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[Abstract]

Recently, with the high interest of machine learning, the need for educational controllers to interface 

with physical devices has increased. However, existing controllers are limited in terms of high cost and 

area of utilization for educational purposes. In this paper, motion control controllers using brain waves 

are proposed for the purpose of students' machine learning applications. The brain motion that occurs 

when imagining a specific action is measured and sampled, then the sample values were learned 

through Tensor Flow and the motion was recognized in contents such as games. Movement variation 

for motion recognition consists of directionality and jump motion. The identification of the recognition 

behavior is sent to a game produced by an Unreal Engine to operate the character in the game. In 

addition to brain waves, the implemented controller can be used in various fields depending on the 

input signal and can be used for educational purposes such as machine learning applications.
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[요   약]

최근 머신러닝의 높은 관심과 더불어 물리적 장치에 연동하기 위한 교육용 컨트롤러의 필요성

이 증대되고 있다. 하지만 기존 컨트롤러는 교육용으로서의 고비용과 활용 영역면에서 제한적이

다. 본 논문에서는 학생들의 머신 러닝 학습을 목적으로 뇌파를 이용한 동작 제어 컨트롤러를 제

안한다. 특정 행위를 상상할 때 발생하는 뇌의 동작 상상 뇌파를 측정하여 표본화 한 후, Tensor 

Flow를 통하여 표본값을 학습시키고 게임 등의 콘텐츠에서 동작을 인식할 수 있도록 설계하였다. 

동작 인식을 위한 움직임 변이는 상하좌우의 방향성과 점프 동작으로 구성된다. 인식 동작의 식

별 정보를 언리얼 엔진으로 제작한 게임에 전송하여 게임 속 캐릭터를 동작시키는 절차로 이루어

진다. 구현된 컨트롤러는 뇌파 외에도 입력 신호에 따라 다양한 분야에 활용될 수 있으며 머신 

러닝 학습 등의 교육적 용도로 사용될 수 있을 것이다. 

▸주제어: 머신러닝, 뇌파, 텐스 플로우, BCI
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I. Introduction

