
뇌파의 중첩 분할에 기반한 CNN 앙상블 모델을 이용한 뇌전증 발작 검출  587

1)1. 서  론

뇌전증은 뇌 신경세포가 일시적인 이상으로 과도한 흥분 

상태가 되어 의식 소실이나 발작을 일으키는 가장 일반적인 

뇌 질환으로 국내 뇌전증 환자 수는 25만 명에서 36만 명 정

도로 추정된다[1]. 뇌전증은 뇌자기 공명 영상, 양전자 방출 

단층촬영법, 뇌파검사 등을 통해 진단이 이루어진다. 뇌파

(electroencephalogram, EEG)는 뇌 신경세포들간의 정보

전달 과정에서 발생하는 전기적 신호를 두피 표면에서 측정

한 것으로, 뇌 활동을 분석하는데 유용한 정보를 제공한다

[2]. EEG 신호의 분석을 통해 뇌전증 발작을 비롯한 주의력 
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결핍 장애, 알콜 중독, 불안 장애 등의 진단에 사용될 뿐만 아

니라 심각한 행동 장애가 있는 사람들을 지원하는 인터페이

스로도 주목받고 있다[3-6]. 

신경과 전문의가 EEG 신호를 육안으로 분석하여 뇌전증 

발작을 검출하기 위해서는 많은 시간과 노력이 요구된다. 따

라서 EEG 신호를 자동으로 분석하는 컴퓨터 보조 진단 시스

템(computer-aided diagnosis system)에 대한 요구가 나

타나고 있으며, 이러한 시스템을 개발하기 위해서는 EEG 신

호로부터 자동으로 뇌전증 발작을 검출하는 기술이 필수적이

다. EEG 신호를 분석하여 발작 여부를 검출하는 것은 신호 

분류의 문제로 볼 수 있다. 신호 처리의 측면에서 살펴보면 

EEG 신호에는 관심 대상이 되는 신호 외에 눈의 깜박임이나 

팔다리의 움직임에 의해 발생하는 잡파(artifact)가 내포되어 

있고, 피험자에 따라 형태학적 특징이 조금씩 다르게 나타나

기 때문에 일관된 특징을 추출하는데 어려움이 발생하고, 기
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요     약
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계 학습의 측면에서 이 문제를 해결하기 위해서는 분류기를 

학습시키기 위한 충분한 데이터를 확보해야 한다. 

Ricardo 외[7]는 국소 퓨리에 변환(short time Fourier 

transform)을 적용하여 시간-주파수의 2차원 영상으로 변환

하였고, Mao 외[8]는 연속 웨이블릿 변환(continuous wavelet 

transform)을 적용하여 EEG 신호로부터 2차원 영상을 생성

하여 특징을 추출하였다. EEG 신호의 시간-주파수 특징을 추

출하기 위하여 EEG 신호를 연속적으로 다른 스케일을 갖는 

신호로 분할하는 이산 웨이블릿 변환(discrete wavelet trans-

form, DWT)이 여러 연구에서 사용되었다. Kumar 외[9]은 

DWT를 3레벨, Hsu & Yu[10]는 4레벨까지 적용하여 특징을 

추출하였다. EEG 신호를 5개의 서브 밴드로 분해하여 비선

형 특징을 지지벡터머신(support vector machine, SVM)을 

이용하여 분류한 Hsu & Yu[10]는 유전자 알고리즘을 적용

하여 최적의 조합을 갖는 특징 부분집합을 선택하여 성능을 

개선하였다. Savadkoohi 외[11]는 시간, 주파수, 시간-주파

수라는 3개의 도메인에서 특징을 추출하였다. 각각 버터워스 

필터, 퓨리에 변환, 웨이블릿 변환을 적용한 후 각 도메인의 

데이터가 갖는 통계적 특징을 추출하였다. 5개 주파수 대역

에서 추출한 특징은 평균(mean), 분산(variance), 대칭도

(skewness), 첨도(curtosis)로 총 60개의 통계적 특징을 기

반으로 K-NN(K-nearest neighbors)과 SVM 분류기로 신

호를 식별하였다. Bhattacharyya 외[12]는 23개 채널을 갖

는 다변량 EEG 신호에서 최소의 표준편차를 나타내는 신호

를 포함하여 5개 채널을 자동으로 선택한 후 엠피리컬 웨이

블릿 변환(empirical wavelet transform)을 이용한 순간 

진폭과 주파수를 구하여 진폭의 평균, 진폭 변화 절대값에 대

한 평균과 분산을 특징으로 이용하였다.

