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요  약

최근 뇌전도(EEG, Electroencephalogram) 전처리 적용이 신호 분석 및 분류 성능에 큰 영향을 미칠 수 있으

나, 청각 자극과 청각 상상 발화 데이터에서 독립성분분석(ICA, Independent Component Analysis)이 미치는 

영향과 이를 평가하기 위해 딥러닝을 활용한 연구는 아직 명확히 이루어지지 않았다. 본 연구에서는 EEG 신

호의 특성 중 하나인 사건유발전위(ERP, Event-Related Potential)를 활용하여 청각 자극에 대한 실제 발화와 

상상 발화 데이터에서 ICA 적용 전후의 아티팩트 제거 효과를 분석하고, 딥러닝 모델을 통해 ICA 적용이 모

델 성능에 미치는 영향을 평가한다. 본 연구는 ICA가 청각 자극 기반 상상 발화 데이터에서 아티팩트 제거에

는 효과적일 수 있으나, ERP 신호의 시간적 일관성 유지와 딥러닝 모델의 성능 향상, 그리고 유용한 특징 추

출에는 제한점이 있음을 시사한다.

Abstract

While conventional preprocessing methods for Electroencephalogram(EEG) signals can significantly impact signal 
analysis and classification performance, the influence of Independent Component Analysis(ICA) on auditory stimulus and 
auditory imagery data, as well as its evaluation using deep learning, has not been thoroughly investigated. This study 
analyzed the effects of ICA application on artifact removal in actual speech and imagined speech data for auditory 
stimuli using Event-Related Potential(ERP), a key characteristic of EEG signals, and evaluated the impact of ICA on 
model performance through deep learning models. The findings suggest that ICA may be effective for artifact removal 
in auditory stimulus and auditory imagery data. However, it has limitations in maintaining the temporal consistency of 
ERP signals, improving deep learning model performance, and enhancing the extraction of useful features.

Keywords
electroencephalography, event-related potential, independent component analysis, inner speech 

http://dx.doi.org/10.14801/jkiit.2025.23.3.145

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14801/jkiit.2025.23.3.145&domain=https://ki-it.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


146 ICA가 청각 상상 뇌파 분류에 미치는 영향

Ⅰ. 서  론

뇌-컴퓨터 인터페이스(BCI, Brain-Computer Interface) 
는 척수 손상 및 기타 신경 근육 질환으로 고통받는 

환자들에게 의사소통 및 제어를 가능하게 하는 기술

로 최근 몇십 년 동안 큰 진전을 이루었다. 전통적

인 접근 방식은 운동 상상 방식으로 실제로 신체를 

움직이지 않고 특정 운동을 상상하여 뇌의 운동 피

질에서 발생하는 신경 신호를 활용하는 방식이다[1]. 
그 밖에 시각 자극을 활용한 방법도 널리 사용되고 

있다[2][3]. 반면, 청각 자극에 대한 상상 발화의 경

우 상대적으로 넓은 영역의 피질이 활성화되어 특정 

신호를 해석하기 어렵지만, 음성 언어가 가장 일반

적인 의사소통 방식이기 때문에 가장 자연스럽고 직

관적인 과정으로 작용할 수 있다[4]-[6].
EEG는 두피에 전극을 부착하여 비침습적으로 뇌

의 전기 활동을 기록하는 기법으로, 자기공명영상 등 

다른 뇌 이미징 기법에 비해 높은 시간적 해상도를 

제공한다[7]. 이러한 특성 덕분에 EEG는 다양한 자극

과 인지 과제에 대한 실시간 반응을 측정하는 데 유

용하다. 또한, ERP(Event-Related Potential)는 EEG 데
이터를 활용하여 전체 데이터를 평균함으로써 아티

팩트로 인한 데이터 간 차이를 제거하고, 특정 자극

에 대한 신경 반응을 확인하는 방법이다[8]. 근래, 딥
러닝 기법을 사용한 뇌 신호처리의 눈부신 발전으로 

청각 자극에 대한 상상 발화 시 생성되는 EEG 신호 

패턴을 분석하고 해석하여 BCI 시스템에 활용하려는 

연구가 진행되고 있으나 여전히 상대적으로 낮은 분

류 정확도가 관찰되고 있다[4]-[6]. 최근 이러한 분류

는 기계 학습 및 딥러닝 기법으로 시행되고 있으며 

신호에 대한 전처리 과정을 포함하고 있다. 
EEG 데이터는 신경 신호를 측정하는 대표적인 

방법으로, 측정 과정에서 발생하는 눈 깜빡임, 근육 

움직임, 전기적 간섭 등 다양한 아티팩트가 신호에 

포함될 수 있다[9]. 이러한 아티팩트를 제거하고 신

호의 품질을 향상하기 위해 독립성분분석(ICA, 
Independent Component Analysis), high-pass filtering, 
referencing 등의 전처리 기법이 널리 사용된다. 최
근 Delorme 연구팀[9]은 청각적으로 평범한 자극과 

