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요  약  뇌-기계 인터페이스(BMI)는 신경활동을 통해 발생하는 전기 신호인 뇌파를 해석하여 기계를 제어하는 인터페이
스이다. BMI는 다양한 분야에 적용될 수 있으나 뇌파 측정 및 해석을 위한 하드웨어의 휴대성이 낮아 대중적으로 사용
되기에 어렵다는 단점이 있다. 이런 문제점을 해결하기 위해 이전 연구에서는 클라우드 컴퓨팅을 이용한 사물인터넷 
기반 뇌-기계 인터페이스 시스템을 제안하였다. 본 연구에서는 위 시스템의 실시간 사용성을 증명하기 위하여 뇌파로
퐁(Pong) 게임을 조종하는 애플리케이션을 개발하여 테스트하였다. 그 결과 제안된 BMI 사용자가 최적 제어 인공지능
과의 실시간 퐁 게임 대결에서 대등한 스코어를 보였다. 따라서 본 연구 결과는 사물인터넷 기반 뇌-기계 인터페이스가
일상생활 속 다양항 실시간 애플리케이션으로 활용될 수 있음을 시사한다.

주제어 : 사물인터넷, 뇌-기계 인터페이스, 클라우드 컴퓨팅

Abstract  Brain-Machine Interfaces(BMI) are interfaces that control machines by decoding brainwaves,
which are electrical signals generated from neural activities. Although BMIs can be applied in various
fields, their widespread usage is hindered by the low portability of the hardware required for brainwave
measurement and decoding. To address this issue, previous research proposed a brain-machine 
interface system based on the Internet of Things (IoT) using cloud computing. In this study, we 
developed and tested an application that uses brainwaves to control the Pong game, demonstrating the
real-time usability of the system. The results showed that users of the proposed BMI achieved scores
comparable to optimal control artificial intelligence in real-time Pong game matches. Thus, this 
research suggests that IoT-based brain-machine interfaces can be utilized in a variety of real-time 
applications in everyday life.
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1. 서론

사물인터넷, 인공지능 등 최신 기술 발전과 맞물려 다
양한 분야에서 인터페이스의 편의성이 중요시되고 있다. 
최근에는 뇌파를 이용하여 생각만으로 스마트기기를 조
작할 수 있는 뇌-기계 인터페이스 연구가 활발하게 진행
되고 있다[1-2]. 뇌-기계 인터페이스(BMI, Brain-machine 
Interface)는 신경세포의 전기신호를 측정하여 인간의 
생각을 디코딩(decoding)하는 기술이다. BMI 기술은 응
용성이 높은 기술로서 로봇, 드론, 마우스 커서 조종 같
은 단순 움직임 조작[3-5]뿐만 아니라 감정 상태 파악
[6], 헬스케어[7] 등 다양한 분야에서 연구되고 있다.

뇌파를 측정하는 방법은 크게 침습적 방법과 비침습적 
방법으로 나누어진다. Electroencephalogram(EEG)은 
비침습적으로 두피 위에서 전극을 이용하여 측정하는 뇌
파이다[8]. EEG는 신경세포의 전기적 신호가 두개골, 두
피를 통과하여 측정되기 때문에 다양한 잡음(noise)과 
아티팩트(artifact)가 같이 측정되는 단점이 있다. 하지
만 외과적 시술 등이 필요 없고 간편하게 사용할 수 있다
는 장점이 있다. 한편, Electrocorticography(ECoG)는 
침습적 방법으로 두개골 안쪽 뇌의 표면에서 전극을 설
치하여 측정하는 뇌파이다[9-13]. ECoG은 EEG와는 달
리 노이즈, 아티팩트가 상대적으로 적지만 측정을 위해
서 외과적 수술이 필요하다는 단점이 있다. 따라서 EEG
를 이용하는 뇌-기계 인터페이스가 일반인이 이용하기에 
더 적합하다.