컴퓨터 비전 분야에서 합성곱 신경망(convolutional neural 

network, CNN)을 이용한 연구들이 우수한 성과를 나타냄에 

따라 최근에는 CNN을 이용하여 EEG 신호의 특징을 추출하

고 인식하는 연구들이 주목을 받고 있다. Mao 외[8]는 1차원 

EEG 신호에 CWT를 적용하여 2차원 영상을 생성한 후 3쌍

의 합성곱(convolution)과 맥스풀링(max pooling) 계층으로 

구성한 2D-CNN을 이용하여 뇌전증을 식별하였다. EEG 신

호를 두뇌-컴퓨터 인터페이스(brain-computer interface, 

BCI)에 적용하기 위하여 Schirrmeister 외[13]는 EEG 신호

를 분류하는데 적합한 CNN 구조를 탐색하였다. BCI 대회에 

사용된 공개된 EEG 데이터 세트를 사용하여 실험한 결과 

EEG 신호를 디코딩하는데 널리 사용되는 필터뱅크 공통공간

패턴(filter bank common spatial pattern) 방식[14]보다 

CNN을 이용한 방식이 정확도가 높게 나타났다. 그리고 2개

의 컨벌루션 계층으로 구성한 얕은 CNN이 4개 컨벌루션 계

층으로 구성한 깊은 CNN보다 좋은 성능을 나타내는 것으로 

보고하였다. Sandheep 외[15]는 한 쌍의 컨벌루션과 맥스풀

링 계층, 그리고 3개의 완전연결계층을 갖는 매우 단순한 신

경망으로도 우울증 검출이 가능함을 보였다. 

CNN을 이용한 기존 연구들은 EEG 신호를 분류하는데 적

합한 신경망의 구조에 중점을 두고 연구를 진행하였다. 일반

적으로 CNN의 계층이 늘어나면 학습해야 할 파라미터의 개

수가 증가하고 이에 따라 학습을 위하여 더 많은 데이터를 

요구한다. 획득한 EEG 신호는 일정한 시간 또는 길이 간격

으로 분할하여 분석하므로, EEG 신호의 단위 길이를 짧게 

설정하면 입력 데이터로부터 더 많은 데이터를 생성할 수 있

다. 그러나 EEG 신호가 짧으면 합성곱이나 맥스풀링 계층에

서 사용되는 커널의 크기를 설정하는데 제약이 발생하게 된

다. 이와 같이 EEG 신호의 단위 길이는 CNN의 내부 구조뿐

만 아니라 데이터의 양적인 측면에도 영향을 준다. 따라서 

본 연구에서는 뇌전증 발작을 검출하는데 적합한 EEG 신호

의 길이를 탐색하고, 동일한 CNN 구조로 길이가 다른 EEG 

신호를 학습시키고 앙상블을 통해 성능을 개선하는 방식을 

제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 

CNN을 이용하여 뇌전증 발작 신호를 검출한 기존 연구들을 

살펴보고, 3장에서는 EEG 신호의 특징을 추출하고 분류하기 

위해 제안한 방식에 대하여 설명한다. 4장에서는 공개된 

EEG 데이터 세트를 이용한 실험 결과를 제시하고, 기존 연구

와의 비교를 통해 제안된 방법의 타당성을 제시한다. 끝으로 

5장에서는 본 연구의 결론과 향후 과제에 대하여 논의한다.