특이한 자극을 제시한 후 EEG 데이터를 통해 통계

적으로 유의미한 채널의 비율을 계산하여 전처리가 

데이터에 미치는 영향을 평가했다. 또한, 전처리를 

최소화하는 것이 유의미한 채널의 비율을 높이는 

데 도움이 된다고 주장했다. Bomatter 연구팀[10]은 

눈을 뜬 상태와 감은 상태에서 EEG 신호에 전처리

를 적용한 경우와 적용하지 않은 경우를 비교하여, 
전처리가 기계 학습 성능에 미치는 영향을 분석하

였다. 이처럼 최근 EEG 신호에서 전처리의 영향에 

대한 다양한 분석이 이루어졌지만, 이는 제한된 데

이터 유형에 관해서만 연구되었다. 청각 자극과 이

에 따른 발화는 가장 일반적이고 직관적인 의사소

통 방식으로 작용한다. 이러한 점에서, 청각 자극 

기반의 실제 발화와 상상 발화는 BCI 시스템 설계

에 있어 중요한 과제로 고려되며, 이에 대한 분석이 

필요하다. 
다양한 전처리 기법 중 ICA는 EEG 신호에서 아

티팩트를 효과적으로 제거하는 데 널리 사용되기 

때문에 본 연구에서는 ICA에 집중한다. 기존 연구

에서 전처리가 기계 학습 모델의 성능에 미치는 영

향을 평가하며, 기본적인 잡음 제거는 성능 향상을 

보였지만 ICA는 성능 감소했다[10]. 본 연구에서는 

이러한 결과를 바탕으로 ICA가 청각 자극 신호 데

이터에서 정보 손실을 초래하는지 평가하기 위해 

딥러닝 모델의 성능에 미치는 영향을 확인하고자 

한다.
본 연구에서는 청각 자극 기반 실제 발화(AS, 

Auditory Speech)와 상상 발화(IS, Inner Speech) 데이

터를 활용하여 ICA 적용 전후의 ERP를 생성하고 

아티팩트 제거 효과를 분석한다. 다음으로, EEG 신
호에서 자주 사용하는 딥러닝 모델에 ICA 적용 전

후의 신호를 학습시켜, 그 결과가 분류 정확도에 미

치는 영향을 평가한다.

Ⅱ. 연구 방법

2.1 ICA 분석

전체 실험은 그림 1 같이 진행되었으며, 총 5명
의 피실험자 데이터를 사용했다. EEG 데이터는 

BioSemi ActiveTwo 시스템과 Ag/AgCI 습식 전극을 

사용하여 기록되었으며, 국제 10-20시스템에 따라 

총 32개의 채널을 측정하였다. 
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그림 1. 실험 타임라인
Fig. 1. Experimental time line

해당 시스템은 국제적으로 표준화된 전극배치법

으로 코뿌리점(Nasion)에서 뒤통수점(Inion) 사이의 

머리를 1/10으로 나눈 뒤, 10%와 20%로 나눈 구역

에 전극을 배치하는 방식이다[11]. 측정 패러다임은 

소리 자극에 대한 실제 발화와 상상 발화로 인지 

과제를 나눠, 피실험자별로 실제 발화 90개, 상상 

발화 90개를 얻어 총 900개의 데이터를 사용하여 

분석을 진행하였다. 
분석에 앞서, MATLAB과 EEGLAB toolbox[12] 

를 활용하여 데이터 전처리와 ICA를 수행하였다. 
전처리 단계에서는 전체 데이터를 average reference
를 통해 재참조하고, 1-55Hz 대역의 band pass 필터

와 59-61Hz 대역의 notch 필터를 적용하여 전선 잡

신호를 제거하였다. 이후, EEGLAB의 IClabel을 사

용하여 눈 깜빡임, 심장 박동으로 판단되는 아티팩

트를 분리하고 제거하였다[13].
EEG 분석에서 많이 사용하는 중앙에 있는 Cz 채

널을 기준으로 실험을 진행하였다[14][15]. ERP는 

각 인지 과제당 하나만 계산하고, ERP 분석에 사용

되는 수식을 식 (1)~(4)와 같이 정의했다.

  max   
      (1)

  maxmax max  max   
                                             (2)

  arg max   
     (3)

  arg max max max   max   

                                             (4)

여기서 V는 신호의 amplitude, t는 신호의 시간, N은 

trial의 개수이다. 각 식을 활용해 ERP amplitude의 

최댓값()과 시점(), 그리고 EEG 신호에서의 

최댓값()과 최댓값이 관측된 시점()을 분

석하였다.

