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요 약

인간과 기계를 연결하는 새로운 인터페이스인 Brain-computer interface (BCI)를 이용해 휠체어를 제어하거나 단어를 입력하는 등,

사용자를 위한 다양한 장치를 개발하는 연구들이 진행되어 왔다. 특히 최근에는 뇌파를 이용한 음성인식을 구현하고 이를 통해 무음

통신 등에 적용하려는 시도들이 있었다. 본 논문에서는 이러한 연구의 일환으로 electroencephalogram (EEG) 기반의 언어 인식 시

스템을 개발하기 위한 기초 단계로서, 국제음성기호에 기반을 둔 모음들의 특징을 추출하는 방법에 대한 연구를 진행하였다. 실험은

건장한 세 명의 남성 피험자를 대상으로 진행되었으며, 한 개의 모음을 제시하는 첫 번째 실험 과정과 두 개의 연속된 모음을 제시

하는 두 번째 실험 과정으로 두 단계에 나누어서 실험이 진행되었다. 습득된 64개의 채널중 선택적으로 32개의 채널만을 사용해 특

징을 추출하였으며, 사고 활동과 관련된 전두엽과 언어활동에 관련된 측두엽을 기준으로 영역을 선택하였다. 알고리즘 적용을 위해

서 특징으로는 신호의 고유 값을 사용하였고, support vector machine (SVM)을 이용하여 분류를 수행하였다. 실험 결과, 첫 번째

단계의 실험을 통해서, 언어의 뇌파를 분석하기 위해서는 10차원 이상의 특징 벡터를 사용해야 됨을 알게 되었고, 11차원의 특징 벡

터를 사용할 경우, 평균분류율은 최고 95.63 %로 /a/와 /o/를 분류할 때 나타났고, 가장 낮은 분류율을 보이는 모음은 /a/와 /u/로

86.85 %였다. 두 번째 단계의 실험에서는 두 개 이상의 모음을 발음하는 것이 단일 모음 발음과 어떤 차이가 있는지 확인해 보았다.

키워드 : 뇌-컴퓨터 인터페이스, 음성인식, 뇌파, 상상 음성.

Abstract

The researchs using brain-computer interface, the new interface system which connect human to macine, have been maded

to implement the user-assistance devices for control of wheelchairs or input the characters. In recent researches, there are

several trials to implement the speech recognitions system based on the brain wave and attempt to silent communication. In

this paper, we studied how to extract features of vowel based on international phonetic alphabet (IPA), as a foundation step

for implementing of speech recognition system based on electroencephalogram (EEG). We conducted the 2 step experiments

with three healthy male subjects, and first step was speaking imagery with single vowel and second step was imagery with

successive two vowels. We selected 32 channels, which include frontal lobe related to thinking and temporal lobe related to

speech function, among acquired 64 channels. Eigen value of the signal was used for feature vector and support vector ma-

chine (SVM) was used for classification. As a result of first step, we should use over than 10th order of feature vector to

analyze the EEG signal of speech and if we used 11th order feature vector, the highest average classification rate was 95.63

% in classification between /a/ and /o/, the lowest average classification rate was 86.85 % with /a/ and /u/. In the second

step of the experiments, we studied the difference of speech imaginary signals between single and successive two vowels.

Key Words : Brain-computer interface, Speech recognition, Electroencephalogram, Imagined speech.
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1. 서 론

Brain-computer interface (BCI)는 인간과 기계 사이를

뇌의 활동에서 발생하는 전기적 신호를 이용하여 연결 해

주는 새로운 인터페이스로, 세계 각국에서 활발한 연구가

진행되고 있다[1]. 그 중에서도 특히 비침습적이고 사용자

친화적인 Electroencephalogram (EEG)를 이용해 휠체어를

제어하거나 단어를 입력하는 장치가 개발되어 BCI 구현의

대표적인 사례로 잘 알려져 있다. 특히 BCI는 사용자의 움

직임 심상을 획득할 수 있어 사용자가 외부 장치의 움직임

을 생각만을 이용하여 작동하는데 유용하기 때문에 신체 활

동에 어려움이 있는 사람을 위한 보조기구나, 사람이 직접

활동하기 힘든 작업 환경에 대응할 수 있는 장치 개발을 위

한 연구들에 적용되고 있다.