2. CNN을 이용한 기존의 뇌전증 검출 연구들

뇌전증 환자에게서 나타나는 EEG 신호의 특징을 분석하

기 위하여 Acharya 외[16]와 Ullah 외[17]는 Bonn 대학의 

데이터세트[2]를 이용하였다. 이 데이터세트는 뇌파를 측정하

기 위한 표준화된 전극 위치에서 EEG 신호를 획득하였다. A

부터 E까지 총 5개의 세트로 구성되어 있다. 세트 A와 B는 

5명의 건강한 지원자로부터 획득한 EEG 신호로, 편안히 깨

어있는 상태에서 눈을 뜬 상태(A)와 눈을 감은 상태(B)에서 

측정되었다. 세트 C, D, E는 5명의 간질 환자에게서 측정한 

신호로, 세트 C와 D는 간질 발작이 없는 상태에서 각기 다른 

뇌 영역에서 측정되었다. 세트 E는 간질 발작이 발생할 때 측

정된 EEG 신호이다. 데이터세트는 각 피험자로부터 100개

씩, 총 500개의 단일 채널 인스턴스로 구성되어 있으며, 각

각의 EEG 인스턴스는 23.6초 동안의 뇌의 활동을 기록한 것

으로 4,097차원의 벡터 데이터이다. 

Acharya 외[16]는 4,097차원의 EEG 벡터 인스턴스를 

CNN의 입력층에 바로 적용하였다. CNN은 5쌍의 합성곱과 

맥스풀링(max pooling) 층, 그리고 3개의 완전연결 층으로 

설계하였다. 전체 데이터 중 90%를 훈련 세트, 10%를 테스트

세트로 하여 뇌전증 발작 유무에 대하여 90.33%, 정상인, 간

질 환자 중 발작이 없는 경우, 발작이 발생한 경우, 이렇게 3- 
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class(AB vs CD vs E)에 대해서는 88.67%의 정확도(accuracy)

를 보였다. Ullah 외[17]는 EEG 벡터 인스턴스를 1,024차원

을 갖는 EEG 신호로 분할하여 CNN의 입력으로 사용하였다. 

CNN 입력으로 사용될 EEG 신호의 길이가 축소되어 정보의 

손실이 발생하지만 CNN 학습을 위한 학습 데이터를 확장한 

것이다. Conv-1, Conv-2, Conv-3, 그리고 2개의 완전연결 

층으로 CNN의 구조를 설계하였으며, 각 Conv-n 층은 합성

곱, 배치 정규화, ReLU 활성화 층으로 구성하였다. 전체 데이

터 중 90%를 훈련 세트, 10%를 테스트 세트로 사용하여, 뇌

전증 발작 유무와 ‘AB vs CD vs E’ 분류에 대하여 각각 

99.7%, 99.1%의 정확도를 보고하였다.

Mao 외[8]와 Xu 외[18]는 뇌전증 환자와 일반인에게서 획

득한 뇌파를 분류하기 위하여 Bonn 데이터세트를 1초 단위

로 분할한 UCI 데이터세트[19]를 사용하였다. 분할된 EEG 

신호는 178차원의 벡터로 UCI 데이터세트는 총 11,500개의 

데이터로 구성되어 있다. Mao 외[8]는 EEG 신호를 연속 웨

이블릿 변환(CWT)을 거쳐 2차원 영상으로 변환한 후, 2차원 

합성곱 층 3개와 완전연결 층 2개로 구성된 2D-CNN을 구

성하였다. 70%의 훈련 세트와 30%의 테스트 세트로 실험한 

결과 5-class(A vs B vs C vs D vs E)에 대하여 74.49%의 정

확도를 얻었다. Xu 외[18]는 CNN에 장단기메모리(Long 

Short-Term Memory, LSTM)를 결합하여 EEG 신호를 분

류하였다. 제안한 CNN-LSTM 모델은 전반부에 1차원 합성

곱 층 4개와 완전연결 층, 그리고 후반부에 LSTM 층 2개와 

완전연결 층 3개로 구성되어 있다. 이 모델은 90%의 훈련 세트

와 10%의 테스트 세트를 적용하여, 뇌전증 발작 여부를 식별하

는 2-class(ABCD vs E)와 5-class(A vs B vs C vs D vs E)에 

대하여 각각 99.39%와 82.00%의 정확도를 보고하였다. 

