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최근 brain-computer interface(BCI)를 위한 뇌파 디코딩 연구가 활발히 진행되고 있

다. BCI 기술은 환자 및 사용자가 상상한 음성을 디코딩 하여 외부 기기로 출력함으로써, 

마비 환자의 의사소통을 도울 수 있다. 이러한 BCI 시스템의 개발에 있어 뇌파를 정확

하게 디코딩하는 기술은 필수적이다. 그러나 뇌파에는 작업과 관련 없는 신호가 많이 섞

여 있어, 정확도를 감소시키고 과적합 문제를 일으킨다. 따라서 디코딩 성능 향상을 위

해서는 특징 선택이 필요하다. 특징 선택 기법에는 filter 방식과 wrapper 방식이 있는

데, wrapper 방식은 filter 방식 대비 높은 성능을 보인다. Wrapper 방식의 특징 선택 방

법으로 입자 군집 기반의 알고리즘이 제안되었는데, 대표적으로 particle swarm 

optimization (PSO)과 quantum-behaved particle optimization(QPSO)이 있다. 이러한 

방식은 최근 운동 상상(motor imagery) BCI 영역에 적용 되었으며, 성능 개선을 위해 많

은 연구가 진행되고 있다. 

본 연구에서는 binary-QPSO(BQPSO) 알고리즘을 기반으로 한 SHImR-BQPSO라 불

리는 새로운 특징 선택법을 제안하여 음성 인식에 대한 electrocorticography(ECoG) 디

코딩에 적용하였다. SHImR-BQPSO에서는 성능 향상을 위해 세가지 개선안이 적용되었

다. 세가지 개선안은 각각 의미론적 정보(semantic information)를 기반으로 한 

semantic-hierarchical 구조의 적용, 돌연변이 확률 추가, filter 기반의 특징 선택 알고
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리즘과의 결합이다. 각 개선안은 정확도 향상과 지역 최저점 수렴 방지, 특징 차원 크기

의 효과적인 감소를 목표로 한다. 

우리가 제안한 SHImR-BQPSO 알고리즘은 기존 BQPSO 알고리즘 대비 특징 개수 감

소와 디코딩 정확도 향상 측면에서 유의미하게 뛰어남을 보이며 음성 인식 ECoG 신호 

디코딩에 효과적임을 입증했다. 본 연구에서 제안한 특징 선택 방식은 채널 선택 기법 

또는 음성 상상 뇌파 디코딩 연구에 기여할 수 있을 것이다. 

 

[주제어] Decoding words, Quantum-behaved particle swarm optimization, Speech 

brain computer interface, Electrocorticography 
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1.1 연구의 필요성 및 목표 

 

근위축성측삭경화증(amyotrophic lateral sclerosis)과 같은 신경 퇴행성 질환 또는 사

고로 인한 뇌 손상은 잠금 증후군(locked-in syndrome)으로 이어질 수 있다[1]. 잠금 

증후군은 대부분의 수의근(voluntary muscles)이 마비되어 환자가 운동능력을 상실하게 

된 상태이다[2]. 잠금 증후군 환자는 수의근을 제어하지 못하기 때문에, 언어 피질이 손

상되지 않았음에도 의사소통에 어려움을 겪는다[3]. 하지만 환자들은 가족 및 친구들과 

상호작용 할 수 있기를 원하며, 사회적 상호작용은 환자의 생존 욕구에 긍정적인 영향을 

미친다[4-6]. 또한 언어적 의사소통은 인간 삶에서 필수적인 속성이기도 하다[7]. 따라

서 의사소통 보조 시스템은 이러한 환자들의 삶의 질 향상에 있어 필수적이다.  

최근, 인간과 외부환경의 상호작용을 위한 매개체로서 사용자의 근전도와 안전도, 시

선 등의 데이터를 이용한 human-computer interface(HCI) 기술이 빠르게 발전하고 있

다[8-10]. 잠금 증후군 환자는 조음 기관(articulators)과 눈, 손가락을 포함한 전신 대

부분이 마비되기 때문에, 이러한 환자에게는 뇌파 데이터를 활용하는 HCI 시스템이 적

합하다. 뇌파로부터 사용자의 의도를 디코딩(decoding)하여 외부 환경을 제어하는 형태

의 HCI를 brain-computer interface(BCI)라 한다[11]. 특히, speech BCI는 사용자가 상

상한 음성을 디코딩하여 디스플레이 또는 스피커로 출력함으로써 사용자가 외부환경과 

의사소통 할 수 있게 하는 것을 목적으로 고안되었다[12, 13] (그림 1). 이러한 speech 

BCI 기술은 의사소통이 불가능한 환자를 위한 커뮤니케이션 도구로 사용되어 환자들의 

삶의 질을 크게 향상시킬 수 있다. 

 

 

그림 1. Speech BCI의 도식 
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디코딩이란 뇌파를 해석하여 뇌파를 유발한 자극에 대한 정보나 사용자의 의도를 예측

하는 것을 의미한다[14]. Speech BCI 시스템의 개발에 있어 환자 또는 사용자의 언어 

상상(covert speech) 시 뇌파를 높은 정확도로 디코딩하는 것은 필수적이다. 그러나 음

성 상상 뇌파는 뇌파 측정 프레임워크의 특성상 데이터의 신뢰도 검증이 어렵다[15]. 또

한 음성 발화(overt speech)나 음성 인지(speech perception)에 비해 음성 상상 시에는 

뇌 신경의 활성 정도가 낮아 언어 상상 뇌파는 노이즈에 취약하다[16]. 이 때문에 운동 

상상(motor imagery) 뇌파를 이용하는 motor BCI 시스템은 성공적으로 구축된 반면, 음

성 상상 뇌파 디코딩 연구는 미비하며, 여전히 낮은 성능을 보인다[17-19]. 이 같은 음

성 상상 뇌파 디코딩의 한계 때문에 음성 발화나 음성 인지 시의 뇌파를 분석함으로써 

뇌의 언어 처리 메커니즘을 이해하고자 하는 연구가 진행되어 왔다[20-22]. 또한 음성 

인지 및 음성 발화 시 생성되는 신경 반응은 음성 상상 시와 유사하기 때문에, 음성 인

지 및 음성 발화 뇌파의 디코딩 연구는 언어 상상 뇌파 디코딩 연구에 도움이 될 수 있

다[23, 24]. 