최근에는 움직임 상상을 이용한 장치뿐만 아니라, 음성인

식분야에서도 BCI의 활용 영역이 점차 확대되고 있다. BCI

시스템을 이용하여 특정 음성을 말하고자 할 때 발생하는

뇌파를 구분할 수 있다면 기존에 많은 연구가 진행된 음성

인식 기술과 결합해 기계 제어 및 더 진보된 인간-기계간

상호작용을 구현할 수 있을뿐더러, 발성에 장애가 있는 사

람들을 위한 의료용 재활기구로도 사용할 수 있는 길이 열

릴 것이다. 특히 미국 국방고등연구계획국(DARPA)에서는

Irvine의 University of California (UCI) 연구팀과 함께 뇌

파를 이용하여 소리 없이 병사들 사이에 통신을 할 수 있도

록 하는 연구를 진행하였다[2]. 이 같은 사례를 통해, 언어

인식 분야로도 BCI를 활용 할 수 있음을 알 수 있다.

BCI를 이용한 언어인식 시스템을 구현하기 위해서 진행

된 연구들을 살펴보면, 사용자가 발성에 사용하는 근육의

움직임을 상상할 때 발생하는 신호를 분석하는 방법과 사용

자가 직접 언어를 상상할 때 발생하는 신호를 습득하는 두

가지 접근법으로 크게 나뉘어 연구가 진행되고 있음을 볼

수 있다[3-4]. 움직임 상상을 통한 접근법의 경우에는, 기존

에 진행되어 왔던 많은 움직임 상상 연구와 결합하여 연구

를 진행하기가 수월하고 상대적으로 쉽게 결과를 얻을 수

있다는 장점이 있다. 그러나 다른 신체 부위와 달리, 얼굴이

나 목의 경우 말 뿐만 아니라, 표정을 짓는 등의 행동을 하

므로 노이즈가 발생하기 쉽다. 또 말을 하는 행동에 대한

연구가 아닌 근육 움직임에 의해 발생되는 신호를 연구하게

됨으로써, 본질적으로 언어와 관련된 신호를 습득한다고 보

기에 힘들다. 따라서 언어 인식 시스템을 구현하기 위해서

는 후자와 같이, 사용자가 언어를 상상할 때 발생하는 신호

를 습득하여 분석하는 과정이 필요하다. 이러한 접근은 움

직임 상상에 기반을 둔 접근에서 나타나는 단점을 피할 수

있지만, 음성언어와 상상한 언어 사이의 관계를 정확히 찾

아 낼 수 있는지, 다양한 뇌파 발생 패턴을 구분할 수 있는

가와 같은 난관을 극복해야 된다[5].

본 논문에서는 이러한 단점들을 극복한 EEG 기반의 언

어인식 시스템을 개발하기 위한 그 기초 단계로서, 국제 음

성기호에 기반을 둔 모음 구분 방법에 대한 연구를 진행 하

였다. 기존의 연구들은 영문 혹은 자국의 언어에 기반을 두

어 연구가 진행돼, 전 세계 언어에 대해 일반화하기 힘들다

는 단점이 존재한다. 따라서 본 논문에서는 연구 결과를 한

글을 비롯한 다양한 언어에서 사용이 가능하도록 국제음성

기호 (International Phonetic Alphabet)을 기준으로 발음을

제시하고, 이에 의해 발생하는 뇌파를 분류하였다. 4 종류의

단일 모음을 분류하는 실험과 함께, 더 긴 단어 및 어휘의

분류 가능성을 확인하고자 두 글자로 된 모음을 피험자에게

제시하여 한 글자로 된 모음을 제시했을 경우와 어떤 점이

달라지는지 확인하는 실험을 수행하였다.

이어지는 2장에서는 본 논문에서 사용한 알고리즘들에

대한 이론적 배경을 소개하고, 3장에서는 실험을 통한 데이

터의 습득 과정에 대해 기술하였다. 4장에서 실험의 결과를

분석하여 마지막 5장에서 본 논문의 결론을 제시하였다.