3. 제안하는 방법

2장에서 살펴본 바와 같이 연구자에 따라 뇌전증 발작을 

검출하기 위하여 CNN의 입력층에 서로 다른 길이를 갖는 단

위 EEG 신호를 사용하였다. 충분한 길이의 EEG 신호를 사

용하면 뇌전증 환자에게서 나타나는 많은 정보를 내포하는 

장점이 있고, EEG 신호의 길이를 줄이면 일부 정보의 손실이 

발생하지만 획득한 뇌파 데이터로부터 CNN을 학습시키는데 

필요한 EEG 데이터를 확장할 수 있는 이점을 얻을 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 먼저 뇌전증 발작을 검출하는데 적합

한 EEG 신호의 길이를 탐색한 후 EEG 신호를 효과적으로 

분류할 수 있는 CNN 모델을 제안한다. 그리고 제안된 CNN 

모델의 분류 정확도를 향상시키기 위하여 중첩 분할에 의한 

EEG 세그먼트의 예측 결과를 앙상블하는 방식과 서로 다른 

길이의 EEG 신호로 학습된 CNN의 예측 결과를 앙상블하는 

방식을 제안한다. Fig. 1은 제안된 방식의 개괄적인 구성을 

제시한 것이다.

Fig. 1. Overview of the Proposed Method

CNN-1, CNN-2, CNN-n은 EEG 신호를 각기 다른 길이

로 분할한 EEG 신호로 신경망을 학습시킨 것이다. 동일한 

EEG 데이터를 각기 다른 길이로 중첩 분할하여 동일한 구조

를 갖는 여러 개의 CNN으로 분류한 후 그 결과를 결합하여 

EEG 신호를 최종적으로 식별하게 된다.

3.1 CNN 구조

EEG 신호를 분류하기 위하여 제안한 CNN은 3쌍의 합성

곱과 맥스풀링 층으로 구성된 전반부와 3개의 완전연결 층으

로 구성된 후반부로 이루어져 있다. 합성곱과 맥스풀링 층을 

2개로 구성할 경우 EEG 신호의 분류 정확도가 다소 낮게 나

타났으며, 이를 4개나 5개로 확장하였을 때 분류 정확도가 

향상되지 않았다.

Table 1은 제안된 CNN 모델의 구조를 상세하게 제시한 

것이다. 전반부는 상위층으로 갈수록 합성곱 층 커널의 크기

는 작아지고 커널의 개수는 증가하도록 설계하였고, 후반부

는 상위층으로 갈수록 완전연결 층 노드의 개수가 줄어들도

록 설계하였다. CNN 학습 과정에서 나타나는 과적합을 줄이

기 위하여 50%의 드롭아웃을 적용하였으며, 활성화 함수는 

ReLU를 적용하였다.

3.2 EEG 데이터 차원 축소와 중첩 분할

본 연구에서는 뇌전증 환자에게서 나타나는 EEG 신호의 

특징을 분석하는데 널리 사용되어온 Bonn 데이터세트[2]를 

사용하였다. 뇌전증 환자를 다수 확보하여 뇌파를 획득하는 

것이 간단치 않은 작업이기 때문에 소량의 데이터를 확장하

Layer Type
Number of 

Kernels
Kernel 
Size

Pool Size
/ Stride

Conv-1 & MP 64 1 × 7 2 / 3

Conv-2 & MP 128 1 × 5 2 / 2

Conv-3 & MP 256 1 × 3 2 / 2

Dropout (0.5), Flatten

Dense-1 64

Dense-2 32

Dense-3 2 or 3 or 5

Table 1. The Details of the Proposed CNN Model
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기 위하여 4,097차원의 EEG 신호를 낮은 차원의 신호로 분

할하는 방식으로 데이터를 확장하였다. 그러나 EEG 신호의 

차원을 지나치게 줄이면 EEG를 식별할 수 있는 중요한 정보

가 손실되므로 적절한 차원 축소가 필요하다. EEG 신호의 차

원을 2048, 1024, 512, 256으로 줄여가면서 제안한 CNN

으로 실험을 수행한 결과 단위 길이가 1,024인 EEG 신호가 

적합한 것으로 파악되었다. 

