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Support Vector Machine 기반 Genetic Algorithm과 Binary PSO를
이용한 최적의 EEG 채널 선택 기법

Optimal EEG Channel Selection by Genetic Algorithm and
Binary PSO based on a Support Vector Machine 
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Abstract: BCI (Brain-Computer Interface) is a system that transforms a subject’s brain signal related to their intention into a 
control signal by classifying EEG (electroencephalograph) signals obtained during the imagination of movement of a subject’s 
limbs. The BCI system allows us to control machines such as robot arms or wheelchairs only by imaging limbs. With the 
exact same experiment environment, activated brain regions of each subjects are totally different. In that case, a simple 
approach is to use as many channels as possible when measuring brain signals. However the problem is that using many 
channels also causes other problems. When applying a CSP (Common Spatial Pattern), which is an EEG extraction method, 
many channels cause an overfitting problem, and in addition there is difficulty using this technique for medical analysis. To 
overcome these problems, we suggest an optimal channel selection method using a BPSO (Binary Particle Swarm Optimization), 
BPSO with channel impact factor, and GA. This paper examined optimal selected channels among all channels using three 
optimization methods and compared the classification accuracy and the number of selected channels between BPSO, BPSO with 
channel impact factor, and GA by SVM (Support Vector Machine). The result showed that BPSO with channel impact factor 
selected 2 fewer channels and even improved accuracy by 10.17~11.34% compared with BPSO and GA.
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I. 서론

루게릭병(amyotrophic lateral sclerosis) 또는 잠금 증후근

(locked-in syndrome)와 같은 질병을 가진 환자는 보통 사람

과 같이 듣고 보고 주변에서 일어나는 일에 대해 지각이 

가능하다. 위 질병은 의식이 존재하지만 원하는 데로 사지

를 움직이지 못하는 증상이며 이로 인해 세상과 소통하거

나 일상생활을 하는데 큰 불편함을 가지고 있다. 사용자의 

의도와 직접적 연관이 되는 신호를 뇌로부터 측정하고 측

정된 뇌 신호를 컴퓨터를 이용하여 신호처리, 패턴인식 등

의 과정을 거쳐 제어 신호로 변환시켜 휠체어, 로봇 팔 등

을 제어 할 수 있는 BCI 기술은 위와 같은 증상의 환자에

게 뇌파 측정 및 기계 장비의 도움으로 의사전달을 할 수 

있게 함으로써 외부와 소통 할 수 있는 방안을 제안함으로

써 세계적 관심을 받고 있다[1]. 
뇌 활동은 전기적 활동과 자기적 활동 모두 생성하게 되

는데 대부분 BCI는 뇌 활동의 전기적 측적에 중점을 두며 

이러한 전기적 신호를 측정하기 위해 사람 두피에 설치하

는 센서에 의존하게 된다. EEG는 두피에 설치된 전극(또는 
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에서 지원하여 연구하였음.

채널)으로부터 기록되는 전기적 활동을 의미하며 EEG 신호

는 비침습적 방식으로써 뇌 절개 수술을 행하지 않고 뇌파 

측정이 가능 하다는 점에서 널리 사용되고 있다. 그러나 

EEG는 눈의 움직임 또는 깜빡임(EOC: electrooculographic 
activity)과 측정부위의 근육 움직임(EMG: electromyographic 
activity)과 같은 생체 자기적 신호의 또는 연결 전기선에 

