
1. 서  론

  본 연구는 BCI (Brain-Computer Interface) 방법론을 

활용하여 사용자의 실시간 집중상태를 예측하는 기술의 

타당성을 확인하고자 했다. 먼저, 요구하는 집중 상태가 

서로 다른 동영상 시청 태스크들을 수행할 때의 뇌전도

를 수집하는 실험을 수행하여 자체적인 뇌파 데이터를 

확보했다. 다음으로, 사용자·태스크·뇌엽(brain lobe)

을 요인으로 주파수 영역의 뇌파 특성을 관찰하고 통계

적으로 비교 분석했다. 그다음, 분석 결과를 기준으로 

특성 집합(feature set)을 선정하여 집중상태를 분류하

는 기계학습 모델을 훈련했다. 마지막으로, 집중 상태 

구분의 해상도 측면에서 분류 모델의 성능을 평가했다. 

2. 관련 연구

  뇌파는 뇌신경 내에 발생하는 전기적 흐름을 말한다. 

뇌전도(EEG) 측정으로 수집한 데이터를 관찰하여 뇌파를 

분석할 수 있다. EEG 데이터 내의 복잡한 파형을 이해하

기 위해 주파수 영역으로 변환한 뒤에 스펙트럼 밀도 

(Spectral density)를 분석하는 것이 일반적이다. 분석

에 자주 활용되는 주파수 영역에는 델타(1-4Hz), 세타

(4-8Hz), 알파(8-12Hz), 베타(13-30Hz), 감마(30Hz 이
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상)가 있다. 대뇌피질은 영역별로 주요한 담당 기능이 

다르며, 이로 인해 EEG 데이터의 주파수 특성도 측정 부

위 별로 다른 양상을 보이기도 한다. 

  인간-컴퓨터 상호작용 분야에서는 뇌파를 활용한 시스

템 인터페이스 및 상호작용 방법론을 연구해왔으며, 뇌-

컴퓨터 인터페이스 (Brain-Computer Interface; BCI)라

고 한다. 해당 분야에서는 뇌파로부터 인지, 운동, 감정 

상태 등을 추론하여 사용성(Usability)을 개선하거나 새

로운 사용 경험(User Experience)을 제공하는 방법을 연

구한다. 측정자의 집중상태 정보를 활용하는 BCI 연구들

도 활발하게 이루어지고 있다. 운전자의 주변 인식 

(Peripheral awareness) 능력을 판단하여 가속 여부를 

보조하는 전기 자전거[1], 청취자의 태스크 관여(Task 

Engagement) 정도에 반응하는 스토리텔링 로봇[2] 등을 

사례로 들 수 있다.

   

3. EEG 데이터 수집 및 분석

3.1. 실험 설계

  책상에 앉아 영상(시청각 자극)을 시청하는 태스크 수

행 중의 EEG 데이터를 측정하는 실험을 진행했다. 실험 

계획 및 참가자 모집은 연구윤리위원회의 승인 아래 진

행되었다. 참가자는 별도로 마련된 실험 공간 내에서 건

식 전극(Dry electrode) 방식의 19채널 EEG 측정 장비를 

착용하고 책상 앞에 앉아 뇌전도를 측정했다. 참가자는 
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요  약

  본 연구는 뇌파를 활용하여 사용자의 실시간 집중 상태를 분류하는 기술의 타당성과 일상 환경에의 적
용 가능성을 탐구하고자 했다. 먼저, 20~30대 성인 25명을 대상으로 책상에 앉아 휴식 중일 때와 영상 클
립(자연경관 및 토론)을 시청할 때의 뇌전도를 측정하여 19채널 뇌파 데이터를 확보했다. 다음으로, 반복
측정 분산 분석을 수행하여 태스크 종류 및 뇌엽 위치에 따른 뇌파 주파수 밴드 특성값의 차이를 검정했
다. 그다음으로, 유의한 분석 결과와 선행 연구를 참고하여 특성 집합을 선정한 뒤 현재 수행 중인 태스
크를 초 단위로 예측하도록 개인화된 SVM모델을 훈련했다. 테스트 결과, 개인화된 SVM들의 평균 f1-점수
는 2-클래스 분류 시 0.95, 3-클래스 분류 시 0.80, 5-클래스 분류 시 0.57이었다. 



서로 다른 집중 정도를 요구하는 세 종류의 상황에서 총 

다섯 번 뇌전도를 측정했다. 먼저, 눈을 감고 3분간 휴

식하는 동안 신호를 측정했다. 그다음, 눈을 뜨고 4분 

길이의 자연경관 영상을 감상하는 동안 신호를 측정했

다. 참가자는 편안한 자세를 유지한 상태로 해당 영상을 

감상했다. 마지막으로, 토론 영상을 시청하는 동안 신호

를 측정했다. 영상은 세 종류(여성가족부 정책, 가상화

폐, 기본소득)였고, 각 영상의 길이는 6분 내외였으며, 

제공 순서는 카운터밸런싱(counterbalancing)했다. 토론 

영상 시청 전후에 주제 관심도, 주제에 대한 의견 등을 

묻는 객관식 문항으로 설문을 진행했다. 시청 중에는 편

안한 자세를 유지했다. 실험 설명, 장비 착용, 측정 간 

휴식을 포함하여 위의 프로토콜 수행에 1시간 내외 소요

되었다.