단일 길이의 EEG 데이터를 CNN의 입력으로 사용하는 

기존 연구와는 달리, 본 연구에서는 서로 다른 길이를 갖는 

EEG 데이터를 CNN의 입력으로 사용한다. EEG 신호를 낮

은 차원의 세그먼트로 분할하여 특징을 추출하게 되면 눈의 

깜박임이나 팔다리의 움직임에 의해 발생하는 잡파(artifact)

로 인한 신호의 변형이 해당 세그먼트에만 영향을 미치게 

되므로, 손상되지 않은 다른 세그먼트에서 안정적으로 특징

을 추출할 수 있다. 그리고 Ullah 외[17]의 연구에서 제시된 

바와 같이 EEG 데이터를 더 작은 차원의 데이터로 중첩 분

할함으로써 CNN 학습을 위한 데이터를 확충할 수 있는 이

점이 있다. Fig. 2는 EEG 데이터를 중첩 분할하는 방식을 

도시한 것으로, 윈도우를 중첩하여 이동시키면서 신호를 분

할한다. 윈도우는 전체 EEG 신호를 일정 길이로 분할하기 

위한 것으로, 윈도우 크기 w가 EEG 세그먼트의 길이가 되

고, 윈도우를 이동시키는 거리 s에 의해 이웃한 신호와의 중

첩되는 비율이 결정된다. w가 작아질수록 EEG 세그먼트에 

내포된 정보의 손실이 커지나 세그먼트의 개수는 증가하고, 

s가 작아질수록 중첩되는 비율이 늘어나 세그먼트의 개수가 

증가하게 된다. 예를 들어 w=512, s=256인 경우 차원이 

1,024차원인 한 개의 EEG 데이터로부터 3개의 EEG 세그

먼트가 생성되며, w=256, s=128인 경우는 7개의 세그먼트

가 생성된다.

3.3 CNN 학습과 예측 결과 앙상블

동일한 구조를 갖는 CNN을 서로 다른 길이의 EEG 세그

먼트로 학습시키기 위하여 Table 2에 제시된 윈도우 크기

(w)와 이동 거리(s)로 EEG 데이터를 중첩 분할하여 EEG  세

그먼트를 생성한 후 CNN의 입력으로 사용하였다.

각 CNN은 w차원의 EEG 세그먼트 데이터를 사용하여 

CNN을 학습시키고, 학습된 신경망으로 EEG 신호를 분류한

다. CNN-1은 1,024차원을 갖는 1개의 세그먼트가 학습에 

사용되는데 비하여, CNN-2, CNN-3, CNN-4, CNN-5는 

각각 3개, 5개, 7개, 9개의 세그먼트로 확장되어 학습에 사용

된다. 각 CNN에 의한 EEG 신호의 분류는 학습 과정에서 사

용된 것과 동일한 방식으로 일정한 길이로 분할된 세그먼트

가 사용되기 때문에 CNN-1은 1개의 예측 결과를 생성하지

만, CNN-2, CNN-3, CNN-4, CNN-5는 각각 3개, 5개, 7

개, 9개의 예측 결과를 생성하게 된다. 예측 결과는 EEG 신

호가 특정 클래스에 속할 확률로 나타나므로, 2개 이상의 예

측 결과를 생성하는 CNN은 이러한 예측 결과를 앙상블하는 

규칙이 요구된다. 각 클래스별 확률 값을 더하는 합 규칙

(sum rule)과 각 클래스별 확률 중 가장 큰 값을 취하는 최대 

규칙(max rule)을 적용해본 결과 합 규칙을 사용한 앙상블 

방식이 보다 우수한 것으로 나타났다. 그리고 서로 다른 길이

를 갖는 EEG 세그먼트로 학습된 여러 CNN의 예측 결과에 

합 규칙을 적용하여 EEG 신호를 분류한다. 한 개의 CNN에

서 각 세그먼트 신호에서 예측한 결과를 앙상블하는 것은 내

부 앙상블이라고 볼 수 있고, 여러 CNN에서 예측한 결과를 

앙상블하는 것은 외부 앙상블로 볼 수 있다. 내부 앙상블은 

EEG 신호가 중첩 분할을 통해 여러 개의 세그먼트 신호로 

분할될 때 적용되는 것으로, Table 2의 경우 CNN-2부터 

CNN-5까지 적용된다. Fig. 1에 제시된 각 CNN의 예측(pre-

dict)은 내부 앙상블의 결과이고, 최종 결정전에 이루어지는 

앙상블은 외부 앙상블을 의미한다.