의해 영향을 받는 등 잡음의 영향을 받기 쉽다. 
현재 BCI 시스템에서는 뇌파 측정을 위해 두피에 설치

하는 채널을 적은 수부터 백 개 이상의 개수를 사용한다. 
잡음 성분이 적은 우수한 신호 성분을 얻기 위하여 채널과 

두피가 닿는 부위에 소모성 전극 젤을 주입하여 뇌파 측정

을 하게 되는데 많은 채널을 사용하는 경우 준비 과정의 

긴 소요 시간으로 인해 실험 도중 젤이 마르게 되는 현상

이 발생하며 또한 매 session 마다 반복적으로 채널을 설치

해야 하는 불편함이 발생하게 된다. 그로인해, 대부분의 그

룹은 실험 준비 시간과 불편함을 줄이기 위해 적은 채널의 

수를 사용하기 위해 노력하고 있다. 그러나 동일한 실험 조

건 하에 실험을 진행하더라도 각각의 피험자마다 활성화 

되는 뇌 영역에 분명한 차이가 발생하게 되기 때문에 적은 

수의 채널을 사용하게 되는 경우 정확한 뇌파 측정을 못할 

수 있게 된다. 
팔 다리를 움직이거나 미세한 근육의 수축 등은 뇌 활동

을 변경하게 한다. 움직이기 전의 준비과정 또는 움직임 상

상 또한 감각영역과 운동영역으로부터 측정되는 뇌의 활동 
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파형을 변하게 만든다. 이러한 뇌 파형은 특정 주파수 밴드

(delta, theta, alpha, beta, and gamma)에 의해 분류가 되며 특

정 주파수에서의 파형의 증가를 ERD (Event-Related 
Desynchronization)라하며 감소를 ERS (Event-Related 
Synchronization)라 한다[2]. 오른손 움직임 상상에 의해 생

성되는 뇌 신호는 전극 위치 에서 가장 활성화 되며 왼

손 움직임 상상에 의해 생성되는 뇌 신호는 전극 위치 

에서 가장 활성화 된다. 발 움직임 상상의 경우 전극위치 

  에서 가장 활성화 된다[3]. 

본 논문에서는 국제적으로 명명된 전극 부착인 10-20 
system 방식으로 구성된 채널을 사용 하였다[4]. BPSO 알고

리즘, channel impact factor를 접목한 BPSO 알고리즘, GA 
알고리즘을 이용하여 적은 수의 채널을 사용하면서도 채널

의 영역이 각각의 피험자의 활성화되는 뇌 영역을 포함 시

킬 수 있는 최적의 채널 조합을 선택 및 특징 추출 하는 

방법을 제안하였다. Channel impact factor를 접목한 BPSO의 

경우 왼손 오른손 움직임 상상 실험 시 가장 활성화 되는 

채널 와  및 부근채널이 선택되는 확률을 높이기 위

하여 각각의 채널에 channel impact factor를 부여하여 와 

 부근의 채널들에 보다 높은 가중치를 부여하는 선택방

법을 제안하였다. 3개의 알고리즘을 통하여 얻은 최적의 채

널의 조합을 이용한 정확도와 모든 채널을 사용 하였을 때

의 정확도를 비교 분석하였다. 특징 추출 방법으로는 CSP 
[5]를 사용하였으며 분류기로는 SVM을 적용하였다[6].

II. 관련 연구

1. Particle swarm optimization

PSO는 GA와 마찬가지로 확률 기반 최적화 기법으로서 

새들이 동시에 무리를 짓고 종종 방향을 갑자기 바꾸거나 

흩어지고 다시 무리를 짓는 군집 행동을 통해 군집 체계를 

이루는 생태계의 행동패턴에 기반을 두고 있다[7]. PSO는 

GA보다 적은 파라미터와 간단한 수식을 이용함에도 불구

하고 성능이 뛰어나 최근 국내에서도 다양한 분야에 적용

이 되고 있다[8,9]. PSO는 각각의 particle로 이루어져 있는 

swarm으로 구성이 되어 있으며 각각의 particle들은 해 공

간에서 위치하게 된다. 그 위치에서의 값을 fitness 값으로 

표현을 하며 각각의 particle들은 해 공간에서 특정 속도로 

탐색을 하게 된다. 이때 속도는 각각의 particle들의 이전 

위치, 이전 속도, 
로 표현되는 각각의 particle이 기억하고 

있는 최고의 위치, 
로 표현되는 swarm이 기억하고 있는 

최고의 위치에 의해 결정이 된다. PSO의 과정은 다음과 

같다.

1) 파라미터를 초기화 한다.
  1-1) max     값을 설정한다.

  1-2) particle의 위치값 
를 초기화 한다.