뇌파 데이터 세트에 작업과 관련이 없거나 중복된 특징이 많이 포함되어 있다. 작업과 

관련 없는 특징은 정확도를 감소시키고 과적합(overfitting) 문제를 일으킨다[25]. 따라

서 디코딩 성능을 높이기 위해서는 특징 선택 알고리즘을 이용하여 작업과 관련 없는 특

징을 제거해야한다. 특징 선택 알고리즘은 filter 방식과 wrapper 방식으로 나뉜다. 

Wrapper 방식은 filter 방식 보다 높은 분류 성능을 보이지만, 많은 연산을 필요로 하고 

지역 최적값(local optimal point)으로 수렴될 수 있다는 문제가 있다[26]. 이러한 문제를 

해결하기 위해 wrapper 방식의 알고리즘을 개선하기 위한 연구가 활발히 수행되고 있다

[27-29]. Wrapper 방식의 개선에는 알고리즘의 규칙을 수정하는 방법과 filter 방식과 

결합하는 hybrid 방법이 있다. Hybrid 방법은 wrapper와 filter 방식의 장점을 결합하는 

것을 목표로 한다. 알고리즘의 규칙 수정은 조기 수렴 방지를 목표로 한다. 

한편, Kennedy 등 [30]은 wrapper 방식의 특징 선택 알고리즘으로 입자 군집 최적화

(practical swarm optimization, PSO) 알고리즘을 제안하였다. 이후, PSO 알고리즘은 특

징 선택과 같은 이산(discrete) 검색 공간 문제 해결에 적용되기 위해 이진(binary) 버전

인 binary particle swarm optimization(BPSO)으로 확장되었다[31]. Jun Sun 등은 양자 

이론(quantum theory)에 기반하여 PSO 알고리즘을 변형시킨 quantum-behaved 

particle swarm optimization(QPSO) 알고리즘을 제안하였다[32]. 이후, QPSO 알고리즘

은 이산 검색 공간에 적용될 수 있도록 binary quantum-behaved particle swarm 

optimization(BQPSO)으로 확장되었다[33]. 이러한 입자 군집 최적화 기반의 wrapper 

방식은 다양한 데이터 세트의 특징 선택 알고리즘으로 채택되었다[34, 35]. 운동 상상 
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뇌파의 디코딩을 위한 특징 선택 알고리즘으로 BQPSO 방식을 적용한 최근 연구에서는, 

BQPSO 알고리즘이 BPSO보다 효과적으로 특징 조합을 최적화 함을 입증했다[36]. 

본 연구에서는 음성 인식 뇌파의 디코딩 성능 향상을 위해 새로운 BQPSO 기반의 특

징 선택 알고리즘을 제안한다. 연구를 위해 측정한 뇌파는 electrocorticography(ECoG) 

이다. 제안한 특징 선택 알고리즘은 BQPSO 방식에 세가지 개선안을 적용시켜 개발되었

다. 첫번째 개선안은 뇌의 의미론적 정보처리 메커니즘을 기반으로 Na 등 [22]이 제안

한 semantic-hierarchical 구조의 디코딩 모델을 BQPSO 방식에 적용시키는 것이다. 두

번째는 Wu 등 [37]이 제안한 알고리즘의 개선 방식을 기반으로, 입자의 다양성을 보장

하기 위해 돌연변이(mutation) 함수를 추가한 방식이다. 돌연변이 함수에서 돌연변이 확

률은 입자 군집의 다양성이 줄어들수록 증가되도록 설계되었다. 세번째는 filter 방식의 

한 종류인 minimal-redundancy-maximal-relevance(mRMR)과 BQPSO 알고리즘을 결

합한 hybrid 방식으로, wrapper 방식의 한 종류인 moth flame optimization(MFO)과 

mRMR 알고리즘을 결합한 연구[38]로부터 착안하였다. 이 세가지 개선안이 적용된 새

로운 BQPSO 알고리즘을 SHImR-BQPSO라 한다. 
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1.2 BCI에서 뇌파 

 

뇌파는 대뇌 피질의 수많은 뉴런들이 동기화(synchronization) 되어 흥분할 때 발생한 

전기적 활동을 기록한 것이다[39]. 뇌파 측정 방식에 따라 침습식과 비침습식으로 나뉜

다 (그림 2). 비침습적 방식에는 뇌 신경의 전기적 활동에 따라 발생되는 자기장을 검출

하는 magnetoencephalography(MEG)와 두피에 전극을 부착하여 신호를 측정하는 

electroencephalography(EEG)가 있다. 침습적 방식에는 경막하(subdural)에 전극을 삽

입해 신호를 얻는 electrocorticography(ECoG)와 피질을 관통하는 미세한 바늘 전극으

로 local field potential(LFP) 및 단일 뉴런의 활동을 측정 하는 microelectrode 

arrays(MEAs)가 있다. 이러한 뇌파는 뇌의 신경병리학적 및 기능적 상태 진단, 그리고 

인지 과정과 같은 뇌 활동 분석 등을 위한 정보로 사용되고 있다[40]. 