CNN Window Size (w ) Stride (s )

CNN-1 1,024 1,024

CNN-2 512 256

CNN-3 512 128

CNN-4 256 128

CNN-5 128 112

Table 2. Window Size and Moving Distance

Fig. 2. Overlapping EEG Segments
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4. 실험 결과 및 분석

4.1 데이테 세트

제안한 CNN 앙상블 모델이 뇌전증 환자에게서 나타나는 

EEG 신호를 효과적으로 분류할 수 있는지 확인하기 위하여 

공개된 Bonn 데이터세트를 사용하였다. 이 데이터세트는 표

준화된 전극 위치에서 뇌파를 측정한 것으로, 4,097차원인 

EEG 신호 500개로 구성되어 있다. 이는 CNN을 학습시키는

데 충분하지 않기 때문에 원래 신호를 1,024차원으로 축소하

여 2,000개의 EEG 세그먼트로 데이터세트를 확장하였다. 전

체 데이터의 90%를 훈련 세트로 설정하고, 나머지 10%를 테

스트 세트로 설정하였다.

4.2 성능 측정

EEG 신호의 분류에 대한 성능은 두 가지 상황으로 구분하

여 측정하였다. EEG 신호로부터 뇌전증 발작 여부를 판단하

는 것은 2-class(ABCD vs E)로 분류하는 문제로 정확도

(accuracy), 민감도(sensitivity), 특이도(specificity)를 사용

하여 성능을 측정하였다. 건강한 일반인, 뇌전증 환자 중 발

작이 없을 때, 발작이 발생할 때 이렇게 3-class(AB vs CD 

vs E)로 분류하는 문제와 5-class(A vs B vs C vs D vs E)로 

분류하는 문제는 정확도로 성능을 측정하였다. 

정확도는 어떤 신호를 해당 클래스로 정확하게 분류하는 

비율을 나타낸 것으로 2개 클래스로 분류할 때는 Equation 

(1)에 제시된 바와 같이 전체 샘플 중 참 양성(true positive, 

TP)과 참 음성(true negative, TN)의 비율로 계산되며, 3개 

이상의 클래스로 분류할 때는 전체 샘플 중 해당 클래스로 올

바르게 분류한 비율을 나타낸다. 민감도는 뇌전증 발작 증상

이 있을 때 이것을 올바르게 진단한 비율을 나타내고, 특이도

는 뇌전증 발작이 없을 때 이것을 올바르게 진단한 비율을 나

타낸다. Equation (2)의 FN은 거짓 음성(false negative), 

Equation (3)의 FP은 거짓 양성(false positive)을 의미한다. 

 


  
×    (1)

 
 


×        (2)

 
  


×        (3)

4.3 실험 결과 및 분석

CNN 모델을 훈련시키고 모델의 성능을 측정하기 위하여 

10-겹 교차 검증(10-fold cross validation)을 사용하였다. 

이 방식은 훈련 세트를 10개로 나눈 후 번갈아 가면서 1개를 

검증 데이터로 사용하고 나머지 9개를 훈련 데이터로 사용한

다. 이러한 교차 검증은 소규모 데이터 세트로 CNN 모델의 

일반화 성능을 추정하는데 적합한 것으로 알려져 있다. Table 

3은 뇌전증 발작 여부를 식별하는 2-class(ABCD vs E) 문제

에 대하여 제안된 CNN의 교차 검증 결과를 제시한 것이다. 

정확도와 특이도는 윈도우 크기와 이동 거리가 256, 128일 

때, 가장 높게 나타났으며 민감도는 1,024, 1,024 일 때 가

장 높게 나타났다. 그리고 정확도와 특이도에 비하여 민감도

는 CNN 입력으로 사용된 EEG 신호의 차원에 따라 편차가 

높게 나타났다.

Table 4는 3-class(AB vs CD vs E)와 5-class(A vs B vs 

C vs D vs E) 분류에 대한 CNN의 정확도를 제시한 것이다. 