뇌-기계 인터페이스는 사물인터넷으로 연결된 다양한 
에지(Edge) 디바이스를 제어하기에도 적합한 차세대 사
용자 인터페이스이다. 하지만 정밀한 뇌파 측정 장치는 
너무 크고 불편하여 일상생활에서 지속가능하게 착용하
기 어렵다. 또한 측정된 뇌파를 분석하기 위해서는 기계
학습이 가능한 프로세서가 필요한데 이를 에지 디바이스
에서 구현하기가 어렵다. 이런 문제점을 해결하기 위해 
최근 클라우드 컴퓨팅을 이용한 사물인터넷 시스템을 구
축하여 실시간으로 측정되는 뇌파의 정량 분석을 구현 
연구가 진행되었다 [14]. 본 연구에서는 그 후속으로서 
사물인터넷에 적용될 수 있을 정도로 일상생활에서 사용
이 가능한 저 채널(Low Channels) 무선 뇌파 측정 장비
를 이용한 뇌-기계 인터페이스 응용 예제를 제안하고자 
한다. 구체적으로는 최근 뉴럴링크(Neuralink)사에서는 
발표한 영장류의 뇌파를 침습적으로 측정하여 생각만으
로 퐁 게임(Pong Game)의 막대(bar)를 조종하는 데모
[15]를 비침습적 시스템으로 구현하고자 한다. 특히 기존

의 감각-운동 신호를 이용하는 뇌파 디코더와는 달리 적
은 수의 전전두엽의 신호만을 측정하여 운동 상상
(motor imagery)이 아닌 조작 의도(intention)를 직접 
디코딩할 수 있음을 보였다.

2. 시스템 구현

2.1 클라우드 사물인터넷 기반 뇌-기계 인터페이스 
    구현

본 연구에서는 뇌-기계 인터페이스를 일반인 사용자
가 사용하기 쉽도록 이전 연구에서 개발된 클라우드 사
물인터넷 기반 뇌-기계 인터페이스를 응용하였다[14]. 
뇌파 측정은 전두엽의 신호만을 측정하도록 커스터마이
징된 무선 뇌파 측정 장치인 OpenBCI를 이용하였다. 
뇌-기계 인터페이스 사용자는 오퍼레이팅용 랩탑의 화면
을 통해 퐁 게임을 수행하도록 하였으며, 동시에 뇌파 데
이터를 아마존 웹 서비스(AWS)의 사물인터넷 프로토콜
(AWS IoT)을 이용하여 클라우드 서버로 전달 하였다. 
전달된 뇌파데이터는 실시간으로 스토리지 S3에 저장이 
되고, 각 뇌파데이터의 메타 데이터는 DynamoDB에 저
장 되도록 하였다. 또한 뇌파 디코더는 기계학습모델이 
작동 되는 Sagemaker를 통해 학습하고 추론하도록 설
계하였다 (Fig. 1).

[Fig. 1] Brain-machine Interface System based on 
Cloud IoT Service [14]
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2.2 마인드 퐁 시스템
퐁 게임과 뇌파를 해독하는 디코더의 시스템 구성은 

다음과 같다. 사용자의 EEG 신호를 수집하고 사용자의 
의도를 파악하여 이를 해석하는 기계학습 모델을 만드는 
모듈(decoder), 실시간으로 EEG 신호가 측정하여 데이
터를 수집하는 모듈(collector) 그리고 사용자별 기계학
습 모델을 이용하여 퐁 게임을 진행하는 모듈(app)로 구
성된다 (Fig. 2). 본 연구에서는 EEG를 이용하는 퐁 게임
을 마인드퐁(MindPong)이라 명명하였다.

본 연구 실험은 훈련 세션과 플레이 세션으로 나누어 
진행되었다. 훈련(Training) 세션에서 피험자는 뇌파 
디코딩용 기계학습 모델을 훈련하기 위해 EEG 신호와 
클래스(Class) 데이터(막대의 움직임 방향)를 수집하였
다. 클래스 데이터는 EEG 신호 수집과 동시에 수집되었
으며 막대가 위로 올라가는 명령을 생각할 때는 클래스 
값을 1, 아래로 내려가는 명령을 생각할 때는 클래스 값
을 -1로 하여 수집하였다. 수집한 EEG와 클래스 데이
터를 사용하여 실시간 EEG 신호에 대한 클래스 값을 
예측하는 사용자별 기계학습 모델을 구축하였다. 이후 
플레이 세션에서 구축한 기계학습 모델을 마인드퐁을 
게임을 진행하는 모듈에 적용하고, 각 사용자는 개인 맞
춤형 기계학습 모델을 사용하는 실시간 마인드퐁 게임
을 진행하였다.