 

 

그림 2. 각 뇌파 측정법에서의 전극 위치 

(a) MEG에서 자기장 검출 전극(neuroimage.usc.edu/brainstorm) 

(b) EEG와 ECoG, MEA에서 전극 위치(Lago et al., 2017) 
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1.3 특징 선택 

 

작업과 관련 없는 특징은 정확도 감소와 과적합, 연산 비용 증가와 같은 문제를 일으

키기 때문에, 분류 성능을 높이기 위해서는 작업과 관련된 주요한 특징을 선택하는 것이 

필요하다. 특징 선택 알고리즘은 filter 방식과 wrapper 방식으로 나뉜다.  

 

1.3.1 Filter 방식 특징 선택 

 

Filter 방식의 특징 선택 알고리즘은 데이터의 통계적 특성을 사용하며, 분류기

(classifier)와 독립적으로 특징 조합을 평가한다 (그림 3). 이러한 방식은 학습 알고리즘

과의 상호작용 연산이 없기 때문에 wrapper 방식 대비 계산량이 적지만, 상대적으로 낮

은 분류 정확도를 보인다. 이러한 filter 방식의 특징 선택 알고리즘의 대표적인 예로 특

징과 클래스(class)간의 상호 정보(mutual information)를 기반으로 한 maximum 

information coefficient (MIC) 알고리즘, mRMR 알고리즘이 있다[41, 42].  

 

 
그림 3. Filter 방식 특징 선택 모식도 
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1.3.1.1  mRMR algorithm 

 

mRMR 알고리즘은 특징과 클래스 간의 관련성(relevance) 및 중복성(redundancy)을 

기반으로 상호 정보를 계산하여 특징을 평가한다[42]. mRMR 기반의 특징 선택은 각 클

래스와 높은 상관 관계가 있고, 다른 클래스의 특징 간 낮은 중복성을 보이는 특징을 선

택하는 방식으로 작동한다. 

 

mRMR에서 두 개의 이산 변수 x, y 에 대한 상호 정보 I(x,y)는 확률 밀도 함수 p(x)

와 p(y), p(x,y)로 정의되며 (식 (1)), 최대 관련성은 및 최소 중복성은 각각 식 (2), (3)을 

만족하는 특징을 검색하는 것이다. 

𝐼(𝑥, 𝑦) =  ∑ ∑
𝑝(𝑥,𝑦)𝑙𝑜𝑔 (𝑝(𝑥,𝑦))

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)𝑦∈𝑌𝑥∈𝑋         ( 1 ) 

max D(S, c) , D =  
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑥𝑖, 𝑐)𝑥𝑖∈𝑆          ( 2 ) 

min R(S) , R =  
1

|𝑆|2
∑ 𝐼(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝑥𝑖,𝑥𝑗∈𝑆         ( 3 ) 

 

xi는 개별 특징, c는 클래스, S는 특징 조합을 나타낸다. 위 두가지 조건을 결합한 기준

을 mRMR이라고 한다. D와 R을 결합한 연산자 𝜱(D,R)는 식 (4)에 따라 D와 R을 동시

에 최적화 한다. 

𝑚𝑎𝑥 𝛷 (𝐷, 𝑅), 𝛷 = 𝐷 − 𝑅                       ( 4 ) 
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1.3.2 Wrapper 방식 특징 선택 

 

Wrapper 방식은 분류기의 결과를 기반으로 특징 조합을 반복적으로 최적화한다 (그림 

4). Wrapper 방식은 filter 방식 대비 많은 연산을 필요로 하지만, 높은 성능을 보인다

[43]. 이러한 wrapper 방식의 특징 선택 알고리즘의 대표적인 예로는 입자 군집 최적화

를 기반으로 한 PSO 알고리즘, artificial bee colony(ABC), ant colony(AC) 알고리즘이 

있다[44]. 

 

 

 
그림 4. Wrapper 방식 특징 선택 모식도 
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1.3.2.1  QPSO algorithm, 

 

이러한 Wrapper 방식의 특징 선택 알고리즘으로 입자 군집 기반의 최적화 알고리즘 

PSO가 제안되었다. PSO 알고리즘은 population 기반 검색 기법으로, 새 무리(bird 

flocking), 어류 교육(fish schooling), 군집 이론(swarm theory)과 같은 군집을 이루는 

동물의 사회적 행동으로부터 영감을 받아 개발되었다[30]. 이후, 양자 이론에 기반하여 

PSO 알고리즘을 변형시킨 QPSO 알고리즘이 개발되었다. QPSO 알고리즘은 PSO 보다 

최적화 문제 해결 성능이 뛰어나다[36, 45]. 

 

QPSO 알고리즘에서 각 입자는 아래 식 (5-7)에 따라 연속 검색 공간에서 이동한다. 

𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡 = (
1

𝑀
∑ 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖1(𝑡)𝑀

𝑖=1 ,
1

𝑀
∑ 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖2(𝑡)𝑀

𝑖=1 , …
1

𝑀
∑ 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝐷(𝑡)𝑀

𝑖=1 )    ( 5 ) 

𝑞𝑖 = 𝜑 × 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 + (1 − 𝜑) × 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡,   𝜑 = 𝑟𝑎𝑛𝑑()        ( 6 ) 

𝑋𝑖
𝑡+1 = 𝑞𝑖 ± 𝛼|𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋𝑖

𝑡| × 𝑙𝑛 (
1

𝑢
) ,   𝑢 = 𝑟𝑎𝑛𝑑()       ( 7 ) 

 

pbesti 는 i 번째 입자의 personal best position 이고, gbest 는 전체 입자에 대한 global 

best position 이다. Best position 은 fitness function 에 따라 평가된 fitness value 가 

가장 큰 경우에서의 position 이다. 모든 입자들의 mean best position 인 mbest 는 식 

(5)에 따라 계산된다. i 번째 입자의 local attractor qi 는 pbesti 와 gbest 의 무작위 

교차(crossover) 연산을 통해 계산된다. 𝜑 와 𝑢 는 [0, 1]범위의 균등 분포(uniform 

distribution) 난수 이며, 𝛼는 QPSO 의 매개 변수 중 하나이다. 
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1.3.2.2  BQPSO algorithm 