이번에는 윈도우 크기와 이동 거리가 512, 128일 때 가장 좋

은 결과를 보였다. 2-class 분류에서는 EEG 세그먼트를 생

Window Size (w )
Stride (s )

Min Max Avg Std

1024, 1024

Acc 97.22 100.0 98.83 1.03

Sen 86.11 100.0 97.22 4.90

Spe 96.53 100.0 99.24 1.16

512, 256

Acc 97.41 100.0 98.81 0.93

Sen 88.89 100.0 96.48 3.51

Spe 98.15 100.0 99.40 0.68

512, 128

Acc 97.44 99.89 98.88 0.86

Sen 87.22 100.0 96.61 4.78

Spe 98.19 100.0 99.44 0.61

256, 128

Acc 96.83 99.60 98.91 0.82

Sen 85.32 99.60 95.87 4.37

Spe 99.11 100.0 99.67 0.32

128, 112

Acc 96.67 99.32 98.45 0.99

Sen 85.49 99.38 95.46 4.36

Spe 97.99 99.85 99.20 0.64

Table 3. 10-fold Cross Validation of 2-class Problem

Window Size (w )
Stride (s )

Min Max Avg Std

1024, 1024
3 class 91.11 99.44 95.50 2.64

5 class 76.67 86.67 80.89 3.45

512, 256
3 class 93.15 99.26 96.15 2.23

5 class 75.19 86.48 81.76 2.96

512, 128
3 class 94.78 99.67 97.34 1.87

5 class 78.56 86.44 83.14 2.28

256, 128
3 class 92.54 98.49 96.01 2.12

5 class 76.90 84.21 81.25 1.99

128, 112
3 class 90.62 96.48 94.29 1.97

5 class 72.84 81.67 77.62 2.24

Table 4. 10-fold Cross Validation of 3-class and 5-class Problems
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성하는 방식에 따라 정확도 평균이 최대 0.46% 포인트의 미

세한 차이를 나타냈으나, 3-class 분류에서는 최대 3.15% 포

인트, 5-class 분류에서는 최대 5.52% 포인트의 차이를 보였

다. 이것은 분류할 클래스의 개수가 증가함에 따라 CNN의 

입력으로 사용되는 EEG 세그먼트 데이터가 CNN의 성능에 

미치는 영향이 커진다는 것을 의미한다.

훈련 세트로 학습된 CNN을 이용하여 테스트 세트를 대상

으로 EEG 신호를 분류하였다. Table 5는 뇌전증 발작 유무

를 검출하는 2-class 분류에 대한 정확도, 민감도, 특이도를 

제시한 것으로 합 규칙을 적용한 내부 앙상블 모델이 일부를 

제외하고는 전체적으로 성능을 개선하는데 기여한 것으로 나

타났다. 그렇지만 1,024차원의 EEG 데이터로 CNN을 학습

시켰을 때 앙상블 없이도 100%의 정확도, 민감도, 특이도를 

보여, 제안된 CNN이 뇌전증 발작을 효과적으로 검출하고 있

음을 알 수 있다.

Table 6은 3-class와 5-class 분류에 대한 정확도를 제시

한 것으로, 내부 앙상블에 의해 성능이 모두 향상되었으며 

5-class 분류에서는 앙상블 전 최고 87.10%였던 정확도가 

91.50%로 4.4% 포인트나 향상되었다. 

Table 7은 각기 다른 EEG 신호로 학습한 여러 CNN의 

예측 결과를 다시 합 규칙에 의해 외부 앙상블한 결과이다. 

외부 앙상블에 사용된 CNN의 개수에 따른 정확도의 차이는 

크지 않았으며, 5-class 분류에서만 성능이 개선된 것으로 

나타났다. 실험을 통해 얻은 Table 6과 Table 7의 결과를 

종합해 보면 클래수의 개수가 늘어나 클래스 간 EEG 신호의 

유사도가 증가할수록 CNN 앙상블 모델이 EEG 신호 분류의 

정확도를 개선하는데 효과적임을 확인할 수 있다.

Table 8은 제안된 CNN 앙상블 모델의 성능을 기존 모델

과 비교하기 위하여 논문에 제시된 결과들을 정리한 것이다. 