  1-3) particle의 속도값 
를 초기화 한다. 

2) 각 iteration k에 대해 다음 과정을 반복한다.

  2-1) 각 
에 대하여 

 = f (
 )를 계산한다.

  2-2) 각 i에 대해 
 ≤

  비교 후 
로 저장한다. 

  2-3) 모든 i에 대해 
 ≤

  비교 후 
로 저장한다.

  2-4) 각 particle의 속도를 다음 식으로 계산한다.


 

 
 

 
 

  (1)

  2-5) 각 particle의 값을 (4)에 따라 갱신한다.


 

 
  (2)

3) 반복 과정을 종료하며 
 값을 최적해로 결정한다.

이때    ⋯ , N로 N은 particle의 총 개수를 

의미 하며 max는 iteration의 maximum값을 의미한다. 과 

는 임의의 상수를 의미하며 과 는 0과 1사이의 임의

의 실수를 의미한다.
2. Binary particle swarm optimization

BPSO는 PSO와 속도 업데이트 방식은 동일하나 위치 값

을 0 또는 1의 값을 가져야 하는 점에 다르다[10]. 즉, PSO
의 discrete한 방법이다. BPSO의 속도 업데이트 방식은 다

음과 같다.

   (3)


  i f   

  (4)


  i f   

  (5)

이때 는 0과 1사이의 임의의 실수이다. 위치 값 결정 

시 판단 기준이 되는 의 값이 작은 경우 particle이 1의 위

치 값을 가질 확률이 높아지게 되고 반대로 의 값이 큰 

경우 particle이 0의 위치 값을 가질 확률이 높아지게 된다. 
3. Genetic algorithm

GA는 생태계에서 생물이 자연에 적응하는 과정과 이를 

인공적으로 설계하기 위하여 1970년대 John Holland에 의해 

처음으로 도입되었다[11]. GA는 자녀들이 부모들로부터 유

전을 물려받는 체계에 기초를 두고 있으며 초기화, fitness 
평가, 재생산, 교배, 돌연변이의 5단계로 구성이 되어져 있

다. 초기화 단계로는 해 공간상에서 잠재적으로 최적해가 

될 수 있는 객체들로 이루어진 집단이 구성이 되며 이때 

초기 개체들은 해 공간상에 임의적으로 분배가 된다. 
Fitness 평가는 생태계에서 생물이 얼마나 잘 적응하는지에 

대해 평가하는 개념으로써 각각의 개체들이 부호화 된 이

후 측정이 된다. 상대적 fitness 값에 의해 현재 집단을 구

성하는 개체들의 일부가 재생산 과정으로 선택이 된다. 특
정 개체들의 fitness 값이 다른 개체들보다 높은 경우 재생

산 과정에서 선택될 확률이 높아지고 반대의 경우 선택될 

확률이 낮아지게 되어 개체가 사라지게 된다. 재생산에 의

해 선택된 개체들은 유전자 정보를 교환하는 교배 과정으

로 인해 새로운 개체로 바뀌게 된다. 돌연변이는 기존 유전

자들의 정보 교환으로 유전자 변형을 하는 교배과정과는 

다르게 돌연변이 확률보다 낮은 1개 이상의 유전자 정보를 

반대 값으로 변형함으로써 유전자에게 새로운 정보를 제공

한다. 위의 5단계는 새로운 집단이 최적의 값을 찾을 때 까

지 반복 실행하게 된다. 
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그림 1. Binary particle swarm optimization의 BCI 시스템 적용 과

정.
Fig. 1. Flowchart of binary particle swarm optimization applied in 

BCI system.