2. 분류 알고리즘

EEG 신호에서 특징 추출을 하기 위해서 본 논문에서는

covariance matrix의 eigen value를 사용하였다.  시간동
안 개의 전극에서 데이터를 얻을 경우, 데이터 행렬 는
× 행렬으로 표현된다. 이때의, covariance matrix ∑
는 다음 식 (1)과 같이 구할 수 있다.

∑           (1)

여기서  ·은 행렬의 expectation을 의미하고 는
transpose를 의미한다. 이 계산식을 통해 ∑은 × 차원
의 행렬임을 알 수 있다. 따라서 ∑의 eigen value는

×차원의 벡터로 표시될 수 있다.
특징 추출 과정을 통해서 얻어낸 벡터들의 클래스를 분

류하기 위한 알고리즘으로 support vector machine (SVM)

을 사용하였다. SVM은 교사 학습을 기반으로 하는 분류기

법이다. 두 클래스로 이루어진 데이터가 있을 때, 각 클래스

최외각 데이터를 나타내는 벡터인 support vector 사이의

여백이 최대가 되는 hyperplane을 설정하는 것을 통해 분

류를 수행하는 알고리즘이다. SVM의 기본이 되는 수식은

다음 식 (2)와 같다[6].

  ·  (2)

여기서 는 학습을 위한 support machine들 중에서 

번째 벡터를 의미하고 의 값이 ±일 때는 어느 한 쪽

클래스에 속한다는 것을 의미한다.   인 경우는 특징

공간에서 두 클래스를 나누는 hyperplane을 나타내게 된다.

 벡터는 hyperplane에 수직한 벡터가 되어, 두 support

vector 사이에 존재하는 여백의 크기는 로 나타내어
진다. 그러므로 SVM을 푸는 것은 다음 식(3)과 같이 

의 값을 최소화하는 와 hyperplane의 offset을 결정하는
b 값을 찾는 것이다. 이는 최적화 문제로 바꾸어 풀 수 있

으며, 일반적으로 Karush-Kuhn-Tucker 조건을 이용하여

풀게 된다.

min   



  ∀ · ≧ 
(3)

현대적인 SVM 알고리즘에서는 커널 함수를 활용하여

선형적인 데이터뿐만 아니라 비선형적인 데이터도 원활히

분류가 가능하다. 또 cross validation을 이용하면 작은 크
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그림 1. 각 실험에 사용된 timeflow와 그 때의 모니터 화면

예시 (위-첫 번째 실험 과정/아래-두 번째 실험 과정)

Fig. 1. Timeflow of each experiment and example of

monitor screen at the time. (up-fist step of the

experiments /below-second step of the experiments)

기의 데이터에서도 높은 분류 결과를 얻을 수 있다. 본 논

문에서는 주어진 데이터를 5-fold하여 SVM 알고리즘을 수

행하였다.

3. 실험방법

EEG를 이용한 모음 구분을 하기위하여 실험에서는 국제

음성기호에 따라 분류된 모음 중, 가장 두드러지게 발음이

구분되는 /a/, /i/. /u/, /o/ 네 개의 모음을 사용하였다. 만

25세에서 27세 연령대의 세 명의 건장한 남성 피험자를 대

상으로 뇌파를 수집하는 실험이 진행되었다. 모든 피험자들

은 오른손잡이이며, 이전에 운동심상과 관련된 BCI 실험에

참여한 적이 있다. 실험 중에 피험자들은 의자에 편안한 자

세로 앉아, LCD 모니터 화면을 응시하도록 하였으며, 발음

을 할 때 얼굴의 움직임을 제외한 기타 움직임들은 최소화

하도록 하였다. 실험 진행 중에 피험자는 피드백을 받지 않

도록 하였고, 신호의 분석은 모든 습득과정이 끝난 후, 오프

라인에서 이루어 졌다. 뇌파신호를 습득하기 위해 사용한

장비는 NeuroScan사의 Stim2와 Synamps2이고, 신호 처리

및 분석에는 같은 회사의 Curry7과 MathWorks의 Matlab

을 사용하였다. 피험자의 두피에 접촉하는 전극은 interna-

tional 10-20 system을 따르는 64채널 cap을 사용하여 측

정되었으며, 추가로 5개의 전극을 배치해 눈의 깜빡임 등에

서 발생하는 잡음을 제거하였다.

