용 21.85 

VGG16 에 연결 레이어 2 개 사용 15.60 

VGG16 을 기준으로 할 때 그 이후에 연결하는 

레이어의 깊이를 다르게 하며 더 나은 결과를 보이는 

조건을 찾았다. 연결 레이어의 개수가 2 개일 때보다 

4 개일 때 21.85%의 정확도로 더 좋은 성능을 보였다. 

이는 MBD 가 충분히 큰 데이터이기에 연결 레이어를 

깊게 하여 많은 변수를 학습할 수 있기 때문이라고 

추정한다. 

 

표 4. 앙상블 기법 적용에 따른 정확도 비교 

앙상블 기법 적용 여부 정확도 (%) 

기존 VGG16 21.85 

VGG16 에 앙상블 기법 적용 23.47 

앙상블 기법을 적용할 때의 정확도는 23.47%로, 기존 

모델에 비해 성능이 소폭 개선된 것을 확인할 수 있다. 

다만, 앙상블 기법에서는 채널별로 모델을 구성하였기에 

기존 모델에 비해 학습 속도가 느리고 학습 시 요구되는 

메모리가 크다는 단점이 있다. 

 

 

Ⅳ. 결 론  

본 논문에서는 MBD 를 스펙트로그램으로 변환했고 

CNN 계열의 사전 학습 모델을 사용하여 모델을 

학습했다. 그중 VGG16 을 사용했을 때의 정확도는 

21.85%로, 선행 연구를 바탕으로 선정한 기준 모델인 

K-최근접 이웃 알고리즘의 정확도가 11.24%였다는 

것을 고려한다면 상당히 좋은 성과이다. 따라서 뇌파 

데이터를 이미지로 변환하여 학습하는 것이 성공적인 

접근법임을 알 수 있다. 또한, 뇌파 데이터를 이미지로 

변환하게 된다면 다양한 기존 사전 학습 모델을 사용할 

수 있다는 장점도 있다. 본 연구에서는 다양한 CNN 

계열 사전 학습 모델을 시도하여 정확도를 비교하고, 

연결 레이어의 깊이를 다르게 하고 앙상블 기법을 

시도하며 성능을 개선했다. 또한, Bird et al. 과 Jolly et 

al.이 제안한 모델 성능과 본 연구에서 제안하는 

모델과의 성능을 비교 시, 다소 부족한 것이 사실이나, 

모델을 학습 시 사용한 데이터가 다르므로, 직접적인 

비교가 어렵다.  

향후 후속 연구에서는, 채널 별 모델의 성능을 

비교하여 어떤 채널이 MBD 를 활용한 숫자 분류에 큰 

영향을 미치는지 파악하고, 주요한 영향을 주는 채널만을 

앙상블하는 연구로 확장하고자 한다.  
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