 

Sun 등 [33]은 특징 선택과 같은 이산 검색 공간의 최적화 문제에 적용 될 수 있도록 

QPSO 의 식 (5-7)을 수정한 BQPSO 알고리즘을 개발했다. BQPSO 에서 각 차원의 결정 

변수(decision variable)는 이진 문자열(string)로 대체되며, 두 입자간 거리는 이진 

문자열 사이의 해밍 거리(hamming distance) dH(∙)로 계산된다. dH(∙)는 두 이진 문자열 

사이의 다른 비트의 수를 나타내며, 식 (8)과 같이 표현 된다. 

|𝑋 − 𝑌| = 𝑑𝐻(𝑋, 𝑌)                 ( 8 ) 

 

mbest 의 각 비트는 모든 pbest 의 각 비트에서의 1 의 개수에 따라 결정된다. 모든 

pbest의 각 비트에서 1의 개수가 0의 개수보다 많은 경우 mbest의 해당 비트는 1이고, 

1 의 개수가 더 적은 경우 0 이 된다. 1 과 0 의 개수가 같은 경우 mbest 의 해당 비트는 

0 과 1 중 무작위로 선택된다. qi 는 pbesti 와 gbest 의 교차 연산 결과 각 비트의 값이 

0.5 보다 클 경우 해당 비트는 1 로, 0.5 보다 작을 경우 해당 비트는 0 으로 결정된다. 

0.5인 경우에는 1과 0중 무작위로 선택된다. Xi의 d번째 차원의 문자열의 길이를 ld라고 

할 때, Xi 의 길이 l 은 식 (9)에 따라 계산된다. 

𝑙 = ∑ 𝑙𝑑
𝐷
𝑖=1 , 𝑑 = 1,2, … , 𝐷                  ( 9 ) 

 

BQPSO 에서 Xi(t+1)는 qi 에 돌연변이 확률 Pr 을 적용한 transformation 연산을 통해 

계산된다. Pr 은 식 (10, 11)로부터 계산되며, Xi 의 업데이트는 Algoritm 1 에 따른다. 

𝑏 = 𝛼 × 𝑑𝐻(𝑋𝑖𝑑
𝑡, 𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡𝑑) × 𝑙𝑛 (

1

𝑢
) ,   𝑢 = 𝑟𝑎𝑛𝑑()                 ( 10 ) 

Pr𝑑 = {
 𝑏/𝑙𝑑            
 1,    𝑖𝑓 𝑏/𝑙𝑑 > 1

                     ( 11 ) 
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2. 연구 방법  
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2.1 ECoG 신호 수집 

 

2.1.1 임상시험 프로토콜 

 

자극 단어로 8개의 단음절 한국어 단어 귀/ (ear), 눈/ (eye), 목/ (neck), 코/ (nose), 

삼/ (three), 오/ (five), 구/ (nine), 십/ (ten)이 사용되었다. 자극 단어의 길이(durations)

는 275 - 498 ms이다. 단어는 의미론적으로 두개의 그룹으로 분류된다. 귀, 눈, 목, 코는 

얼굴 그룹에, 삼, 오, 구, 십은 숫자 그룹에 포함된다. 얼굴 그룹 단어의 길이는 383±36 

ms이고, 숫자 단어의 길이는 410±103 ms 이다. 숫자 그룹 단어와 얼굴 그룹 단어 간 

유의미한 (p <0.05) 음향적 차이는 없다. 

각 단어는 피험자로부터 1m 떨어진 스피커에서 60±10 dBA로 재생되었다. 8개의 단

어는 무작위로 제시되었으며, 각 단어는 80 - 110번 반복되었다. 자극은 2 초 간격으로 

제시된다 (그림 5). 피험자들은 단어를 듣는 동안 모니터에 고정된 십자 표시를 응시한

다. ECoG 신호 측정 기기는 EEG-1200 system 및 JE-125AK amplifier (Nihon-

Kohden, Japan)을 사용하였다. 샘플링 주파수는 1000 Hz이고 전극의 직경은 4.0 mm, 

전극 간 거리는 10.0 mm 이다. ECoG 신호는 단어 자극 시점을 기준으로 -200 - 1000 

ms로 epoch 되었으며, ±300 uV 임계값을 기준으로 artifact epoch를 제거했다. 

 

 

그림 5. 임상시험 프로토콜 
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2.1.2  피험자 정보 

 

피험자들은 seizure focus를 국소화(localize)하기 위해 대뇌 피질에 전극을 삽입하였

다. 전극의 위치는 임상 결과를 기반으로 한다. ECoG 신호의 측정을 위한 임상시험은 

서울아산병원 연구윤리위원회의 승인을 받았으며, 서울아산병원에서 진행하였다. 

피험자는 총 6명으로 간질 진단을 받은 한국인이다. 피험자 별로 20-126개의 전극이 

삽입되었고, 전극 그리드(grid)는 좌반구 (subjects S3, S4, S5) 또는 우반구 (subjects S1, 

S2, S6)에 배치되었다. 그림 6에서는 각 피험자의 전극 위치를 나타내는 cortical map을 

보여준다. 전극 위치는 CT 및 MRI 이미지를 기반으로 Curry Software (Compumedics 

Neuroscan Ltd., Australia)를 사용하여 Talairach 좌표에서 식별되었다. 전극 위치는 

Matlab Surfstat toolbox (The Mathworks, Inc., USA)를 사용하여 MNI (Montreal 

Neurological Institute, Canada) 좌표로 맵핑 되었다[46]. ECoG 신호 분석은 청각 및 

언어 처리와 관련된 primary auditory cortex, Broca’s area, Wernicke’s area 영역의 13

개 전극에서 진행하였다[22]. 분석한 전극에 대한 정보는 표 1과 같다. 