최근 인공지능과 빅데이터 분야의 활성화와 BCI, 머신

러닝 등 인간과 기계간의 인터페이스 기술 및 다양한 알고

리즘의 발전으로 대학의 관련 학과 내에서도 교육과정 적

용과 관련된 다양한 접근 방법이 연구되고 있다. 특히 4차 

산업혁명의 핵심기술과 지능화라는 산업적 패러다임의 형

성은 컴퓨터 및 전자 학문분야에서 교육적 의미성은 강화

되고 있는 추세이다. 하지만, 일반적으로 머신러닝을 위한 

소프트웨어 교과와 인터페이스 설계를 위한 하드웨어 교

과가 단위교과로 분리 운영되고 있고 대부분의 상업적 테

스트베드는 정해진 시나리오에 의한 수동적인 교육환경을 

가진다는 제한점이 있는 것이 현실이다. 이에 소프트웨어

와 하드웨어를 통합한 실습환경과 학생들의 다양한 요구

사항에 적용될 수 있으며 각자의 프로토타입을 쉽게 적용 

및 변경할 수 있는 하드웨어 인터페이스가 요구된다. 본 

논문에서는 뇌파 신호를 바탕으로 머신 러닝 학습을 통하

여 해당 신호의 동작을 식별하고 식별된 정보를 저가의 

MCU로 구성된 컨트롤러에 전달하여 게임 등의 각종 콘텐

츠에 이용될 수 있는 뇌파 동작 컨트롤러를 제안한다. 먼

저, 뇌파입력장치로 부터 입력된 신호를 텐스플로(Tensor 

Flow)를 이용한 학습으로 표본 데이터의 특성을 식별하기 

위한 정보를 축척한다. 축척된 학습정보을 바탕으로 뇌파

의 변화에 따른 상하좌우 및 점프의 5가지 유형의 동작을 

인식하고 인식된 동작 정보에 따라 언리얼 엔진으로 제작

된 게임에 방향을 전달하여 해당 캐릭터의 움직임을 제어

하는 방식으로 구성된다. 본 연구의 결과물은 특정 입력 

신호의 머신러닝를 통한 학습의 결과를 BCI 을 통하여 다

양한 콘텐츠를 제어할 수 있는 학습용 도구로 활용될 수 

있을 것이다. 또한, 뇌파 외에도 다양한 인체 정보를 입력

으로 변경가능하고 적용되는 콘텐츠도 다양할 할 수 있는 

확정성을 가지므로 저가형 실습환경으로 적용될 수 있을 

것으로 사료된다. 논문의 구성은 2장에서 뇌파와 머신러닝

과 관련된 기존 연구와 배경기술에 대해 살펴보고 3장에서 

모션 인터페이스 설계와 구성요소에 대해 기술한다. 4장에

서 구현 및 검증 결과를 소개하고 5장에서 연구의 제한점

과 향후 연구에 대해 기술한다.

II. Background

1. EEG based Machine Learning

뇌파(EEG)는 뇌신경 상의 신호가 전달될 때 발생하는 

전기의 흐름을 두피에서 측정한 뇌의 전기적 활동정보을 

의미한다. EEG는 뇌 신경세포 내부의 이온전류 흐름에 의

해 발생하는 전압의 변화를 기록한 것으로 상호 작용하는 

뉴런에 의해 생성되는 신경 진동을 나타낸다. 주로 주파수 

영역에서 감지되며 신호 강도는 μV로 측정되고 신호 주파

수는 1~100Hz이다. 주파수에 따라 5가지로 분류되는 특정 

대역들이 존재한다[1].

Wave Hz State

δ-wave 0.1~4 Deep Sleep or Coma

θ-wave 4~8 Shallow Sleep, Meditation

α-wave 8~13 Relax(Large-scale neurons agree)

β-wave 13~30
W a k e f u l n e s s ( s y m m e t r i c a l 

hemispheres)

γ-wave 30~50 Excite or Dream

Table 1. Frequency of EEG

특히, 알파 파형이 깨어있는 휴식동안 눈이 깜박일 때 마

다 진폭이 변화는 특징이 있어 동작제어을 위해 많이 이용되

고 있다[2]. 뇌의 활동을 반영한 사용자 인터페이스

(Brain-Computer Interface)에서 사용되는 주요 수단이

다. 이 신호는 시간, 주파수, 공간의 세 가지 특징을 가지며 

어떤 자극이나 작업을 하는 동안의 시간적 특징과 뇌 신호가 

활성화되는 영역 분석을 통한 특징이 있다. 그리고 주파수 

영역별로 특징에 대한 내용으로 신호를 분석하게 된다. 뇌파

의 신호는 크게 4가지 종류로 구분될 수 있다. Resting EEG

는 가만히 있는 상태에서의 신호를 의미하며 주로 눈 깜박임 

상태의 뇌파 측정 시에 이용한다[3]. Mental-Task 

Imagery는 상상하는 상활에서 나타나는 뇌파 신호로 주로 

동작이나 말을 상상할 때 사용된다[4]. Steady-state 

Evoked Potential은 시각이나 청각, 촉각이 주기적으로 반

복되는 자극으로 나타나는 반응으로 주파수 축에서 분석하

는 것이 일반적이다[5]. Event Related Potential은 시각, 

청각, 촉각 등의 외부 자극이 주어졌을 때 반응하는 형태로 

P300이라는 특징을 사용한 연구가 많이 진행 중이다[6]. 본 

논문에서는 EEG 신호의 상상 동작인식을 위한 훈련데이터

셋을 구성하고 텐스플로우을 통하여 학습시키는 모델을 이

용하며 자세한 내용은 3절에서 설명한다.