실험은 크게 두 과정으로 이루어졌다. 첫 번째 실험 과정

은 피험자에게 하나의 모음만을 제시하는 것이고, 두 번째

실험 과정은 연속된 두 개의 모음을 제시하는 것이다. 첫

번째 실험 과정은 그림 1의 위쪽에 있는 timeflow에 따라,

실험이 진행되었다. 한 epoch에서 한 모음이 화면에 두 번

표시 되는데, 첫 번째 표시 될 때에는 표준 음성과 함께 1초

간 제시되고, 두 번째 표시 될 때에는 음성 없이 화면에만

글자가 2초 동안 나타나게 된다. 화면에 표시된 모음은 검

은색 배경에 노란색 글씨로, 영문자 /a/, /i/, /o/, /u/ 형태로

나타나게 되며, 모음 등장 사이의 시간 간격은 1초이다. 모

음이 화면에 표시되는 동안 피험자는 화면에 나타난 문자를

말하는 상상을 수행한다. 첫 번째 제시된 모음은 사용자의

학습과 집중력 향상을 위해 제시되었으며, 피험자들이 통일

된 발음을 상상하는 것을 유도하기 위하여 표준음성과 같이

제시되도록 하였다. 한 번의 실험동안 모음은 4종류의 모음

중 임의의 순서대로 각 9번씩 등장하게 되며, 총 5번의 실

험을 수행해 뇌파를 습득하였다. 결과적으로 각 모음별로

145개의 데이터를 사용하게 되고, 전체 실험 데이터는 580

개가 된다. 두 번째 과정에서는 그림 1의 아래와 같이, 첫

번째 실험 과정의 패러다임을 그대로 사용하되, 제시하는

두 개의 모음을 피험자에게 제시하였다. 이때 사용한 모음

은 /ao/, /ui/, /oa/, /iu/의 네 종류로, 피험자가 제시된 모음

에서 특별한 심상을 떠올리지 않도록 한국어에서 의미를 갖

지 않는 모음 조합을 사용하여 실험을 진행하였다. 이번 과

정 역시, 임의 순서대로 자극이 제시되었으며, 각 자극은 6

번 등장하였다. 총 실험을 4회 반복하여 데이터를 습득하였

다. 따라서 모음 자극별 72개의 데이터를 얻었으며, 총 실험

데이터의 개수는 288개이다. 실험에 사용된 전극은 64채널

cap을 사용하여 피험자의 모든 영역에서 뇌파를 습득하였

고, Curry7을 이용해 언어 및 사고와 관련된 브로카 영역

및 전두엽을 포함한 32개의 전극만을 선택, 사용하였다. 분

석에는 자극이 주어지고 난 후 첫 1초 동안의 데이터를 이

용하였다. 실험에 사용된 sampling rate는 250 Hz이었다.

데이터 특징 추출 과정에서 특징 벡터가 너무 커지거나

작아지지 않도록 특징 벡터를 normalize하는 과정을 거치도

록 하였다. 각각의 차원에서 가장 큰 값으로 나눈 후, 가장

작은 값과 가장 큰 값이 –30부터 30까지의 값 사이에 매핑

될 수 잇도록 하였다. 또, 실험의 첫 번째 단계에서 분류를

수행할 때 SVM 알고리즘이 사용되었다. 현재 multi class

데이터에 적용하기 위한 SVM 알고리즘 연구가 진행되고

있으나, 선도적인 방법이 없기 때문에 두 개의 클래스에 대

해서 분류가 가능한 일반적인 SVM을 선택하여 분류를 수

행하였다. 따라서 분류는 /a/, /i/, /u/, /o/ 중 두 개씩 선택

하여 수행되었으므로, 총 6개의 분류 결과를 얻을 수 있었

다. 또한 SVM 알고리즘이 학습에 의해 진행되고 최적화

문제를 푸는 과정이 포함되어 있어 항상 같은 결과를 얻을

수 없고 지역 최적해에 수렴하는 경우가 발생하므로, SVM

알고리즘을 10회 반복하여 평균 분류 결과를 이용하였다.

