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요 약  

 
 EEG (electro-encephalography) 기반 뇌 컴퓨터 인터페이스(Brain Computer Interface: BCI)에서,  

EEG 신호의 특성을 추출하여 처리할 때, 개인마다 최적의 분류 결과를 도출하는 특성이 다르게 나타난다. 본 

논문에서는 Hjorth parameter 를 이용하여 3 가지의 특성인자를 추출하고, 각 실험자의 최적의 특성인자에 해당하는 시간, 

주파수를 선택하는 데 있어서, 전역적 최적특성을 선택하는데 효율적인 방법으로 알려진 유전 알고리즘(Genetic 

Algorithm)을 적용하여 그 결과를 분석한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

뇌 컴퓨터 인터페이스(BCI) 란 인간의 두뇌와 

컴퓨터를 직접적으로 연결하여, 뇌의 활동으로 일어나는 

전자기적 신호 또는 화학적인 변화를 측정하고 분석 

하여 이를 이용하여 로봇이나 컴퓨터를 제어하는 

기술이다. BCI 시스템 중에서도, 간편한 사용성과 

안전성을 갖는 EEG 기반의 BCI 가 널리 쓰이고 있다[1]. 

그러나, EEG 기반 BCI 는 다른 BCI 시스템에 비해 

잡음에 약한 환경에 노출되어 있다. 이러한 낮은 신호 대 

잡음 비 문제로 인하여 뇌전도 신호의 특성을 추출하고, 

최적의 특성을 선택하는 데 어려움이 있다. 또한, 

개개인마다 EEG 신호의 시간, 주파수 그리고 뇌 전극의 

공간적 특성이 다르기 때문에 대상마다 알맞은 EEG 신호 

특성을 선택해야 한다[2]. 이를 위해서는, 시간과 주파수, 

전극, 또는 특성 추출 기법에 따른 정보를 분석하고, 

최적의 특성을 선택하여 분류 할 필요가 있다. 본 

논문에서는 특성 추출 인자로 Hjorth parameter 를 

사용하고, 특성 선택 최적화 방법으로 유전 

알고리즘[3]을 적용한 BCI 시스템을 구현하고 이에 대한 

분석 결과를 제시한다. 

  Ⅱ. EEG 신호의 특성 추출 

본 논문에서는 특성 추출법으로 Hjorth 

parameter[4]를 이용하였다. Hjorth parameter 는 

시간영역에서 신호의 몇몇 통계적 특성을 나타낸 것으로 

나타낸 것으로, 표 1 과 같이 세 가지 특성인자가 있다. 

Hjorth parameter 는 각각 신호의 전력의 세기(Activity), 

주파수 분포의 분산된 정도(Mobility), 여러 주파수 

성분의 혼입된 정도(Complexity)를 나타낸다. 이와 같은 

특성인자를 이용하여 각각의 시간, 주파수, 특성인자의 

정보를 가지는 특성개체를 구성한다. 

표 1 Hjorth parameter 

Ⅲ. 유전 알고리즘을 이용한 특성 선택 

일반적으로 미분을 기반으로 한 최적화 기법은 빠른 

탐색이 가능하지만 국부 최적해를 찾는 데 그치는 

단점을 지니고 있다. 복잡한 최적화 문제에서는 이러한 

문제가 자주 나타난다. 유전 알고리즘은 이러한 문제를 

해결하기 위한 전역적 최적화 기법 중의 하나로, 생물의 

유전과 진화의 과정을 공학적으로 모형화 한 것이다. 

그림 1 과 같이 염색체 구조를 가지는 특성개체를 구성한 

뒤 열성유전자의 도태와 우성유전자의 생존, 발전을 여러 

세대를 거치면서 궁극적으로 최적의 결과를 나타내는 

개체를 선택한다. 기본적인 유전 알고리즘 과정은 다음과 

같다.   

그림 2 와 같이 각각 서로 다른 주파수, 시간, 인자, 

전극에 대하여 인덱스를 가지는 1 세대 개체군을 

생성한다. 그리고 정의된 적합도 함수를 이용하여 적합도 

평가를 한다. 그림 1 과 같이 적합도 평가에서 상위에 

있는 개체를 선택하여 다음 세대 연산에 적용한다. 선택, 

재생산된 개체를 교배와 돌연변이 연산을 거쳐 이전 

세대에서 높은 적합도 함수를 가진 개체를 바탕으로 

새로운 개체들을 생성하여 다시 적합도 평가를 진행한다. 