2.2 딥러닝 분석

딥러닝 분석은 ICA 적용 전후 데이터가 분류 성

능에 미치는 영향을 평가하기 위해 수행되었다. 데
이터는 AS와 IS 신호가 주어진 후 3초간의 신경 신

호를 기록한 것으로, 각 전극에서 수집된 데이터를 

자극별로 라벨링 하여 전체 데이터 개수, 시간, 채
널 정보로 구성하였다. 이 데이터를 활용하여 AS와 

IS 자극 간의 이진 분류를 수행하였으며, 모델의 성

능은 예측값과 실제 레이블 간의 비교를 통해 평가

하였다. 분류 실험에는 EEGNet[16], ShallowConvNet, 
DeepConvNet[17] 세 가지 딥러닝 아키텍처를 활용

하였다. EEGNet은 다양한 패러다임에 적합하며, 
EEG 기반 BCI 응용에서 높은 정확도를 보인다. 
ShallowConvNet은 간단한 구조로 학습과 추론 속도

가 빠른 반면, DeepConvNet은 복잡한 패턴과 비선

형적 특징을 효과적으로 학습할 수 있는 강점이 있

다. 이들 모델을 통해 실제 발화와 상상 발화 간의 

분류 성능을 비교하고, ICA가 모델의 특징 학습과 

분류 정확도에 미치는 영향을 분석하였다. 분석 결

과는 5-fold 교차 검증을 통해 도출되었다. 5-fold 교
차 검증은 총 데이터를 오 등분 하여 4개를 학습 

데이터로 사용하고 나머지 하나를 테스트 데이터로 

사용하는 방식으로 총 5번의 fold를 진행한다. 
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이 방법은 데이터가 적은 상황에서도 과적합

(Overfitting)을 방지하고 모델의 일반화 성능을 효과

적으로 평가하는 방법으로, 제한된 데이터를 효율적

으로 활용할 수 있다는 장점이 있다.

Ⅲ. 실험 결과

첫 번째 결과로 ERP 분석에서, ICA 적용 전

(Before)과 후(After)의 ERP(그림 2)를 비교한 결과, 
ICA 적용 후 실제 발화와 상상 발화 데이터 모두에

서 1초까지의 amplitude가 많이 감소하는 경향이 관

찰되었다. 
ICA 적용 전/후에 따른 와   간의 차이

와 와 의 차이를 분석하였다(그림 3). ICA
가 효과적으로 아티팩트를 제거하고 일관된 신호 

특징을 유지하는지 지표로서 ERP의 최댓값()과 

EEG의 최댓값( )의 차이를 비교했을 때, 모든 

실험자에게서 일관되게 ICA 이후 와   간
의 차이가 감소 된 것을 확인하였다. 또한, 일부 피

실험자(특히 4번)에서는 큰 편차가 관찰되었으며 이

는 해당 피실험자가 실험 중 특정 신체 움직임으로 

인한 아티팩트가 더 컸을 가능성을 시사한다.
본 연구팀은 아티팩트의 감소로 인해 데이터의 

가 ERP 특성을 잘 나타낼 수 있도록 이동했다

면, 기존의 와 의 시간 차이도 줄어들 것이

라고 가정했다. 그러나 시간적 간격에서 일관된 경

향을 확인하기 어려웠으며, 일부 피실험자의 경우 

시간 간격의 편차가 증가하였다. 이러한 결과는 

ICA가 ERP 분석에서 아티팩트 제거에 일정한 효과

를 보이지만, 시간적 특징의 유지와 신호의 패턴에

서 놓치는 정보가 있음을 시사한다.