두 번째 실험단계에서는 두 개의 연속된 모음을 하나의

단일 모음에서 습득한 특징 벡터를 이용해 분류 가능한가에

대한 실험이었다. 가능성을 확인하기 위해서 두 개의 단일

모음 벡터들을 이용하여 SVM을 학습시키고, 연속된 두 개

의 모음 데이터를 0.1초 단위로 나누어 학습된 SVM을 이

용해 분류를 한다. 이러한 과정을 통해서, 특정 시간과 특징

벡터가 유의미하게 관계가 있음을 확인할 수 있으면, 연속

된 언어상상이라도 시간별로 나누어 분석하는 것을 통해 단

일 모음의 집합으로 바꾸어 볼 수 있을 것이다.

4. 실험결과 및 고찰

특징 추출된 데이터의 차원이 32이므로, 최적화된 EEG

신호 분류를 하기위하여, 몇 차원의 고유벡터를 사용해야
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그림 2. 실험에 사용된 전극의 배치도

Fig. 2. The location of electrode used for

experiment

/i/ /u/ /o/

/a/ 94.2222 % 86.8519 % 95.6296 %

/i/ - 94.0741 % 92.8889 %

/u/ - - 87.7778 %

표 1. 11차 특징벡터에서 평균 피험자 분류 성공률

Table 1. Average classification rate with 11th order

feature vector

/i/ /u/ /o/

/a/ 84.4444 % 71.8889 % 79.8889 %

/i/ - 84.7778 % 77.1111 %

/u/ - - 75.0000 %

subject A

/i/ /u/ /o/

/a/ 75.0000 % 71.4444 % 91.3333 %

/i/ - 79.1111 % 94.3333 %

/u/ - - 91.4444 %

subject B

/i/ /u/ /o/

/a/ 85.8889 % 71.1111 % 82.4444 %

/i/ - 87.7778 % 88.0000 %

/u/ - - 82.3333 %

subject C

표 2. 11차 특징벡터에서 피험자별 분류 성공률

Table 2. Classification rates with 11th order feature

vector of each subject

그림 3. 특징 벡터의 차원에 따른 분류 정확도

Fig. 3. Classification accuracy rate by increasing of

feature vector dimension

되는지 찾기 위해 1부터 32까지 특징 벡터의 차원을 변화시

켜가며, 그 분류 정확도를 확인하였다. 결과는 그림 3에서

보이는 바와 같다. 예상 할 수 있는 대로, 특징 벡터의 차원

이 낮을수록 낮은 분류 성공률을 보이고 있다. 이는 낮은

차원을 선택할수록 데이터가 갖고 있는 정보량이 손실되기

때문으로 보인다. 점차로 특징 벡터의 차원이 커지면서 분

류 성공률도 같이 증가하는 경향을 보이고 있으나, 특정 구

간에서 극적으로 분류율이 증가하는 모습을 보이고 있어 이

구간 이후에는 특징 벡터의 차원을 증가시켜도 분류율의 향

상이 미미한 것을 확인 할 수 있다. 특징 벡터의 차원이 높

을수록, 계산량이 증가하여 시스템 구현에 어려움이 있기에,

적당한 범위 내에서 특징 공간의 차원을 결정해야할 것이

다. 본 논문에서는 80 % 이상의 분류 성공률을 보인 11차

원의 데이터를 사용했다. 이때의 분류 성공률을 표 1에서

확인 할 수 있다. 입모양이 비슷한 /o/와 /u/의 경우

87.7778 %의 분류율을 보여주고 있으며, 그림 3 및, 표 1의

결과처럼 /a/와 /u/가 다른 모음 분류 결과에 비해 상대적

으로 좋은 결과를 얻지 못하는 것을 볼 수 있다. 이는 입모

양이나 발음이 비슷한 모음에 대해서 뿐만 아니라, 전혀 다

른 입모양 혹은 발음을 갖고 있는 모음 사이에도 분류 성공

률을 낮추는 요인이 존재한다는 것을 보여준다. Pei의 연구

결과에 따르면[5], 기존 연구에서는 60 % 미만의 분류 성공
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그림 4. 두 개의 단일 모음을 이용한 연속된 모음에 대한

SVM　분류 성공률

Fig. 4. SVM classification rate of successive two

vowels using two single vowels

률을 보이기 때문에 제안한 방법이 더 효과적인 것을 알 수

있다.