 

 

그림 6. MNI 좌표에 매핑 된 피험자들의 전극 위치와 분석에 사용된 전극 위치 
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표 1. 분석에 사용된 전극 정보 
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2.2 ECoG 디코딩 

 

2.2.1  특징 추출 

 

특징 추출은 분류를 위해 데이터에서 discriminative 정보를 추출하는 신호 처리 단계

로, 클래스 간의 분산을 높이고 분류 정확도를 개선하는 것을 목표로 한다[47].  

 

2.2.1.1 시간-주파수 영역 특징 

 

뇌파와 같이 다중 구성 요소(multi component) 신호의 분석 시에는 시간과 주파수 영

역 모두 고려했을 때 더 나은 성능을 보였다[48]. 또한 특징의 분포가 시간-주파수 영

역에서 복잡할 경우 시간과 주파수 영역 특징들을 함께 고려하지 않으면 정보가 손실될 

수 있다[49]. 인지 작업이나 언어 처리 등과 관련된 뇌파는 단일 주파수 sub-band가 

아닌 여러 주파수 sub-band로 분산되어 있으며, multiple brain processes를 포함한다

[49]. 따라서 복잡한 신경 처리 과정을 포함하는 언어 인지 뇌파의 디코딩에는 시간-주

파수 영역 특징 사용이 적절하다 

본 연구에서는 시간-주파수 영역의 특징 추출을 위해 event-related spectral 

perturbation(ERSP)를 사용했다. ERSP는 청각 자극에 의해 유도된 뇌파의 시간에 따른 

power spectrum의 사건 관련 변화(event-related changes)를 측정하기 위해 도입되었

다[50]. ERSP는 여러 trials에 대한 sliding latency window의 power spectrum 평균으

로 계산 되며, 식 (12)과 같다. 

𝐸𝑅𝑆𝑃(𝑓, 𝑡) =  
1

𝑛
∑ |𝐹𝑘(𝑓, 𝑡)|2𝑛

𝑘=1                ( 12 ) 

 

식 (12)에서 Fk(f,t)는 n번의 trials 동안 k번째 trial의 주파수 f와 시간 t에 대한 

power spectrum을 나타낸다. 각 trial의 power spectrum은 baseline을 빼내어 정규화 

된다. Baseline은 청각 자극 직전 뇌파의 power spectrum의 평균으로 계산된다. ERSP 

계산에 사용되는 trial은 무작위로 선택되었다. 
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각 단어당 4개의 ERSP가 계산되어, 각 ERSP는 20 - 27개의 trials으로 구성되었다. 

각 trial은 자극 개시 시간을 기준 -200 - 1000ms의 epoched ECoG이며, baseline은 -

200 - 0 ms에서의 ECoG 신호로부터 계산되었다. ECoG 신호 디코딩 사용되는 특징은 

ERSP에서 특정 길이의 time window마다 각 주파수 대역에서 평균값으로 계산되었다. 

본 연구에서 분석한 주파수 대역은 theta (4-8 Hz), alpha (8-13 Hz), beta (13-30 Hz), 

low-gamma (30-50 Hz), high gamma1 (70-110 Hz), high gamma2 (130-170 Hz)이다. 

사용한 time window 길이는 20, 50, 100 ms 이고, 50%씩 overlap되어 sliding 된다. 
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2.2.2  디코딩을 위한 특징 선택 

 

2.2.2.1 BQPSO 알고리즘에서의 특징 평가 

 

BQPSO 알고리즘을 이용한 특징 선택에서 각 입자는 특징 개수와 동일한 길이의 이진 

문자열로 설정된다. 이진 문자열에서 1은 선택된 특징을, 0은 제외된 특징을 나타낸다. 

특징 선택은 디코딩 정확도 향상과 특징 개수 감소라는 두가지 목표가 있다. 이를 위해 

각 입자를 평가하는 fitness value는 f1(z)와 f2(z)의 가중 합으로 계산되며, 식 (13)과 같

다. 

𝑓(𝑧) = 𝑤1𝑓1(𝑧) + 𝑤2𝑓2(𝑧)                 ( 13 ) 

 

f1(z)은 디코딩 정확도이고, f2(z)는 non selected feature rate(nSFR)이다. nSFR은 1 – 

rfeature로 계산되는데, rfeature는 상대 특징 개수로, 선택된 특징 개수를 전체 특징 개수를 

나눈 값이다. 디코딩에 사용된 분류 알고리즘은 서포트 벡터 머신(support vector 

machine)이며, 디코딩 정확도는 4-fold cross validation에서 평균값으로 계산되었다. w1

과 w2는 각각 특징 평가에서 정확도 향상과 특징 개수 감소에 대한 가중치이며, w1과 

w2의 합은 1 이다. 학습이 반복될 수록 fitness value를 최대화 시키는 방향으로 각 입

자들의 값을 업데이트 한다. 즉, 적은 수의 특징으로 높은 정확도를 가지는 특징 조합이 

선택된다. w1이 높을수록 더 많은 개수의 특징을 선택하더라도 더 높은 정확도를 가지는 

특징 조합을 찾도록 업데이트 된다. w2가 높을수록 정확도가 감소하더라도 적은 특징 개

수가 선택되도록 특징 조합이 업데이트 된다. 