III. 제안하는 채널 최적화 알고리즘

1. Binary particle swarm optimization을 이용한 채널 선

택 방법

각각의 피험자마다 동일한 실험조건 하에 실험에 참여하

더라도 활성화되는 뇌 영역에 차이가 발생하게 된다. 이점

을 극복하기 위해 많은 채널을 사용하는 방안이 있는데 이 

경우 계산의 복잡성, 긴 실험 준비 시간, 피험자의 집중력 

저하 등의 문제가 발생하게 된다. 이 문제를 극복하기 위한 

방안으로 각각의 피험자에게 해당되는 최적의 채널의 조합

을 구하기 위하여 최적화 알고리즘 중 BPSO을 사용하였다. 
그림 1은 BPSO를 BCI 시스템의 채널선택 방법으로 적

용하는 과정을 나타낸다. 측적된 raw 뇌파 신호를 신체 움

직임 상상 시 발현되는 뇌 영역 중 ERD/ERS 현상이 두드

러지게 발생하는 파 (13~30Hz)와 파 (8~13Hz)만을 사용

하기 위하여 raw 신호를 bandpass filter (8~30Hz)에 적용하

여 다른 주파수 성분을 제거 및 잡음성분을 최소화 시켰다

[12]. Bandpass filter를 거친 신호의 특징을 명확하게 표현하

여 분류 성공률을 높이기 위하여 한 클래스에 속한 데이터

들에 대해 분산을 최대로 하는 동시 나머지 클래스에 대한 

분산을 최소로 만드는 CSP 알고리즘을 이용하여 특징 추출

을 하였다. 특징 추출된 데이터를 SVM을 이용하여 각각의 

클래스를 분류 하도록 하였다. 
모든 채널을 사용 하는 대신 최적화 알고리즘인 BPSO를 

BCI에 적용하여 최적의 채널을 찾기 위한 방법으로 해의 

공간을 채널의 공간으로 설정을 하였으며 채널의 사용 유

무의 0 또는 1의 값으로 표현을 하였다. 이 때 1은 채널의 

사용을 의미하며 0은 채널을 사용하지 않는 것을 의미한다. 
particle의 수를 100개로 설정 하였으며 maximum iteration을 

500으로 설정 하였다. 파라미터 , 는 각각 2의 값으로 

설정 하였으며 초기 속도 값, 초기 위치 값을 임의의 값으

로 설정을 하였다. 임의의 값으로 설정된 초기 위치 중 1의 

위치 값에 해당하는 채널의 신호만을 이용 하여 특징 추출 

및 분류과정을 거쳐 정확도를 측정하였다. 이때 적은 채널

을 사용하면서 높은 정확도를 얻는 것을 목표로 하기 때문

에 정확도와 사용되는 채널의 수를 fitness 함수에 포함시켜 

아래와 같이 설정하였다. 

  ×


× 

 
 (6)

이때 는 총 채널의 수를 의미하며 는 선택된 채널

의 수를 의미한다. 사용되는 채널의 수보다 정확도에 비중

을 높게 설정하기 위하여 정확도와 사용되는 채널의 비율

을 7:3으로 설정하였다. 위치와 속도 업데이트 식에 의해 

매 iteration마다 선택되는 채널이 변경되며 iteration이 

maximum값이 되기까지 위치, 속도, 
 , 

  값을 업데이트 

한다. iteration이 maximum값을 넘는 경우 
에 해당하는 채

널의 조합을 최적의 채널의 조합이라 한다.
2. Channel impact factor를 접목한 binary particle 

swarm optimization을 이용한 채널 선택 방법

운동심상에 대한 실험을 하는 경우 다른 채널영역 보다 

왼손 움직임 상상의 경우 채널 영역에서 뇌파가 가장 활

성화 되며 오른손 움직임 상상의 경우 채널 영역에서 뇌

파가 가장 활성화 된다. 그러나 이러한 채널뿐만 아니라 근

접한 채널 위치에서도 뇌파가 활성화 되는데 채널 선택 시 

중요 채널의 선택 확률을 높이는 방안으로 BPSO에 channel 
impact factor를 접목시키는 방법을 제안하였다[13]. 각 채널

간의 거리를 이용하여 가장 중요한 와 을 중심으로 

거리를 5개 구간으로 설정을 하였다. 왼손, 오른손의 움직

임 상상의 경우 뇌의 좌우 대칭성을 고려하여 뇌의 좌반구 

부분에 대해서 거리를 나누었으며 impact factor를 {0.6, 0.7, 
0.8, 0.9, 1}로 설정 하였다. 가장 활성화 되는 와  채