또, 피험자 별로 결과를 살펴보면 각 피험자마다 상이한

결과를 보여주는 것을 확인 할 수 있다. 비교하는 모음에

따라 17 % 이상의 분류율 차이를 보여주는 경우도 있음을

볼 수 있는데, 실험이 통제된 환경에서 이루어졌고 여러 번

반복해서 수행되었기 때문에 이는 피험자 사이에서 발생할

수 있는 집중력 차이 혹은 실험에 대한 이해도 차이라고 보

기는 어렵다. 특히 피험자 A의 경우에는 상대적으로 낮은

수치를 보였다. 운동 심상을 이용한 다른 BCI 패러다임의

경우, 80-100% 수준의 정확도를 얻을 수 있는 사람이 전체

피험자의 19%에 이른다는 선행 연구에 비추어 보았을 때

[7], 피험자 A는 심상과 관련된 BCI 시스템 학습이 어려운

유형의 피험자인 것으로 생각된다. 그러나 작은 크기의 데

이터를 사용했음에도 불구하고, 세 명의 피험자 모두 70 %

이상의 분류 성공률을 보이고 있고, 전체 평균 분류 성공률

역시 최소 80 %가 넘는 성공률이므로 언어인식 시스템 구

현에 있어 국제음성기호에 기반을 둔 발음 체계를 사용하는

것이 학습이 어려운 유형의 피험자에게도 어느 정도 효과를

보인다고 할 수 있겠다.

두 번째 단계의 실험에서는 연속된 두 개의 모음이 단일

모음에서 얻어진 특징을 이용해 표현이 가능한지에 대한 여

부를 확인하는 것이었다. 실험을 수행한 네 종류의 모음

/ao/, /ui/, /oa/, /iu/를 각각 /a/와 /o/, /u/와 /i/, /o/와 /a/,

그리고 /i/와 /u/에서 얻어진 특징 벡터로 학습한 SVM을

이용해 0.1초 단위로 분류를 수행하였다. 그림 4는 두 번째

단계의 실험 결과를 보여준다. 실선으로 된 것은 연속된 모

음 중에서 먼저 발음된 모음의 SVM 분류 성공률을 나타내

고, 점선으로 된 것은 두 번째 발음된 모음의 SVM 분류 성

공률을 의미한다. 분류 성공률이 높다는 것은 해당 시간대

에 어떤 모음의 특징이 더 잘 나타난다는 것을 의미한다.