2. EEG based BCI

BCI(Brain-Computer Interface)는 뇌와 특정 응용시

스템간의 통신이 가능하게 하는 시스템을 의미한다. 일반

적인 BCI는 Fig. 1과 같이 뇌 신호를 기록하고 해석하여 

결과를 연결된 응용시스템이나 연결 콘텐츠에게 상응하는 
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명령어를 전달하는 역할을 한다. 근래에는 교육, 게임, 산

업과 관련된 애플리케이션뿐 아니라 건강, 진단, 재활 등

의 의료 애플리케이션에서도 이용되고 있다[7-9].

Fig. 1. Schematic of BCI Components

일반적인 BCI 형태는 인터페이스 설정 방법에 따라 침습

식(Invasive)과 비침습식(Non-invasive)으로 구분된다. 침

습식은 뇌의 두피 내부에 이식된 전극을 이용하는 방법으

로 신경외과 수술치 필요한 반면, 비침습식은 두피에 전극

을 위치시키므로 사용 용이성과 안전성이 높은 장점이 있

다. 기능성 자기공명영상(fMRI), 자기뇌파촬영(MEG)등의 

방법은 비용이 많이 들고 고가의 정비가 요구되지만 EEG

기반의 BCI는 상대적인 공간 분해능은 낮지만 시간 분해능

이 높고 비용이 저렴하고 다각적으로 연구되는 방법이다

[10]. 또한 입력되는 특성에 따라 외부 자극으로 인해 발생

하는 뇌 활동 분석을 위한 Exogenous BCI와 외부 자극 없

이 뇌의 자율 조절에 의한 Endogenous BCI로 구분된다. 

Endogenous BCI는 낮은 데이터 전송률을 가지는 단점은 

있지만 다양한 신경 질환을 가지는 사용자가 자유롭게 자

기 통제를 통해 작동할 수 있다는 장점도 가진다[11].

III. Design

1. Circuit of Motion Controller

제안하는 모션 컨트롤러의 회로도는 Fig. 2와 같다. 크

게 메인부와 입력부, 통신부, 표시부로 구성되며 MCU에 

해당하는 메인부는 Arduino MEGA 2560을 이용하여 설

계되어 있다. Software Serial 통신을 위해 디지털 핀을 

사용하며 블루투스 모듈을 통해 뇌파 데이터를 전송받아 

식별후 언리얼 엔진으로 결과를 전송하는 역할을 담당한

다. 입력부는 Brain Wave Unit으로 구성되며 뉴로하노니

사의 뉴로피드백브레인 모듈을 사용한다. 회로도의 연결요

소는 학습을 위한 상태이고 학습이 종료되면 해당 모듈은 

MCU Unit의 블루투스 모듈과 통신하여 사용자의 뇌파를 

입력받게 된다. 통신부에 해당하는 Communication Unit

은 와이 파이 모듈과 블루투스 모듈로 구성되며 와이 파이 

모듈은 서버에서 머신러닝으로 학습된 뇌파의 측정값을 

가져오는 역할을 담당한다. 블루투수 모듈은 스마트 폰에

서 보내지는 뇌파 값들을 수신하는 역할을 담당한다. 표시

부는 회도도의 상단에 연결된 PC 영역으로 언리얼 엔진으

로 제작된 테스트 게임에 해당한다. MCU에서 보내지는 

신호를 COM포트를 통해 게임에 전달하게 된다, 전송되는 

신호의 종류는 상하좌우 및 점프 정보이다. 추가적으로 회

로도의 하단 영역에 조이스틱을 연결하여 초기 방향 설정

과 더불어 입력 신호에 대한 매핑 작업을 실시하기 위한 

Test Unit을 둔다. 제안하는 모션 컨트롤러에 사용되는 구

성요소는 Table 2와 같다.

Fig. 2. Circuit of Motion Controller

MCU는 7~12V의 입력 전압을 사용하여 USB 호스팅 및 

디지털 핀을 이용한 소프트웨어 시리얼 통신이 가능한 특

징을 가지며 Neuro Harmony S는 뇌파 측정의 정확도가 

우수하고 자체 분석 소프트웨어를 통하여 데이터 수집이 

용이한 장점으로 적용되었다.