널에 0.6의 channel impact factor를 설정 하였으며 거리 등

급이 멀어 질수록 큰 channel impact factor 값을 가지도록 

설정 하였다. 설정된 channel impact factor를 BPSO에 접목

시키기 위하여 BPSO의 위치 업데이트 공식(4), (5)을 다음

과 같이 변형하였다.


  if  

  (7)


  if  

  (8) 

이때 는 channel impact factor를 의미한다. 값이 작아 

질수록 위치 값 판단 기준이 낮아지게 되기 때문에 particle
이 1의 값을 가질 확률이 높아지게 된다. 즉, 채널이 선택

될 확률이 높아지게 된다. 반면에 값이 커질수록 위치 값 

판단 기준이 높아지게 되므로 채널이 선택될 확률은 낮아

지게 된다. Channel impact factor를 BPSO에 접목함으로써 

중요 채널 또는 부근 채널이 선택될 확률을 높임과 동시 

중요하지 않은 채널은 선택될 확률을 낮춤으로써 채널의 

개수를 줄일 수 있는 방안이 제안되었으며 BCI에 적용되는 

절차는 실험제안 Ι과 동일하다.
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그림 2. 데이터 측정 시 사용된 59 채널의 전극 위치.
Fig. 2. Position of 59 EEG channels used for data acquisition.

그림 3. BCI competition IV data I 실험 패러다임.
Fig. 3. Experiment Paradigm of BCI competition IV data I.

(a)

(b)

그림 4. (a) 피험자 d에 대해 BPSO 알고리즘을 이용하여 선택된 

채널의 히스토그램, (b) 10번 이상의 빈도를 가진 채널

의 위치.
Fig. 4. (a) Histogram of selected channels for subject d by BPSO, 

(b) selected channels position for subject d which have 
more than 10 times frequencies.

3. Genetic algorithm을 이용한 채널 선택 방법 

BPSO와 마찬가지로 최적화 알고리즘 중 하나인 GA를 

이용하여 최적의 채널조합을 찾는 방안을 제시 하였다. 
BPSO와 동일하게 해의 공간을 채널의 공간으로 설정하였

으며 수식 (6)과 같은 fitness 값을 사용하였다. BPSO의 설

정과 동일하게 maximum iteration을 500으로 설정 하였으며 

100개의 객체를 사용하였다. 재생산 방식으로는 Roulette 
Wheel을 사용하였으며 교배 확률은 0.8, 돌연변이 확률은 

0.011로 설정하였다. 

IV. 움직임 상상 BCI 시스템 기반 최적 EEG 채널 선택 

실험 및 결과 분석

1. 실험 데이터 수집 및 활용

본 논문에서는 BCI　competition IV의 dataset I을 training 
및 test 데이터로 사용하였다[14]. 건강한 피험자 7명이 실