 

2.2.2.2 SHImR-BQPSO 알고리즘 

 

우리 연구에서는 정확도 향상 및 계산 효율 향상, 조기 지역 수렴 문제를 해결하기 위

해 기존 BQPSO 알고리즘에 세가지 개선안을 적용했다. 첫번째는 BQPSO 알고리즘에 

semantic hierarchical 구조를 적용한 semantic hierarchical structured BQPSO (SH-

BPQSO) 방식이다. 두번째는 추가적인 돌연변이 확률을 도입한 improved BQPSO (I-

BQPOS) 방식이다. 마지막은 mRMR 알고리즘과 BQPSO 알고리즘을 결합한 mRMR-

BQPSO(mR-BQPSO) 방식이다. SH-BQPSO, I-BQPSO, mR-BQPSO 방식은 각각 음성 
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인식 ECoG의 디코딩 정확도 향상, 입자의 다양성 보장, 효과적인 특징 개수 감소를 목

표로 한다.  

 

2.2.2.3 SH-BQPSO 

 

우리는 음성 인식 ECoG 신호의 디코딩 정확도 향상을 위해 BQPSO 알고리즘에 

semantic-hierarchical 구조를 적용시켰다. SH-BQPSO 알고리즘에서는 단어 그룹 분류

를 위한 특징 조합을 최적화 한 다음, 하위 단어의 특징 조합을 최적화한다 (그림 7, 

Algorithm 2). 하위 단어의 특징 조합 최적화 단계에서 fitness value 계산을 위한 디코

딩 정확도는 단어 그룹과 하위 단어 모두에서 정답인 경우만을 카운트 하여 얻는다. 특

징 개수는 단어 그룹과 하위 단어에서 분류하는 단어 개수에 비례한 가중 평균으로 계산

한다. 

 

 
그림 7. Non-hierarchical 구조와 semantic-hierarchical 구조의 모식도 
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2.2.2.4 I-BQPSO 

 

BQPSO 방식은 알고리즘이 반복됨에 따라 입자의 다양성이 줄어들어 지역 최적값으로 

수렴한다는 문제가 있다. I-BQPSO에서는 Wu 등 [37]이 제안한 improved-BQPSO 알

고리즘에 돌연변이 연산을 추가하여 입자의 다양성을 보장하고, 지역 최적점에서 탈출을 

용이하게 하였다. 돌연변이 연산은 Algorithm 3과 같다.  

 

 

 

식 (10-11)에 따라, 각 입자가 mbest에 수렴 할 수록 기존 BQPSO 알고리즘의 돌연

변이 확률도 0으로 수렴하게 된다. 따라서 학습이 반복될수록 입자들의 다양성 또한 빠

르게 줄어들게 된다. 입자의 다양성이 줄어들면 i 번째 입자는 전체 입자의 평균에 수렴

하게 된다. 이는 지역 최적값으로의 수렴 문제를 야기한다. 이를 방지하기 위해 입자의 

다양성이 줄어들수록 입자의 값을 반전시키는 확률이 증가하도록 설계하였다. 추가한 돌

연변이 연산에서는 i 번째 입자의 이진 문자열의 모든 0을 1로, 모든 1을 0으로 반전

(inversion) 시킨다. i 번째 입자와 전체 입자의 평균 간 차이 Xspread에 따른 반전 확률 

Prinversion은 아래의 식 (14)-(15)과 같다. 

𝑋𝑠𝑝𝑟𝑒𝑎𝑑 =
𝑑𝐻(𝑋𝑖,�̅�)

𝑙
                ( 14 ) 

𝑃𝑟𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝛾 × (0.5 − 𝑋𝑠𝑝𝑟𝑒𝑎𝑑)/2                               ( 15 ) 
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2.2.2.5 mR-BQPSO 

 

BQPSO 알고리즘은 특징 차원이 커질수록 연산에 필요한 컴퓨팅 리소스와 시간이 크

게 늘어난다. mR-BQPSO는 mRMR과 BQPSO 알고리즘을 결합하여 특징 차원의 크기를 

빠르게 줄이는 것을 목표로한다. 이를 위해 mRMR 알고리즘을 기반으로 하위 50% 미만

의 특징을 제거한 후 BQPSO 알고리즘의 반복을 진행하였다. 
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2.2.3 매개변수 설정 

 

SHImR-BQPSO, SH-BQPSO, I-BQPSO, mR-BQPSO, BQPSO에 사용된 매개변수는 표 

2와 같다. 각 BQPSO 알고리즘에 사용되는 매개변수 𝜶, 𝜸는 여러 번의 테스트 평가 후 

최상의 성능을 보이는 구성으로 선택되었다. Fitness value 계산을 위한 가중치 w1은 0.1

에서 0.9까지 0.2단위로 나누어 [w1, w2]은 다섯 쌍의 조합을 가진다. Semantic-

hierarchical 구조와 결합된 SHImR-BQPSO, SH-BQPSO 방식에서 가중치는 단어 그룹

과 각 하위 단어에서 다섯 쌍씩 가진다. 입자의 이진 문자열 차원 크기(D)는 특징 개수

로 설정되었다. Time window의 길이에 따라 D는 102 - 552이다. 특징 차원의 크기에 

따라 검색 공간의 크기도 달라지기 때문에 입자의 개수 또한 달라져야 한다. 선행연구 

[26]을 기반으로 입자의 개수를 설정했다. round(∙) 는 반올림 연산 함수이다. 

 

 

표 2. BQPSO 알고리즘의 매개변수 
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3. 연구 결과  
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3.1 BQPSO와 SHImR-BQPSO 비교 

 

ERSP가 계산될 때 ECoG trial이 무작위로 선택되며, BQPSO 알고리즘에서 첫 입자의 

이진 문자열은 무작위로 선택된다. 무작위 표본 추출에 대해 통계적으로 신뢰도 있는 결

과를 얻기 위해 각 알고리즘의 결과는 50번 반복한 평균값으로 계산된다.  