Item Specifications

MCU

Brain Wave Unit

Comm. Module

Test Unit

Arduino 2560(R3)

Neuro Harmony S

HC-06

ZAS-MIZ-79658

Table 2. Specification of Controller
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2. Signal Processing

EEG 신호의 수집과 처리 절차는 Fig. 1에서 언급한 절

차에 의해 처리되면 주요 단계는 다음과 같다.

2.1 Signal Acquisition

EEG 신호의 수집은 뉴로하모니S 장비를 이용한다. 2개

의 입력 채널을 가지고 있으며 512Hz에서 데이터를 샘플

링 한다. 귓볼 전극(집게)이 왼쪽에 오도록 헤드밴드를 잡

고 가운데 전극이 이마의 한가운데 오도록 착용한다. 귓볼

전극은 왼쪽 귓볼에 부착한다. 모니터링을 위한 뇌신호는 

알파파와 베타파를 추출하기 위해 필터를 적용하게 된다.

2.2 Preprocessing & Feature Extraction

먼저, Power line 노이즈를 제거하기 위해 30의 품질계

수(Quality factor)가진 50Hz 주파수 범위에서 Notch 

Filter를 적용한다. 그리고 BPF(Band Pass Filter)를 

8Hz~30Hz로 설정하고 입력 신호의 나머지 대역은 노이즈

로 제거한다. 필터링 후에는 신호를 정규화(  )하는데 

각 측정 세션 i 에 대해, 신호의 평균()를 모든 시간 

간격으로 측정 샘플 값()에서 빼서 표준편차()

로 나누어 저장된다.

 

  
              (1)

측정 대상자가 눈을 뜨면 알파차단현상 의해 진폭이 급

격히 줄어들기 때문에 베타파를 혼합하여 수집한다. 그리

고 측정되는 신호는 게임 캐릭터의 방향성과 더불어 움직

임의 속도를 제어하기 위하여 따르게 움직이고자 할 때는 

눈의 깜박임 속도를 빠르게 동작시키게 설계하였다, 속도

의 감도는 4가지로 설정하였으며 눈을 감으면 1, 눈을 뜨

면 0로 지정하여 2초 동안의 깜박임 회수로 8비트의 비트 

스트림을 생성한다.

Speed Level Binary Sequence

Level. 1

Level. 2

Level. 3

Level. 4

0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1

0 1 0 1 0 1 0 1

Table 3. Speed Level for Binary Sequence

2.3 Pattern Recognition & Classification

EEG 신호를 통한 방향 제어는 신호의 패턴에 따른 방향

을 식별하기 위해 신호의 채널과 구간을 선택하고 노이즈를 

줄여 올바른 결과를 얻어야 한다. 본 연구에서 앞서 언급한

바와 같이 집중력에 연관된 알파파와 베타파를 대상으로 각 

신호의 학습 레코드 셋을 기준으로 대푯값을 추출한다. 대

푯값을 평균, 분산, 표준편차로 지정하였다. 이는 연구의 본

연적 목적인 모션 컨트롤러의 동작을 실험하기 위한 최소한

의 기준으로 향후 다양한 패턴인식과 관련된 알고리즘을 적

용하여 학생들의 학습도를 증진시키고자 한다. 분류를 위한 

기계학습은 MLP(Multilayer Preceptron) 신경망을 구조

이다[12]. 이는 EEG 신호를 분류하는 기존 연구를 적용한 

것이다[13]. 입력층을 위한 특징 값은 두 개의 채널의 EEG 

데이터와 목표 레벨이 되고 100개의 뉴런을 가지는 두개의 

은닉층으로 구성되어 있다. 은닉층의 활성화 함수

(Activation Function)는 ReLu로 식 2와 같다. 음수에 대

해서는 0으로 양수는 입력값을 그대로 유지한다.

  max             (2)

출력층의 시그모이드 함수(Sigmoid Function)는 식 3

과 같으며 출력은 상하좌우 및 점프의 5개로 구성된다.