험에 참여 하였으며 그림 2과 같이 59개의 채널을 두피에 

설치 후 실험이 진행 되었다. 
실험은 feedback 없이 3개 클래스 (왼손, 오른손, 발) 중 

2개 클래스만 선택되어 해당 움직임을 상상 하는 방법으로 

진행이 되었다. 한 session당 200회의 2클래스의 (한 클래스 

당 100회의) 움직임 상상을 유발하는 자극이 제시되었다. 
그림 3은 BCI competition IV 중 dataset I을 측정하는 실

험에 대한 패러다임을 도시하였다. 0 ~ 2초 사이에 모니터

는 빈 화면으로 표시가 되어져 있다. 이 시간동안 실험에 

참여한 피험자는 자극이 주어지기 준 긴장을 풀고 실험에 

준비를 한다. 2 ~ 8초 까지 6초 동안 모니터 중앙에 십자가 

표시가 나타나게 된다. 빈 화면에서 십자가가 나타나면 곧 

자극이 주어진다는 의미를 나타낸다. 4초에 시각 자극으로

써 왼쪽, 오른쪽, 아래를 나타내는 화살표가 십자가와 겹쳐 

나타나게 되는데 이때 왼쪽 화살표는 왼손 움직임을, 오른

쪽 화살표는 오른손 움직임 상상하라는 의미이며 아래쪽 

화살표는 발 움직임 상상하라는 의미이다. 피험자는 시각 

자극에 맞게 움직임 상상을 하기로 사전 훈련을 받았다. 
2. 실험 결과

실험에 참가한 7명의 데이터 중 왼손, 오른손 움직임상

상 실험에 참여한 피험자 3명(피험자 b, d, e)에 대한 데이

터를 사용하였다. BPSO와 channel impact factor 접목한 

BPSO, GA 알고리즘을 이용한 제안된 최적의 채널 선택 기

법으로 각각의 피험자에게 20번의 채널 선택 실험을 시행 

하였다. 그림 4는 피험자 d에 대해 20번 채널 선택 실험 시

행 시 선택 된 채널의 히스토그램 및 10번 이상의 빈도를 

가진 채널의 위치를 나타내고 있다. BPSO 알고리즘을 적용 

시 maximum iteration동안 최적의 채널 조합을 찾지 못하는 

경우가 발생하여 각각의 실험 시행동안 다른 채널의 조합

이 구해지는 것을 확인 하였다. 논문[15]에서는 RFE 
(Recursive Feature Elimination) 방법을 사용하여 channel의 

수를 줄여 test error 값을 측정하여 적은 수의 채널을 선택

하는 방법을 제안하였다. 논문 결과로 각 피험자마다 test 
error 값이 급격히 증가하는 채널의 수를 측정 하였는데 30
개 정도의 채널을 사용하는 경우 모든 피험자의 test error 
낮은 것을 확인 할 수 있다. 이를 이용하여 각각의 채널들

이 20번의 실험동안 선택된 빈도를 확인하기 위해 히스토
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(a)

(b)

그림 5. (a) 피험자 d에 대해 channel impact factor를 접목한 

BPSO 알고리즘을 이용하여 선택된 채널의 히스토그

램, (b) 10번 이상의 빈도를 가진 채널의 위치.
Fig. 5. (a) Histogram of selected channels for subject d by BPSO 

with channel impact factor, (b) selected channels position 
for subject d which have more than 10 times frequencies.

(a)

(b)

그림 6. (a) 피험자 d에 대해 GA 알고리즘을 이용하여 선택된 

채널의 히스토그램, (b) 10번 이상의 빈도를 가진 채널

의 위치.
Fig. 6. (a) Histogram of selected channels for subject d by GA, (b) 

selected channels position for subject d which have more 
than 10 times frequencies.

표 1. 20번 실험 시행 시 제안된 3가지 알고리즘을 적용 하

였을 때의 선택된 평균 채널수와 평균 정확도 비교.
Table 1. Comparison the average number of selected channels and 

average accuracy between the suggested 3 algorithms 
during 20 times experiment.