각 연구에서 사용한 훈련 세트와 학습 세트가 동일하지 않기 

때문에 정확도에 대한 엄격한 비교는 곤란하지만 제안된 방

식의 성능을 가늠해 볼 수 있다. 2-class와 3-class 분류에서 

Window Size (w )
Stride (s )

Before Ensemble After Ensemble

3-class 5-class 3-class 5-class

1024, 1024 97.50 71.00 97.50 71.00

512, 256 98.00 84.50 98.00 87.50

512, 128 96.90 87.10 98.00 91.50

256, 128 95.71 83.71 99.00 89.50

128, 112 94.00 80.67 99.00 91.50

Table 6. EEG Classification Accuracy of 3-class and 5-class 

Problems on Test Data with Intra-ensemble

Inter-Ensemble 2-class 3-class 5-class

2 CNNs 99.50 98.00 89.00

3 CNNs 99.00 98.50 93.00

4 CNNs 99.00 98.50 93.00

5 CNNs 99.00 98.50 92.50

Table 7. EEG Classification Accuracy on Test Data 

by Inter-ensemble

2-class 3-class 5-class

Mao 외[8] NA NA 74.49

Xu 외[18] 99.39 NA 82.00

Acharya 외[16] 90.33 88.67 NA

Ullah 외[17] 99.70 99.10 NA

Ensemble Model 1 100.0 99.00 91.50

Ensemble Model 2 99.00 98.50 93.00

Table 8. Comparison of EEG Classification Accuracy

Ullah 외[17]의 연구가 상대적으로 우수한 성능을 나타내고 

있으며, 제안된 방식이 이에 견줄만한 성능을 나타내고 있음

을 알 수 있다. ‘Ensemble Model 1’은 분류할 클래스의 개

수에 따라 최적의 데이터로 CNN을 학습시킨 후 내부 앙상

블만 적용하여 EEG 신호를 분류한 결과이고, ‘Ensemble 

Model 2’는 내부 앙상블과 외부 앙상블를 모두 적용한 결과

이다. Xu 외[18]의 결과를 보면 2-class에 대하여 99.39%의 

정확도를 나타내고 있지만 5-class는 정확도가 82.00%로 급

격히 저하되는데 비하여, 본 연구에서 제안한 방식은 5- 

class에서도 각각 91.50%와 93.00%의 정확도를 유지하고 

있다. 이러한 결과는 제안된 방식이 분류할 클래스의 개수가 

증가할 때 보다 안정적임을 의미한다.

Window Size (w )
Stride (s )

Before Ensemble After Ensemble

Acc Sen Spe Acc Sen Spe

1024, 1024 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

512, 256 99.33 96.67 100.0 100.0 100.0 100.0

512, 128 99.00 97.00 99.50 99.50 97.50 100.0

256, 128 99.00 95.71 99.82 99.00 95.00 100.0

128, 112 98.50 96.11 99.10 99.00 95.00 100.0

Table 5. Accuracy, Sensitivity, Specificity of 2-calss 

Problem on Test Data with Intra-ensemble
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5. 결  론

뇌 신경세포들간의 정보전달 과정에서 발생하는 전기적 신

호를 두피 표면에서 측정한 EEG 신호를 분석하여 뇌전증 발

작을 진단할 수 있다. 그러나 신경과 전문의가 EEG 신호를 

육안으로 분석하는 것은 많은 시간과 노력이 필요하므로, 

EEG 신호를 자동으로 분류할 수 있는 기술이 필요하다. 본 

연구에서는 EEG 신호를 효과적으로 식별할 수 있는 CNN을 

제안하였으며, CNN을 이용한 EEG 분류의 정확도를 개선하

기 위하여 앙상블 방식을 제안하였다. 뇌전증 발작을 검출하

는 2-class 분류에서는 제안된 CNN 모델만으로도 충분한 

성능을 얻을 수 있었으며, 3-class와 5-class 분류가 요구되

는 작업에서는 CNN 앙상블 모델이 정확도를 향상시키는데 

효과적임을 확인할 수 있었다.

향후 연구에서는 보다 큰 규모의 뇌전증 EEG 데이터세트

를 확보하여 제안된 방법이 실용성이 있는지 확인할 계획이

다. 그리고 제안된 방식은 2-class 분류에 있어서 특이도에 

비하여 민감도가 낮게 나타나고 있어, 이를 개선할 수 있는 

방안에 대한 추가적인 연구를 수행할 계획이다.
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