SHImR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 디코딩 결과는 가중치 조합 [w1, w2 ]과 time 

window에서 최대 정확도 일 때의 값이다. SHImR-BQPSO 알고리즘은 디코딩 정확도와 

특징 개수 감소에서 모두 BQPSO 보다 유의미하게(p <0.001) 높은 성능을 보였다 (그림 

8). 그림 9에서는 각 전극 별 디코딩 정확도를 색으로 표현하여 매핑한 것을 볼 수 있다. 

SHImR-BQPSO에서 디코딩 정확도 평균 85.2%이고 BQPSO에서 디코딩 정확도는 46.9%

로, SHImR-BQPSO에서 BQPSO 대비 43.8 - 162% (mean 89.1 %) 증가 하였다. nSFR은 

SHImR-BQPSO 평균 84.5%이고, BQPSO에서 65.9%이다. BQPSO 대비해서 nSFR은 

20.7 - 36.6% (28.2%) 증가하였다. 즉 28.2% 적은 특징 개수를 선택하여 89.1%의 디코

딩 정확도 증가를 보였다. 

 

 

그림 8. (a) SHImR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 디코딩 정확도   

        (b) SHImR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 non selected feature rate(nSFR) 
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그림 9. MNI 좌표에 매핑 된 전극 별 디코딩 정확도 
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3.2 BQPSO와 SH-BQPSO 비교 

 

Time window가 20ms일 때를 제외하면, SH-BQPSO에서 디코딩 정확도는 가중치와 

상관없이 BQPSO 알고리즘 보다 유의미하게 높았다 (그림 10). 이는 Semantic-

hierarchical 구조가 음성 인식 ECoG 디코딩에 효과적이며, BQPSO 특징 선택의 성능 

향상에도 유효한 성능을 보임을 나타낸다. 정확도에 대한 가중치가 낮고 특징 개수 감소

에 대한 가중치가 높은 경우, 기존 BQPSO 방식이 SH-BQPSO 방식 대비 특징 개수 감

소에서 더 나음을 볼 수 있다. Time window와 가중치에 대해 최대 정확도를 보이는 경

우로 최적화 했을 때의 결과는 그림 11에서 볼 수 있다. BQPSO 대비 SH-BQPSO에서 

디코딩 정확도와 특징 개수 감소 모두 유의미한 성능 향상을 보였다. 

 

 

그림 10. 가중치에 따른 SH-BQPSO와 BQPSO 방식의 결과 비교 

(위: 정확도 비교; 아래: nSFR 비교) 
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그림 11. (a) SH-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 디코딩 정확도   

           (b) SH-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 nSFR 
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3.3 BQPSO와 I-BQPSO 비교 

 

I-BQPSO 알고리즘의 디코딩 결과는 기존 연구에서 제안한 방식인 I-

BQPSO(reference)와 본 연구에서 개선한 방식인 I-BQPSO(proposed) 그리고 BQPSO 

방식과 비교되었다 (그림 12). Time window가 20ms일 때를 제외하면 가중치 조합과 관

계없이 디코딩 정확도가 뛰어났다(p <0.05). Time window가 20ms 일 때에도 가중치 조

합에 따라 유의미한 성능 향상을 보였다. 특징 개수 감소에서는 time window와 관계없

이 유의미하게(p <0.05) 뛰어남을 볼 수 있다. 이는 우리가 제안한 방식이 기존 I-

BQPSO와 BQPSO 방식 보다 특징 선택 성능이 더 우수함을 나타낸다. Time window와 

가중치에 대해 최대 정확도를 보이는 경우로 최적화 했을 때의 결과는 그림 13에서 볼 

수 있다. 정확도와 특징 개수 감소에서 유의미한 성능 향상이 있었다. 

 

 

그림 12. 가중치에 따른 I-BQPSO와 BQPSO 방식의 결과 비교 

(위: 정확도 비교; 아래: nSFR 비교) 
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그림 13. (a) I-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 디코딩 정확도   

           (b) I-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 nSFR 
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3.4 BQPSO와 mR-BQPSO 비교 

 

mR-BQPSO는 time window가 20ms일 때, 즉 특징 차원의 크기가 클 때 특징 개수 

감소에 효과적이었다 (그림 14). 디코딩 정확도에도 차이를 보였으나 유의미한 차이는 

없었다. 이는 mR-BQPSO 방식은 정확도 향상에는 크게 기여하지 못하지만 특징 차원이 

고차원 일수록 특징 개소 감소에 효과적일 수 있음을 나타낸다. Time window와 가중치

에 대해 최대 정확도 케이스로 최적화 했을 때의 결과는 그림 15에서, time window가 

20ms일 때 가중치 조합에 대해 최대 정확도인 경우의 결과를 그림 16에서 볼 수 있다. 

그림 15에서 BQPSO과 mR-BQPSO는 통계적 차이를 보이지 않았다. 하지만 특징 차원

의 크기가 가장 큰 20ms 인 경우에서 mR-BQPSO는 BQPSO 대비 유의미한 nSFR 증

가를 보였다. 

 

 

그림 14. 가중치에 따른 mR-BQPSO와 BQPSO 방식의 결과 비교 

(위: 정확도 비교; 아래: nSFR 비교) 
  



 

 

32 

 

 

그림 15. (a) mR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 디코딩 정확도   

               (b) mR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 nSFR 
 

 

 
그림 16. Time window가 20ms일 때, mR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 nSFR 비교 
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3.5 mRMR과 BQPSO, SHImR-BQPSO 비교 

 

SHImR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘의 결과는 가중치 조합 [w1, w2 ]과 time window

에서 최적화 된 값이다. mRMR 알고리즘은 time window에 대해서 최적화 되었다. 