모든 결과에서 두 모음의 분류 성공률의 크기가 역전되는

경우가 없어, 뇌파의 변화 양상이 두드러지게 나타난다고

말하기는 어렵다. 그러나 네 종류의 그래프를 보았을 때,

0.2초에서 0.4초까지 그래프의 변화 양상이 어느 정도 유사

한 점을 보이고 있다. 먼저 발음된 실선의 그래프는 첫 얼

마의 시간동안 증가하는 것을 보이고, 그 이후 감소하게 된

다. 두 번째 발음된 모음은 이와 반대의 경향을 보이고 있

다. 이 역시 Pei의 연구에 따르면[5], 0.25초에서 0.5초 사이

에 언어를 상상할 때 뇌가 가장 활성화되는 것을 알 수 있

다. 따라서 이 시간동안 증가와 감소의 경향성은 언어활동

과 관련이 있음을 알 수 있고, 이러한 경향성을 이용한다면

추가적인 연구에서 시간에 따른 모음을 구분해 낼 수 있는

단서로 사용 가능할 것이다. 재미있는 것은 모음이 어떤 순

서로 발음되었는가에 따라 모음의 분류율이 높아지는 것이

아니라, 어떤 모음인가에 따라 그 분류율이 결정된다는 것

이다. 실험의 첫 번째 결과와 세 번째 결과, 그리고 두 번째

결과와 네 번째 결과를 비교했을 때, 두 연속된 모음들은

등장 순서가 바뀌어 있으나, 주로 높은 분류 결과를 내는

것은 같은 모음이다. 이를 고려한다면, 언어는 시간적인 순

서와 관계없이 사용자가 생각한 언어의 종류에 따라 사용자

의 뇌파가 활성화 되는 것이라 할 수 있다. 기존에 단어를

대상으로 구분을 하였던 기존 연구에서는 block화 된 단어

의 경우, 어휘의 내용보다 temporal correlation patterns에

영향을 받는다는 결과가 있는데[8], 단일 모음에서는 이와

반대되는 흥미로운 결과를 얻을 수 있었다. 이러한 결과를

고려한다면, 언어인식 시스템을 구현하기 위해서는 단어보

다 개별 음소를 분석할 수 있는 방향으로 연구가 진행되어

야 한다고 볼 수 있다.

5. 결론 및 향후연구

본 논문은 EEG를 이용한 언어인식 시스템을 구현하고

자, 그 첫 단계로서, 모음을 인식하는 방법에 대한 연구를

수행하였다. 보다 다양한 언어에 적용하기 위하여 특정한

언어에 종속적으로 연구가 진행되었던 기존 방식과 달리,

국제음성기호에 기반을 두어 뇌파 신호를 추출하였으므로,

다양한 언어에 적용할 수 있다. 본 논문에서는 국제음성기

호의 네 가지 모음인 /a/, /i/, /o/, /u/를 오프라인 방식을

이용해 서로 간에 분류를 수행하였으며, 이 때 해당 분류율

이 특징 벡터의 차원에 영향을 받는다는 것을 확인하였다.

모든 분류 결과가 처음으로 80 % 이상의 정확도를 보이는

특징 벡터의 차원은 11 차원이었으며, 이때의 최대 분류율

은 약 /a/와 /o/의 약 95.63 %였으며, 최소 분류율은 /a/와

/u/의 약 86.85 %였다.

두 번째 실험을 통하여 시간에 따라 모음의 특징을 분류

해 내는 것이 쉽지 않음을 확인할 수 있었다. 그러나 SVM

을 이용한 분류율의 변화를 보았을 때, 자극이 주어지고 난

후 뇌가 언어에 대해 활성화되는 시간 동안, 4 종류의 모음

자극에서 발생하는 결과의 증감 양상이 비슷하게 나타나는

것을 볼 수 있었다. 이 부분에 대해서는 추가적인 연구와

구체적인 실험 패러다임을 구성하여 개선된 결과를 얻을 수

있도록 해야겠다.

본 논문에서 수행한 모음 구분을 통해 언어인식의 가능

성이 있고, 둘 이상의 언어인식 또한 지속적인 연구를 통해
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가능성이 있음을 확인하였다. 그러나 선행된 연구[5]에서 언

급하고 있는 것처럼, 모든 발음을 뇌파 패턴을 이용해 표현

할 경우, 패턴의 종류가 많아져 분류에 어려움이 발생되는

문제점은 여전히 남아있으며, 본 논문에서 얻은 결과에서

볼 수 있듯이, 기존의 특징 추출 방법을 사용하게 되면 10

차원 이상의 특징 벡터를 사용해야 하므로, 시스템의 구현

에 어려움이 발생할 것은 자명하다. 따라서 추후 연구 과제

로 많은 언어를 인식하기 위한 특징 추출 방법과 multi

class 분류 알고리즘을 구현하는 방안에 대해서 추가적인

연구가 필요하다. 뿐만 아니라, 실제 사용에서는 off-line 방

식이 아닌 on-line방식의 시스템 구현이 필요하다. 간소화

된 장치를 이용하여 무선으로 실시간 처리를 할 수 있도록

연구를 진행할 예정이다.
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