3.2. 참가자 모집

  대학교 학내 온라인 커뮤니티를 통해 뇌 질환, 혹은 

인지 기능 장애를 겪지 않은 20~30대의 성인 남녀를 모

집했다. 총 27명이 지원했고, 기술적 문제로 인해 뇌파

가 정상적으로 측정되지 않은 두 명을 제외한 25명(남

=13명, 여=12명)이 측정을 완료했다. 측정을 완료한 참

가자에게는 사례비로 1만 3천 원을 지급했다.

3.3. 수집 데이터 전처리

  EEG 데이터에 특화된 전처리에는 MNE-python을 사용했

다. 먼저, 하이패스, 로우패스, 노치 필터를 적용한 뒤 

ICA (Independent-Component Analysis)를 적용하여 아티

팩트를 제거했다. 다음으로, 노이즈 경감 및 계산 효율

성 증대를 위해 다운 샘플링(500Hz→250Hz)한 뒤 1초 윈

도우 단위로 쪼갰다. 마지막으로, 각 윈도우에 Welch의 

파워 스펙트럼 밀도 계산 알고리즘을 적용하여 델타·세

타·알파·베타·감마 밴드의 파워 스펙트럼 밀도를 계

산했다. 

4. 뇌파 데이터 통계 분석

4.1. 분석 방법

  전처리가 완료된 EEG 데이터를 참가자·태스크·뇌엽 

기준으로 집계하여 통계 분석용 데이터 테이블을 생성했

다. 뇌엽 변수는 총 6개의 범주로 분류했다. 그림 1처럼 

10-20 시스템에 근거하여 전두엽, 두정엽, 측두엽, 후두

엽에 위치한 전극들을 네 영역으로 묶어 구분했다. 전전

두엽(Fp1, Fp2) 영역 및 두상 중앙(Cz, C3, C4)영역 전

극들을 묶어 영역을 추가로 구분했다. 참가자별로 태스

크 및 뇌엽 단위 데이터 평균을 집계하여 최종적으로 참

가자(25) * 태스크(5) * 뇌엽(6) * 주파수 밴드(5) 형태

로 정리했다. 

  위 데이터 테이블을 활용하여 뇌파 밴드별 상대 파워

(relative power)를 통계적으로 분석했다. 먼저, 뇌파 

크기의 개인차를 보정하기 위해 참가자 별로 각 뇌파 밴

드의 상대 파워를 계산한 뒤 태스크 및 뇌엽에 의한 차

이를 확인했다. 실험 설계상 태스크 및 뇌엽 모두 동일 

참가자로부터 반복 측정한 변수이므로 분석 방법은 

2-way Repeated Measure ANOVA를 선택했다. 구형성

(sphericitiy) 보정을 위해 Greenhouse-Geisser 보정 

p-value로 검정했다. 사후 검정은 가능한 모든 조합에 

대해 paired t-test를 수행한 후, 본페로니 교정하여 신

뢰도 95% 수준에서 검정했다.

(그림 1) 10-20 시스템 기준 뇌엽 변수 설정

4.2. 뇌파 밴드별 분석 결과

  표 1과 같이 모든 뇌파 밴드에서 상대 파워 비율의 평

균 측정값이 태스크 및 뇌엽에 따라 유의한 차이가 있었

다. 또한, 상대적 저주파 밴드(델타, 세타, 알파)에서 

태스크와 뇌엽 간의 유의한 상호작용 효과를 확인했다.

태스크 변수를 사후 검정한 결과, 모든 밴드 영역에서 

휴식상태와 영상 시청 태스크(자연경관, 토론 영상 3종) 

간 유의한 차이가 있었다. 알파 밴드와 타 뇌파 밴드가 

대조적인 결과를 보였다. 델타, 세타, 베타, 감마 밴드

는 휴식상태 측정 평균값이 다른 시청 태스크보다 유의

하게 작았으나 알파 밴드에서는 반대로 유의하게 컸기 

때문이다. 추가로, 세타 밴드에서만 자연경관 영상 시청 

태스크 측정 평균값이 토론 영상 시청 태스크 측정 평균

값보다 유의하게 작았다.