[Fig. 2] MindPong Diagram

2.3 뇌파 데이터 수집
본 연구에서 OpenBCI 장비를 이용하여 뇌파를 측정

하였다. OpenBCI는 최대 16개의 전극 채널을 제공하지
만, 사용자의 의도(Intention) 신호에 해당하는 전전두
엽 뇌파를 측정하는 F7, F3, Fp1, Fp2, F4 그리고 F8 
채널만 사용하였다. 뇌파 측정 장비의 샘플링 레이트는 
125Hz로 고정하였다.

총 20명의 피험자(20대, BMI 비 경험자, 정상인)를 
이용하여 뇌파 데이터를 수집하였으며, 디코더 모델 훈
련을 위해서 피험자마다 10일 동안 30분씩 실험을 진행
하였다.

수집된 EEG의 신호 품질을 확인하기 위해서 시간 축
을 기준으로 측정된 뇌파 데이터를 주파수 대역별 파워
값을 확인하였다. 측정된 뇌파는 저주파 영역에서 높은 
파워를 가지고, 고주파 영역으로 파워가 낮아지는 정상
적인 EEG의 특성을 보여 주었다.

2.4 뇌파 데이터 전처리
본 연구에서 사용된 OpenBCI는 0.5초의 버퍼를 가

지고 125Hz의 샘플링 레이트로 데이터가 측정되었다. 
따라서 한 버퍼마다 62~63 길이의 시계열 데이터가 측
정되었다. EEG 데이터 전처리는 시간 구간(window)이 
3초인 6개의 버퍼의 시계열 데이터를 이용하였으며 3초 
시간 구간을 0.5초 간격(bin)마다 이동하며 전처리를 진
행하였다.

전처리는 1Hz 이상만 통과되는 하이패스 필터
(High-pass Filter)와 60Hz 이상만 통과되는 로우패스 
필터(Low-pass Filter)를 적용하였다. 이후 라인 노이즈
(Line Noise) 제거를 위해 60Hz 노치 필터(Notch 
Filter)를 적용하였다.

이후 뇌파 데이터의 특성(Feature)을 추출
(Extraction)하기 위해서 0.5~4Hz, 4~8Hz, 8~12Hz, 
12~30Hz 그리고 30~45Hz 구간을 통과하는 밴드패스 
필터(Band-pass Filter)를 적용하여 델타(Delta), 세타
(Theta), 알파(Alpha), 그리고 베타(Beta)에 해당하는 4
개의 특성을 추출하였다.

2.5 뇌파 디코딩용 기계학습 모델
뇌파를 디코딩하기 위해 사용한 기계학습 모델은 실시

간 데이터 처리가 가능하도록 비교적 실행 속도가 빠른 
선형회귀 모델을 이용하였다. 피험자가 게임상의 막대를 
위, 아래로 움직이려는 명령을 생각할 때의 측정된 EEG 
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데이터를 전처리하여 뇌파 특성들을 구하고 같이 기록된 
클래스 데이터를 이용하여 기계학습 모델이 사용자의 뇌
파를 디코딩할 수 있도록 학습하였다.

2.6 마인드퐁 훈련 모드와 플레이 세션
본 연구에서 구현된 마인드퐁은 두 개의 세션으로 구

성되었다. 피험자의 뇌파 데이터 수집과 모델 훈련을 위
한 훈련 세션에서는 피험자가 모니터 화면을 바라보고 
화면에 표시된 안내에 따라 위 혹은 아래 방향으로의 조
종 명령을 생각하였다. 화면에는 수직의 흰색 점들이 표
시되며, 위 방향 명령을 생각하라는 신호일 경우는 맨 위 
점이 파란색으로 표시되고 노란색 점이 순차적으로 위로 
이동하였다. 반대로 아래 방향 명령을 생각하라는 신호
일 경우는 맨 아래 점이 파란색으로 표시되고 노란색 점
이 아래로 이동하였다. 피험자는 모니터 화면에 표시되
는 시각 자극을 보고 각 방향의 명령을 생각하게 되고, 
구현된 뇌-기계 인터페이스는 뇌파 데이터를 수집하였다.