 
  

 


                (3)

학습 훈련 중의 예측되는 손실함수(loss Function)는 

이진 분류 문제에 많이 사용되는 Binary 

Cross-Entropy[14]로 식 4와 같이 정의된다.

 



  



·log
′ ·log

   (4)

여기서, N은 훈련 샘플 수이며 yn은 목표 출력, y'n은 

예측되는 출력을 의미한다. 훈련 데이터 셋으로 얻은 가중

치와 바이어스 값을 기반으로 평가용 데이터 셋을 이용하

여 예측값을 생성한다. 본 절차의 필터 설계와 구현은 

SciPy Python 라이브러리[15]이용하였으며 기계학습을 

위한 모델은 Keras API[16]와 TensorFlow[17] 기반의 

EEG-DL 라이브러리[18]을 사용하여 학습하였다.

IV. Implementation

1. Flow Chart of Tensorflow

EEG 데이터를 처리하기 위한 텐스플로우의 흐름도는 

Fig. 3과 같다. EEG 데이터 셋을 확인하고 학습 횟수를 설

정한다, 이후 방향 데이터 값으로 편집해 놓은 EEG 훈련 

데이터 셋을 순차적으로 입력 받아 입력된 EEG 데이터 가 

어떤 방향인지를 확인하여 학습한다.
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Fig. 3. Flow Chart of Tensorflow

2. Flow Chart of Motion Controller

컨트롤러 동작을 위한 아두이노 기반의 처리 흐름도는 

Fig. 4와 같다. 컨트롤러는 동작이 시작되면 시스템과 장

치연결 및 연동을 확인하며 포트와 변수값등을 초기화 

한다. 뇌파 측정 장치로 부터 입력된 신호값에 대하여 

학습시켜 둔 데이터 셋의 기준값과 비교하여 어떤 동작

의 신호인지를 판단하고 게임 캐릭터 이동을 위하여 동

작 신호 스트림을 전송한다. 게임제작은 별도의 하드코

딩없이 블록 코딩으로 가능한 언리얼엔진 기반의 블루프

린트로 가능성을 제시한다.

Fig. 4. Floe Chart of Controller 

3. Implementation of Motion Controller

뇌파 측정 장치의 측정값을 스마트폰으로 전송하고 블

루투스를 통해 컨트롤러에 전송된다. 이는 컨트롤러의 기

능을 단순화하고 향후 다양한 입력신호을 전송 받기 위한 

구조이다. 또한 측정 장치의 밴드마다 송신 프로토콜이 상

이하기 때문에 컨트롤러의 구현이 복잡해지는 문제를 고

려한 것이다. 컨트롤러의 MCU에 해당하는 아두이노에 동

작하는 코드는 Fig. 5와 같으며 입력된 신호의 임계값을 

각 방향 및 점프 유무와 비교하여 해당 비트 스트링을 시

리얼 모니터를 통해 PC로 전송하게 된다.

#include <SoftwareSerial.h>

#define FW 1

:

int blueTx=3, blueRx=2;

char *buffer, speed=0;

SoftwareSerial HC06(blueTx, blueRx);

void setup(){

   Serial.begin(9600);

   Serial.setTimeout(5);

   HC06.begin(9600);

   Serial.println("START");

}

void loop(){

   if(HC06.available()){

  buffer = HC06.read();

HC06.write(Serial.read());

if(buffer[0] >= DIR_FW) Serial.print(FW);

if(buffer[0] >= DIR_LEFT) Serial.print(LEFT);

:

if(buffer[0] >= JUMP) Serial.print(JUMP);

speed = HC06.read();

Serial.print(speed);

   }

   delay(loop);

}

Fig. 5. Code of Controller(Arduino)

Fig. 6은 실제 구현된 제안 시스템의 동작 모습을 보인 

것이다. 컨트롤러의 동작을 확인하기 위한 가상의 리얼엔

진 기반의 게임을 작성하여 실제 상상뇌파를 통한 캐릭터

의 움직임 정도를 측정한다.