피험자 b 피험자 d 피험자 e
채널수 정확도 채널수 정확도 채널수 정확도

BPSO 29 66.7 29 74.9 30 74.3
BPSO 
with  29 70.95 30 78.19 28 75.08

GA 31 69.11 28 63.56 28 64.13

그램으로 표현을 하였으며 채널의 수가 대략 30개가 되도

록 평균 10번 이상 선택된 채널의 조합을 피험자의 최적의 

채널의 조합으로 선택하였다. 그림 4(b)는 이에 해당하는 

채널의 위치를 표시하고 있다.
그림 5는 피험자 d에 대해 channel impact factor를 접목한 

BPSO를 이용하여 20번의 채널 선택 실험 시행 시 선택 된 

채널의 histogram 및 10번 이상의 빈도를 가진 채널의 위치

를 나타내고 있다. 중요채널 및 부근의 채널들이 선택될 확

률을 높이기 위해 channel impact factor를 사용 한 목적과 

같이 중요 채널 부근의 채널들이 선택된 빈도가 전반적으로 

높은 것을 확인 할 수 있다. 또한 그림 4(b)와 그림 5(b)를 

비교하면 channel impact factor를 고려한 경우 C3 와 C4 및 부

근의 채널들이 보다 많이 선택된 것을 확인할 수 있다. 
그림 6은 GA 알고리즘을 이용하여 20번의 채널 선택 실

험 시행 시 선택 된 채널의 히스토그램 및 10번 이상의 빈

도를 가진 채널의 위치를 나타내고 있다. 그림 6(a)를 보면 

그림 4(a)와 그림 5(a)와는 다르게 선택된 채널이 불규칙하

게 선택된 것을 확인 할 수 있으며 그림 6(b)에서와 같이 

빈도 10 이상의 채널의 조합이 채널 C3 와 C4 부근에 집중되

기 보다는 전반적으로 퍼져 있는 것을 확인 할 수 있다. 이
를 통해 GA의 경우 최적화 과정 중 maximum iteration 기
간 동안 최적의 채널의 조합을 찾는 확률이 BPSO 보다는 

낮은 것을 확인 할 수 있으며 그로 인해 선택된 채널들이 

채널의 공간에 수렴하지 못하는 것을 확인 할 수 있다. 
표 1은 제안된 3가지의 알고리즘을 이용하였을 때 선택

된 v평균 채널의 수와 이때의 평균 정확도의 비교를 나타

내는 표이다. 표 1과 그림 4, 5, 6에서 보다시피 같은 알고

리즘을 각각의 피험자에게 적용 시켰을 경우 선택되는 채

널의 수에는 차이가 발생하며 그로 인해 정확도 또한 차이

가 발생하는 것을 확인 할 수 있다.
이와 같이 channel impact factor를 고려한 BPSO의 경우 

BPSO의 경우 보다 1~2개의 채널수 차이가 발생하지면 중
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요채널 C3 와 C4 및 보다 많은 부근의 채널이 선택됨으로써 

0.78 ~ 4.25%의 정확도가 향상된 것을 확인 할 수 있다. 중
요채널 C3 와 C4 및 부근 채널의 채널 선택 확률을 높임으

로써 정확도가 향상된 것을 확인 할 수 있다. GA의 경우 

BPSO에 의해 선택된 채널보다 채널 공간상에서 선택된 채

널들이 널리 퍼지는 현상을 그림 6에서 확인 하였으며 이

로 인해 피험자 b의 경우 2.41%의 정확도가 높지만 피험자 

d, e의 경우보다는 정확도가 10.17 ~ 11.34% 낮은 것을 확

인 할 수 있다. 

V. 결론

본 논문에서는 많은 채널을 사용하였을 때 계산의 복잡

성 및 실험 조건의 불편함을 줄이기 위한 방안으로 최적화 

알고리즘인 BPSO와 GA를 이용하여 최적의 채널 조합을 

구하는 알고리즘을 제안하였다. 같은 알고리즘을 피험자에

게 적용 시켰을 때 각 실험마다 다른 채널의 조합이 구해

졌으며 이 문제점을 극복 하기 위하여 20번의 실험을 실행

하여 10번 이상의 빈도를 가진 채널의 조합을 최적의 채널 

조합으로 설정 하였다. 제안된 알고리즘을 적용하여 채널 

조합을 구하였을 때 GA보다는 BPSO의 정확도가 더 높았

으며 채널 C3 와 C4 및 많은 부근의 채널이 선택이 되었다. 
채널 C3 와 C4 부근 채널의 선택 확률을 높이기 위하여 

channel impact factor를 부여하여 BPSO에 접목시켰으며 GA
와 BPSO보다 정확도가 10.17 ~ 11.34% 이상 향상 된 것을 

확인 하였다. 본 결과를 통하여 BPSO with channel impact 
factor 알고리즘이 BPSO, GA 알고리즘보다 최적의 채널의 

조합에 수렴하는 확률이 가장 높은 것을 확인 할 수 있었

으며 그로 인해 정확도가 가장 높은 것을 확인 할 수 있었

다. 추후에는 BPSO with channel impact factor를 이용하여 

선택된 채널만을 이용하여 움직임 상상을 통한 로봇을 실

시간으로 제어 할 실험을 할 예정이다. 
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