[Fig. 3] MindPong Game

플레이 세션에서는 왼쪽 화면 끝에 인공지능이 조종하
는 막대가 표시되고 오른쪽에는 인간 피험자가 조종하는 
막대가 표시되었다(Fig. 3). 플레이 세션에서는 난이도 
조절이 가능하도록 설계하여 공이 플레이어 영역인 오른
쪽 화면 끝으로 움직일 때 막대가 자동으로 공을 향해 움
직이는 비율을 확률적으로 선택할 수 있도록 하였다. 만
약 난이도가 0이면 막대는 인간의 뇌파 명령어를 무시하
고 막대가 자동으로 공이 들어오는 방향을 향해 자동으
로 움직이게 되어 있으며, 난이도가 1일 경우는 뇌파 명
령어만으로 막대를 조종하도록 하였다. 난이도가 0.5일 
경우는 뇌파 명령어와 기계의 명령을 50% 확률로 따르
도록 구현하였다. 막대를 움직이게 하는 명령은 250ms
마다 뇌파 디코더용 기계학습 모델에서 명령 신호를 보
내도록 하였다. 사람과 대결하는 인공지능의 경우 난이
도가 0인 상태로 공이 인공지능 영역으로 들어오는 궤적

을 계산하여 매번 막대가 자동으로 움직이도록 하였다. 
또한 막대가 움직이는 속도(speed)도 조절할 수 있도록 
구현하였다. 

3. 결과

총 10명의 피험자에 대해서 각각의 뇌파 디코딩용 모
델을 구축하고 난이도(Difficulty)가 0.1, 0.5, 0.9일 때
와 막대의 움직임 속도(Speed)가 5와 6일 경우를 조합
하여 총 10번의 게임을 3분씩 진행하고, 이를 10번씩 반
복하여 결과를 측정하였다. 성능측정을 위해 게임이 진
행되는 동안 인공지능이 공을 막은 횟수(AI Hit)와 사용
자가 공을 막은 횟수(User Hit), 인공지능이 공을 못 막
은 횟수(AI Miss)와 사용자가 공을 못 막은 횟수(User 
Miss)를 기록하였다. 

AI Hit User Hit

Mean 11.2 12.18

Variance 3.82 9.41

p-value 0.04

<Table 1> Results of AI vs. User Hit

AI Miss User Miss

Mean 6.5 3.48

Variance 3.92 3.98

p-value 2E-13

<Table 2> Results of AI vs. User Miss

Difficulty = 0.1 AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 11.25 11.9 6.95 3.15

Variance 3.78 11.25 4.89 4.45

p-value 2.2848E-06

Difficulty = 0.5 AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 10.7 12.05 6.85 4.6

Variance 3.06 10.16 2.45 21.73

p-value 0.05

Difficulty = 0.9 AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 11.65 12.55 6.5 6.15

Variance 4.56 7.84 8.68 13.08

p-value 0.26

<Table 3> Results of AI vs User (Difficulty)
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Difficulty = 0.1
Speed = 5

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 9.9 10 6.6 3.6

Variance 2.32 1.78 5.82 5.16

p-value 0.01

Difficulty = 0.1
Speed = 6

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 12.6 13.8 7.3 2.7

Variance 1.60 13.96 4.23 3.79

p-value 7E-05

Difficulty = 0.5
Speed = 5

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 9.5 9.9 6.2 5.5

Variance 1.17 3.88 2.18 21.39

p-value 0.03

<Table 4> Results of AI vs User (Difficulty and Speed)

Difficulty = 0.5
Speed = 6

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 11.9 14.2 7.5 3.7

Variance 2.10 7.29 2.06 22.68

p-value 0.03

Difficulty = 0.9
Speed = 5

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 10.3 10.5 5.4 6.8

Variance 2.46 1.83 6.27 8.40

p-value 0.04

Difficulty = 0.9
Speed = 6

AI
Hit

Use
Hit

AI
Miss

User
Miss

Mean 13 14.6 7.6 5.5

Variance 3.11 5.38 9.38 18.28

p-value 0.01

Table 1과 Table 2는 전체 결과에 대한 인공지능과 
사용자의 Hit, Miss의 결과이다. 인공지능의 경우, 분산
이 3.82, 3.91로 비교적 낮아 게임의 난이도 및 속도와 
관계없이 비슷한 능력을 보였다. Miss 결과의 경우 인공
지능은 평균 6.5, 인간 사용자의 평균은 3.48로 사용자
가 놓치는 공이 더 적었다.