Fig. 6. Educational Motion Controller
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Fig. 7의 왼쪽 그림은 뇌파를 컨트롤러에 전달하기 위한 

블루투스 연결을 보인 것이다. 학생들의 실습환경의 다변

적인 변화를 적용하기 위하여 입력장치의 뇌파를 직접 컨

트롤러에 전달하지 않고 스마트폰을 인터페이스로 사용하

고 있다. 이는 스마트 앱을 통하여 향후 다양한 사용자 서

비스를 제공하기 위한 목적이다. Fig. 7의 중간 그림은 게

임의 인트로 화면을 보인 것이고 오른쪽은 왼쪽으로 빠르

게 이동(Level 4)하는 동작을 상상하여 시연되는 모습을 

보이고 있다.

Fig. 7. The connection between the brainwave device and 

the smartphone (left), the intro of the game (center), and 

the quick left movement of the character (right)

Fig. 8은 언리얼 엔진을 통한 게임 시나리오 작성을 위

한 블루프린터 다이어그램을 보인 것이다.

Fig. 8. Unreal Engine BluePrint

Ⅴ. Conclusions

본 논문에서는 학생들의 머신러닝 학습에 사용할 수 있

는 경제적이고 범용적인 교육용 브레인 모션 컨트롤러를 

구현하였다. 동작을 상상하는 뇌파 중 알파파와 베타파를 

대상으로 기초적인 패턴을 학습하여 사용자의 상상으로 

게임속의 캐릭터를 동작시키는 것이다. 컨트롤러의 동작을 

검증하기 위한 테스트 결과, 방향성 테스트에서는 Table 

4와 같이 86.42%의 정확도를 보였고 눈 깜박임을 통한 속

도 조절에서는 Table 5와 같이 87.15%의 일치도를 보였

다. 방향성에서는 좌우상하의 방향보다는 점프에 대한 정

확도가 타 동작에 비해 높음을 확인하였다. 이는 방향보다

는 점프가 EEG 패턴의 독립적인 형상에 의한 결과로 분석

된다. 학습의 강도를 높이고 컨트롤러에 신호 처리를 위한 

독립적인 프로세서를 둔다면 정확도와 일치도는 높일 수 

있을 것으로 사료되며 학습용 컨트롤러로 사용하기에는 

문제가 없음을 확인하였다.

Direction LEFT RIGHT UP DOWN JUMP

LEFT 85.2 7.3 3.2 3.1 1.2

RIGHT 6.1 86.1 2.9 3.8 1.1

UP 3.8 3.9 85.4 5.1 1.8

DOWN 2.5 4.3 4.7 87.3 1.2

JUMP 3.2 1.8 3.3 3.6 88.1

Table 4. Result of direction experiment

Speed Level Lev. 1 Lev. 2 Lev. 3 Lev. 4

Lev. 1 89.8 6.8 2.2 1.2

Lev. 2 5.1 89.2 3.8 1.9

Lev. 3 1.8 4.8 85.3 8.1

Lev. 4 1.5 4.1 10.1 84.3

Table 5. Result of speed experiment

컨트롤러의 구현 목적은 학생들의 머신러닝이나 딥러닝 

기초학습과 더불어 다양한 신호처리를 통하여 현실적인 

결과물을 보여줌으로서 학습의 동기부여와 실제성을 독려

하기 위함이다. 구현된 컨트롤러는 저가의 아두이노 기반

에서 학생들이 자유롭게 설계 및 구현 코드를 응용 분야에 

따라 조정할 수 있고 텐스플로우 등의 학습 엔진을 통하여 

결과를 가시화하기에 용이하게 설계되었다. 향후, 다양한 

응용 분야에 활용될 수 있게 실습 코드를 개발하여 실제 

교육과정에 적용할 수 있는 교구로 확장할 예정이다.
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