그림 2. ICA 적용 전후 ERP 비교
Fig. 2. Comparison of ERP before and after ICA application

그림 3. ICA 적용 전후 피실험자별 ERP 진폭 및 피크 시간 비교
Fig. 3. Subject-wise comparison of ERP amplitude and peak timing before and after ICA application
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표 1. ICA 적용 여부에 따른 딥러닝 모델별 5-Fold 교차 검증 정확도 비교
Table 1. Comparison of 5-Fold cross-validation accuracy by ICA application for each deep learning model

Model
ICA
applied

Mean
accuracy

fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5

EEGNet[16]
No 85.33% 83.33% 91.11% 80.28% 82.50% 89.44%
Yes 86.39% 88.33% 85.56% 87.22% 86.67% 84.17%

ShallowConvNet[17]
No 85.83% 88.61% 85.56% 85.83% 81.11% 88.06%
Yes 82.39% 88.06% 87.78% 87.50% 77.22% 71.39%

DeepConvNet[17]
No 81.06% 77.78% 86.11% 80.56% 84.17% 76.67%
Yes 80.00% 81.67% 78.89% 78.33% 78.06% 83.06%

다음으로, ICA 적용 전/후 데이터에서 딥러닝 모

델의 성능 차이를 분석하고, ICA가 모델의 분류 정

확도에 미치는 영향을 확인하였다. 표 1은 EEGNet, 
ShallowConvNet, DeepConvNet 세 모델에 대해 ICA 
적용 여부에 따른 5-fold 교차 검증 정확도를 비교

한 결과를 나타낸다. 
분석 결과, 전체적으로 ICA 적용 전후 성능 차이

는 모델에 따라 다른 양상을 보였으며, ICA 적용이 

항상 성능 개선으로 이어지지는 않았다. EEGNet은 

ICA 적용 전 평균 정확도가 85.33%였으나, 적용 후 

86.39%로 미미한 향상을 보였다. DeepConvNet의 경

우, ICA 적용 전 평균 정확도는 81.06%였으나, ICA 
적용 후 80.00%로 소폭 감소하였다. ShallowConvNet
은 ICA 적용 전 85.83%, 적용 후 82.39%로 성능이 

오히려 감소하였다. 각 fold에서도 일관되지 않은 

경향이 관찰되었다. 예를 들어, EEGNet의 경우 fold 
1과 fold 2에서 정확도가 증가했지만, fold 4와 fold 
5에서는 감소하는 결과를 보였다. ShallowConvNet은 

일부 fold에서 성능이 개선되었지만, fold 5에서 많

이 감소하며 전반적인 평균 정확도를 낮추었다. 

Ⅳ. 고찰 및 결론

본 연구에서는 ICA 적용 전후의 ERP를 비교하여 

아티팩트 제거 효과와 신경 신호 변화를 분석하였

다. 실험 결과, ICA는 amplitude 감소와 더불어 아티

팩트 제거에 일정 부분 효과적임을 보여주었으며, 
특히 상상 발화와 같은 민감한 인지 과제에서도 전

반적인 아티팩트 감소가 관찰되었다. 그러나 와 간의 시간적 간격에서 일관된 변화를 확인하기 

어려웠고, 일부 피실험자에서는 신경 신호의 변동성

으로 인해 시간 간격의 편차가 증가하는 양상이 나

타났다. 이는 ICA 적용이 ERP 신호의 peak와 잠복

기의 변화를 유발할 수 있음을 보여주며, 이러한 점

에서 ICA의 사용은 신중하게 고려되어야 할 것이

다. 특히 상상 발화와 같은 복잡한 과제에서는 피실

험자 간 신경 신호의 개인차가 크게 작용할 수 있

음을 고려해야 한다. 또한, 딥러닝 모델을 활용한 

분석 결과, ICA 적용이 딥러닝 모델의 분류 성능을 

전반적으로 개선하지 못하는 경향이 관찰되었다. 
EEGNet, ShallowConvNet, DeepConvNet 세 가지 모

델 모두에서 ICA 적용 전후 성능 차이는 모델별로 

다른 양상을 보였으며, 일부 모델에서는 성능이 오

히려 감소하는 결과가 나타났다. 이는 ICA가 아티

팩트를 제거함으로써 신호의 일부 특징을 강조했을 

가능성이 있지만, 동시에 딥러닝 모델의 학습에 필

요한 중요한 신호 패턴을 약화하거나 손실시켰을 

가능성을 시사한다. 
향후 연구에서는 ICA 외의 EEG 데이터 전처리 

기법들이 아티팩트를 제거하는 과정에서 생체 신호

를 얼마나 보존하는지 평가해야 하며, 이를 통해 얻

은 결과를 다양한 과제에 적용하여 일반화 가능성

을 확인하고자 한다.
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