Table 3은 난이도에 따른 결과이다. 모든 난이도에서 
인공지능과 사용자의 차이가 존재함을 보였다. 또한 난
이도가 증가하면서 사용자의 Miss 평균값도 증가하여 사
용자와 인공지능의 놓친 공의 평균간 차이가 줄어드는 
것을 확인할 수 있었다.

Table 4는 서로 다른 난이도에서 막대의 움직임 속도
(speed)를 변경하여 진행한 결과이다. 막대의 움직임 속
도를 5에서 6으로 증가시켰을 때는 인간과 인공지능의 
Hit가 동시에 증가하는 추세를 보였다. 난이도가 0.1일 
경우, 인공지능의 Hit는 9.9에서 12.6으로, 사용자의 
Hit는 10에서 13.8로 증가하였다. 반면 인공지능의 
Miss도 6.6에서 7.3으로 증가하였지만, 사용자의 Miss
는 3.6에서 2.7 낮아졌다. 이런 추세는 다른 난이도에서
도 마찬가지로 나타났다.

또한 막대의 움직임 속도가 6일 경우, 난이도가 높아
지면서 인공지능과 사용자의 Miss가 함께 증가하는 경향
을 보였다. 막대의 움직임 속도가 5일 경우, 인공지능과 
사용자의 Miss의 경향이 다르게 나타났다. 사용자의 
Misss는 난이도가 높아지면서 같이 높아지지만, AI의 
Miss는 줄어들었다. Miss만 살펴보면 난이도 0.1과 0.5
수준에서는 사용자가 놓치는 공이 더 적지만, 난이도가 
0.9일 경우는 사용자가 놓치는 공이 더 많은 결과를 보였다.

4. 결론

본 연구는 EEG를 이용하는 뇌-기계 인터페이스를 클
라우드 기반 사물인터넷으로 구현하여 실시간 마인드퐁 
게임이 가능함을 보였다. 특히 일반인에게도 적용할 수 
있는 EEG를 이용했으며 전전두엽에 해당하는 전극 채널
만 이용하여 사용성을 높였다. 뇌파 디코딩용 인공지능 
모델은 실시간 처리가 가능한 선형회귀 모델을 이용하였
다. 결과적으로 제안하는 시스템은 뇌파만으로 마인드퐁 
게임을 조종하여 최적의 경로로 움직이는 인공지능과의 
대결에서 대등하거나 더 높은 점수를 획득하였다. 따라
서 본 연구는 클라우드 컴퓨팅을 이용하는 사물인터넷 
기반 뇌-기계 인터페이스가 멀티미디어용 실시간 인터페
이스에 적용이 가능하다는 것을 시사한다.

추후 연구로는 최적 궤도로 움직이는 인공지능을 능가
하는 할 수 있도록 뇌파 디코더를 개선해야 할 것이다. 
특히 본 연구에서는 단순한 필터를 통해 EEG의 잡음을 
제거하고 있지만 Independent Component Analysis 
(ICA)를 실시간으로 적용하여 뇌파의 잡음 대비 신호 비
율을 높이는 연구가 필요하다 [16]. 또한 선형회귀 모델
이 아닌 실시간 비선형 시계열 예측, 분석에 유리한 에코 
스테이트 네트워크(Echo State Networks) 같은 재귀 
신경망을 이용한 모델을 연구하는 것 또한 필요하다 [17].

본 연구는 실시간 뇌파 분석 결과를 사용하여 직접 마
인드퐁 게임을 진행했다는 점에서 뇌-기계 인터페이스의 
응용 발전 방향을 제시하였다. 뇌-기계 인터페이스는 사
람이 생각만으로 멀티미디어기기 등을 활용할 수 있다는 
점에서 편의성이 중요시되는 사회에 큰 이점이 될 것으
로 기대한다. 또한 일상생활에서 거동이 불편한 장애인
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들의 인공 팔, 다리를 사용자의 의도대로 움직이는 로봇 
분야에도 이용될 수 있을 것이다.
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