교배는 이전 세대에서 선택된 개체들의 유전자 정보들을 

서로 교환하여 새로운 특성개체를 만들어 내는 과정이고,  

Parameter Notation 

Activity var( ( ))y t
 

Mobility var( '( ))

var( ( ))

y t

y t
 

Complexity mobility( '( ))
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y t
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그림 1 유전 알고리즘 연산 순서도 

 

              

 
 

그림 2 신호 특성개체의 유전자구성 

 

돌연변이는 선택된 하나의 특성개체의 유전자 중 하나를 

무작위로 다른 유전자 정보로 변이시키는 것이다. 

이렇게 교배, 돌연변이 과정을 거치면서 전역적 최적의 

적합도 함수를 가지는 개체를 선택한다. 일정 세대만큼 

반복을 하거나 멈춤 조건을 만족하면 유전 알고리즘 

연산을 멈추고, 적합도 함수가 가장 높은 인덱스 정보를 

갖는 특성개체를 선택한다. 본 실험에서는 교차검증 

알고리즘에서의 분류정확도를 적합도 함수로 사용하였다.  

  Ⅳ. 실험 결과 

1. 데이터 획득 

본 논문에서는 BCI Competition(Ⅳ) 2008 Graz set 을 

이용하여 분석하였다. 0.5~100Hz 대역통과 필터와 60Hz 

노치필터를 사용하였고, 250Hz 의 샘플링 주파수를 

사용하였다. 전극은 10-20 국제 전극 배치법을 기준으로 

C3, C4, Cz 를 이용하였다. 실험 1 회당 3 초간 휴식 

시간과 5 초의 명령 수행 시간으로 총 8 초의 시간으로 

구성되어 있다. 휴식 시간 3 초 중 2 초 때, 주의 신호를 

주고 휴식 시간이 끝나면 명령 수행 신호가 모니터에 

무작위로 나타나게 된다. 그리고 피실험자는 4~5 초 

동안 명령 신호에 따라 오른쪽 또는 왼쪽 움직임에 대한 

상상을 수행하여 신호를 획득한다.  

2. 실험결과 

유전 알고리즘을 통하여 실험을 진행한 결과를 표 2 에 

나타내었다. 9 명의 실험 대상 모두 기존의 최대 분류 

정확도 결과[5]에 부합하였다. 본 실험에서는 총 

20(시간)x20(주파수 대역)x3(특성인자) = 1200 가지 의 

특성 조합을 모두 탐색하지 않고, 최대 15(반복 세대 

수)x20(한 세대 당 개체 수) = 300 가지의 특성 조합만 

탐색하여 특성 선택과정에서의 효율성이 향상되면서 

최고 분류 정확도에도 도달하였다. 그림 3 에서 

실험자 1 의 경우와 같이 15 세대 이내에 최고 성능에 

도달하여 수렴하는 것을 확인할 수 있다.  

표 2 각 실험자별 분류 정확도 결과 

피실

험자 
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 

분류

정확

도(%) 

83.1 61.6 60.6 98.1 81.8 84.3 72.5 86.2 86 

그림 3 실험자 1의 세대별 적함도 함수 연산 결과 

Ⅴ. 결론  

본 논문에서는 개인마다 다르게 나타나는 EEG 

신호의 특성을 선택할 때 Hjorth parameter 를 

이용하였고 전역적 최적 특성을 빠르게 선택할 수 있는 

유전 알고리즘을 적용하여 실제 실험데이터를 가지고 그 

결과를 분석하였다. 유전 알고리즘을 적용함으로써 모든 

특성 조합을 탐색하지 않고, 적은 특성 조합만을 

탐색하여 특성 선택과정에서의 효율성이 향상되면서 

최고 분류 정확도를 얻었다. 하지만 유전 알고리즘의 

무작위성으로 인한 최적성능에 대한 수렴 속도 문제는 

향상된 알고리즘을 추가하여 보완해야 할 것이다.  
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