SHImR-BQPSO와 BQPSO 알고리즘은 디코딩 디코딩 정확도에서 mRMR 방식보다 뛰어

났다(p <0.001) (그림 17). 성능 상승 폭은 최소 74.6%에서 최대 284% 였으며 평균 

162%의 성능 상승을 보였다. 특징 개소 감소 측면에서는 SHImR-BQPSO 방식과 

mRMR 방식이 BQPSO 방식대비 유의미한 차이를 보였다. 그러나 SHImR-BQPSO와 

mRMR 방식 간 유의미한 차이는 없었다. 

 

 

그림 17. mRMR과 BQPSO, SHImR-BQPSO 비교 

(a) 디코딩 정확도;  (b) nSFR 
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4. 토의 및 결론  
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4.1 토의 및 결론 

 

분류 성능은 특징 벡터의 품질에 의존하므로, 특징 선택은 정확도 향상을 위해 매우 

중요하다. Wrapper 기반의 알고리즘은 특징 선택에서 우수한 성능을 보여 널리 사용되

는 방식이다. 그 중에서 BQPSO 방식은 뛰어난 성능을 보여 최근 활발히 연구되고 있다. 

그러나 지역 최적 값으로의 조기 수렴 방지 및 정확도 향상을 위한 개선은 여전히 필요

하다. 우리는 음성 인식 ECoG 분류에서 특징 선택을 위한 방식으로 새로운 BQPSO 방

식을 제안한다.  

우리는 BQPSO 알고리즘의 성능 향상을 위해 3가지 개선안을 적용시킨 SHImR-

BQPSO 알고리즘을 제안했다. SH-BQPSO는 디코딩 성능 향상을, I-BQPSO 알고리즘은 

조기 수렴을 방지를, mR-BQPSO에서는 고차원 특징을 효과적으로 줄이는 것을 목표로 

한다. 그림 10-16에서 각 방식에서 성능 향상 목표가 달성되었음을 볼 수 있다. SH-

BQPSO 방식과 I-BQPSO 방식, mR-BQPSO 방식을 결합시킨 SHImR-BQPSO 방식은 

BQPSO 방식 대비 89.1%의 정확도 향상과 28.2%의 특징 개수 감소를 보여 음성 인식 

ECoG 분류에서 기존 BQPSO 대비 통계적으로 유의미한(p <0.001) 성능 향상을 보였다. 

일반적으로 wrapper 방식은 filter 방식보다 분류 성능이 뛰어나다. 그림 17에서 

BQPSO 방식은 mRMR 방식 대비 정확도는 높았지만, 더 많은 개수의 특징 필요로 했다. 

그러나 우리가 제안한 SHImR-BQPSO 방식은 mRMR 방식 대비 성능을 크게 향상 시킴

에도 선택된 특징의 개수에는 유의미한 차이가 없었다. 이러한 결과로부터 기존 BQPSO 

방식은 높은 연산 비용을 필요로함에도 filter 기반의 특징 선택 방식보다 특징 개수 감

소 측면에서 성능이 떨어짐을 알 수 있다. 반면, SHImR-BQPSO 방식은 filter 기반의 방

식과 유사한 특징 개수로 유의미한 성능 향상을 보였다. 

Speech BCI 시스템은 음성 상상 뇌 신호의 디코딩을 목표로 한다. 하지만 본 연구에

서는 음성 인식 작업에서 ECoG 신호를 사용했다. 음성 상상과 음성 인식은 동일한 뇌 

기능에 의존하기 때문에 음성 상상 뇌파와 음성 인식 뇌파는 상관관계가 있다. 우리가 

제안한 방식은 음성 인식 뇌파 디코딩을 위한 뇌파 특징 선택에서 뛰어난 성능을 보여주

었기 때문에, 음성 상상의 효과적인 디코딩에도 적용될 수 있다. 

ECoG은 높은 시간 및 공간해상도를 제공하지만, 전극 그리드의 위치는 임상 결과를 

기반으로 하기 때문에 공간적 범위는 제한된다. 이 연구에서 분석한 피험자 6명의 13개

의 전극은 우반구에 5개와 좌반구에 8개 위치해 있었는데, 좌반구와 우반구에 공간적으

로 대칭을 이루는 전극은 없었다. 따라서 본 연구는 반구 간 디코딩 성능 및 언어 처리 
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메커니즘 비교를 할 수 없다는 한계가 있다. 

우리의 결과를 기반으로 speech BCI 시스템의 몇가지 개선이 제안될 수 있다. 

SHImR-BQPSO 방식을 이용한 음성 인식 ECoG 신호 분류 성능이 우수했기 때문에, 이 

방식은 음성 상상 유발 뇌 신호 분류를 위한 특징 선택에 이용될 수 있다. 운동 상상 

BCI 영역에서 채널 선택을 위해 wrapper 기반의 알고리즘인 BPSO, BQPSO를 사용한 

연구 사례가 있기 때문에, speech BCI를 위한 뇌파 디코딩에 채널 선택 방법으로 

SHImR-BQPSO 방식을 적용할 수 있다. 본 연구에서는 개별 전극에서 디코딩을 진행하

였지만, 다중 전극(multi-channel)을 이용한 디코딩을 진행한다면 정확도 개선이 있을 

것이다. 
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BCI system can help paralyzed patients communicate by decoding the patient's 

imagined speech and outputting it to an external device. In the development of such a 

BCI system, a technology for accurately decoding EEG is essential. However, EEG is 

mixed with signals that are unrelated to the task, which reduces accuracy. Therefore, 

feature selection is required to improve decoding performance. A typical feature 

selection algorithm of the wrapper method is binary quantum-behaved particle 

optimization (BQPSO). 

In this study, we proposed a novel feature selection method based on the BQPSO 

algorithm and applied to electrocorticography (ECoG) decoding for speech perception. 

In SHImR-BQPSO, three improvements were applied to improve performance. 

Proposed SHImR-BQPSO algorithm was significantly higher performance than BQPSO 

algorithm in terms of reducing the number of features and improving decoding 

accuracy. 
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