  뇌파 밴드별 분석 결과 아래와 같은 통찰을 얻을 수 

있었다. 먼저, 뇌파 밴드 간 상대 파워 비율이 측정자의 

상태를 이진 분류하는 데에 활용 가능한 특성임을 확인

했다. 특히, 알파 밴드는 두 상태 간 측정값 평균 차이

가 크고 부호 또한 다른 밴드와 정반대이므로 이진 분류 

시 주요한 영향을 미칠 것으로 예상했다. 두 번째로, 세

타 밴드의 뇌파 특성값은 다른 밴드보다 한 단계 더 세

밀한 상태 구분(휴식-자연경관 영상-토론 영상)에 활용 

가능하리라 예상할 수 있었다. 좀 더 높은 집중도를 요



구하는 태스크를 수행할수록 측정값의 평균이 유의하게 

증가했기 때문이다. 마지막으로, 측정 뇌엽을 제한했을 

때 상태 분류 능력에 변동이 생길 수 있음을 확인했다. 

알파 밴드는 뇌의 후면부에서 측정 시 더 높은 파워 비

율을 점유했으나 다른 밴드는 전면부에서 더 높은 비율

을 차지했기 때문이다.

뇌파 요인 검정 결과 유의

델타

태스크       ∨

뇌엽       ∨

상호작용       ∨

세타

태스크       ∨

뇌엽       ∨

상호작용       ∨

알파

태스크       ∨

뇌엽       ∨

상호작용       ∨

베타

태스크       ∨

뇌엽       ∨

상호작용      

감마

태스크       ∨

뇌엽       ∨

상호작용      

(표 1) 뇌파 밴드별 ANOVA 검정결과

5. 집중상태 분류 기계학습 모델 도출

5.1. 모델 선정

(그림 2) SVM 모델을 활용한 실시간 분류

  학습데이터가 상대적으로 적은 경우에도 효과적인 학

습이 가능하고, 잡음에 강건하다고 알려진 서포트 벡터 

머신(Support Vector Machine; SVM)을 선택했다. LibSVM 

기반의 C-Support Vector Classification 모델을 사용했

으며 C regularization parameter는 1.0, 커널 함수는 

radial basis function을 사용했다. 통계 분석 결과를 

기반으로 19개의 채널에서 24종의 채널 별 주파수 영역 

피쳐들을 선정했다. 주요 피쳐들은 상대 파워, 최대 파

워, 최대 파워 주파수, 파워 비율이었다. 총 456개(19 * 

24)의 피쳐를 입력받아 초 단위로 현재 수행 중인 태스

크를 분류할 수 있도록 설계했다(그림 2). 태스크 구분

의 해상도를 더욱 세밀하게 파악하기 위해 2-클래스(휴

식, 영상 시청), 3-클래스(휴식, 자연경관 영상, 토론 

영상), 5-클래스(휴식, 자연경관 영상, 여가부 토론, 비

트코인 토론, 기본소득 토론) 분류 모델을 각각 구성했

다. 

5.2. 훈련 및 성능 평가

  각 참가자의 태스크 세션별 데이터 내에서 비복원 무

작위 추출하여 80%를 훈련용, 나머지 20%를 테스트용 데

이터로 분리했다. 이를 활용하여 참가자 별로 개인화된 

모델을 훈련했고 테스트했다. 2-클래스, 3-클래스로 분

류할 경우 클래스 간 불균형(2-클래스의 영상 시청, 3-

클래스의 토론 영상 3종)을 상쇄하기 위해 훈련 데이터

의 클래스 빈도에 반비례하는 클래스 가중치를 주어 훈

련했다. 성능 평가를 위해 각 훈련모델의 분류 클래스별

로 precision, recall, f1-점수를 계산했으며, 모델 전

체 성능은 클래스별 성능지표에 테스트 셋의 클래스 빈

도를 반영한 가중평균값으로 평가했다.

5.3. 결과

  모든 분류 모델이 무작위 추측(1/2, 1/3, 1/5)에 비해 

매우 높은 성능을 보였고, 특히 2-클래스 분류 모델이 

신뢰할만한 성능을 보였다. 동영상 태스크(자연경관 및 

토론 영상)를 세부 분류할수록 성능이 떨어졌다. 3-클래

스 모델에서는 자연경관 영상 클래스의 평균 분류 성능

(f1=0.51)이 휴식(f1=0.83) 및 토론 영상 3종 (f1=0.85)

보다 낮았다. 5-클래스 모델에서는 클래스별로 휴식

(f1=0.83), 여가부 토론(f1=0.58), 기본소득 토론

(f1=0.54), 자연경관 영상(f1=0.51), 비트코인 토론

(f1=0.48) 순의 평균 분류 성능을 보였다. 

분류모델 Precision Recall F1

2-클래스 0.9583 0.9532 0.9548

3-클래스 0.8281 0.7884 0.8010

5-클래스 0.5781 0.5696 0.5692

(표 2) 개인화 분류 모델 해상도별 평균 성능
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