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            초록
          
        

        
          Brain-computer interface (BCI) is a technology used in various fields to analyze electroencephalography (EEG) signals to recognize an individual's intention or state and control a computer or machine. However, most of the research on BCI is on motor imagery, and research on active movement is concentrated on upper limb movement. In the case of lower limb movement, most of the research is on the static state or single movements. Therefore, in this research, we developed a deep-learning model for classifying walking behavior(1: walking, 2: upstairs, 3: downstairs) based on EEG signals in a dynamic environment to verify the possibility of classifying EEG signals in a dynamic state. We developed a model that combined a convolutional neural network (CNN) and a bidirectional long short-term memory (BiLSTM). The model obtained an average recognition performance of 82.01%, with an average accuracy of 93.77% for walking, 76.52% for upstairs, and 75.75% for downstairs. It is anticipated that various robotic devices aimed at assisting people with disabilities and the elderly could be designed in the future with multiple features, such as human-robot interaction, object manipulation, and path-planning utilizing BCI for control.
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      1. 서론
      생체신호 측정 및 처리기술의 발전으로 심전도(Electrocardiography, ECG), 근전도(Electromyography, EMG), 뇌파(Electroencephalography, EEG) 등 생체신호(Bio-signal)를 활용한 재활 및 생활보조 기술은 보다 정확하고 개인화된 접근이 가능해졌다[1].

      이에 따라 생체신호 처리 인터페이스를 통한 재활 및 생활 보조 기기에 대한 연구가 활발히 진행되는 추세이며, 이를 통해 환자들의 재활 효과와 삶의 질을 향상시켜 동작 기반 인간-컴퓨터 인터페이스(Human-computer Interface, HCI)에 대한 필요성이 증가하고 있다[2,3].

      생체신호를 취득한 후 운동 중 환자의 상태 변화에 대응하여 환자에게 효율적인 재활 시스템을 제안하여 진단을 넘어서 재활 운동에 대한 정밀하게 제어하는 데 사용될 수 있다[4]. 제어를 하고자 하는 대상으로부터 추출한 신호를 이용하여 재활 및 생활 보조 로봇 분야는 환자를 객관적으로 평가하고 모니터링할 수 있는 중요한 솔루션이 되어 장애에 대한 보다 자세한 평가를 제공하고 식별할 수 있다[5].

      생체신호 처리에서 많이 사용되는 EMG는 환자마다의 손상 부위에 따른 생체신호가 다양하고 다른 부위의 신호가 중첩 또는 혼합이 되어 출력되기 때문에 정확하게 신호를 잡아 처리하기 힘들다. 또한, 근육 피로 및 경련을 일으킬 수 있어 효율적인 동작 분류에 방해요인이 될 수 있음을 강조하였다[6].

      이를 보완하기 위해 뇌파를 사용하여 생체신호를 분리하고, 정확한 처리 방법을 제시하여 환자별로 다른 패턴을 고려한 신뢰성 있는 결과를 도출하는 시도가 많이 이루어지고 있다[7]. Mao 등의 연구에서는 EEG 데이터를 정확히 처리하기 위해 웨이블릿 변환(Wavelet Transform)을 사용하여 Window의 한계가 주파수에 따라 달라지는 문제에 대해 웨이블릿 계수의 크기를 시각화하여 주파수 성분의 필터링 등 연속적인 스펙트럼을 분석하였다[8]. 또한 Lee 등은 EEG 데이터 특징 추출과 신호의 잡음 제거를 위해 DWT (Discrete Wavelet Transform)를 진행하였다[9].

      뇌파 측정 방식에는 뇌의 두개골 내부로 전극을 삽입하는 침습적 방식과 두피에 전극을 부착하는 비침습적 방식이 있다. 그중에서 침습적 방식은 전극 삽입을 필요로 하여 많은 전문성이 요구되고 위험성이 있다. 이에 따라 최근 의료, 재활 등 여러 분야에서 저비용 고효율의 비침습적 방식을 이용한 뇌파 연구가 주를 이루고 있다[9,10]. 비침습적 방식 중 건식 전극은 습식전극의 단점을 보완하기 위한 방식으로, 전해질을 사용하지 않아 습식전극보다 임피던스가 높지만 부착이 빠르고 간편하며, 측정 장소의 제한이 적다는 장점이 있다. 본 연구에서는 동적인 환경에서의 보행 동작 측정을 위해 건식 전극을 사용하였다.

      뇌-컴퓨터 인터페이스(Brain-computer Interface, BCI)는 뇌신경 신호를 분석하여 개인의 의도나 상태를 인식해 컴퓨터나 기계를 제어하는 기술로 재활, 의료 등과 같은 다양한 분야에 활용 가능하여 많은 연구가 진행되고 있다[11]. 선행 연구 조사에 따르면 앉아있는 정적인 환경에서 하지 움직임 중 발목 굴곡(Dorsiflexion)에 대한 EEG 신호 분류에 대한 연구가 있다. 이는 최대 PA (Prediction Accuracy)가 96.58%를 기록하였다[6]. 또한, 뇌파 동작 분류를 위한 손목 외전(Wrist Supination), 손목 내전(Wrist Pronation), 주먹 쥐기(Hand Close), 손바닥 펴기(Hand Open), 손의 움직임 없음(No Movement)의 동작을 시행하여 손과 손목 동작 제어의 성능을 향상시키기 위한 CNN, LSTM, CNN-LSTM 모델에 대한 연구[12] 등 실제 동작을 분류하려는 시도들이 진행되었다. 또한, 하지 재활을 목적으로 한 패달링 동작을 운동 심상(Motor Imagery)을 통해 EEG 패턴의 특징 분류에 대한 연구[13] 등과 같이 BCI는 상상동작에 따른 연구가 대부분이다. 실제 운동(Active Movement) 시의 뇌파 연구는 상지 운동에 집중되어 있다. 또한, 하지운동의 경우에도 앉아서 시행하거나 제자리에서 수행하는 계단운동과 같이 정적 상태나 단일 동작에 관한 연구가 대부분이고, 보행(Gait)과 같은 동적 동작에서의 동작 인식에 대한 연구는 거의 진행되지 않았다[14]. Lee 등의 연구에서는 오른쪽, 양쪽 무릎을 5초 동안 펴거나 구부린 상태를 유지하는 동작으로 운동 심상과 실제 운동의 분류 정확도 차이를 비교한 선행 연구에 따르면 실제 운동의 정확도는 98.91%로 운동 심상의 정확도인 98.37%보다 높은 결과가 도출되었다[9].

      따라서 본 연구에서는 동적 환경에서의 뇌 신경 신호 기반 보행 동작(1: 걷기(Walking), 2: 계단 오르기(Upstairs), 3: 계단 내려오기(Downstairs)) 분류 딥러닝 모델 개발 연구를 진행하여 동적 보행 상태에서의 뇌 신경신호 분류 가능성을 검증하고자 하였다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 데이터 획득
        본 연구에서는 건강한 20대 오른손잡이 피험자 6명(남자 3명, 여자 3명, 평균 나이: 23.3±2.8세, 신장: 164.2±1.6 cm, 체중: 64±1.7 kg)이 참여하였다. 동일한 조건의 실험 환경에서 최대한 안정적인 EEG 데이터를 추출하기 위해 실험을 진행하기 전날 숙면을 충분히 취한 자, 음주를 하지 않은 자, 오른손잡이인 자들을 선정하였다.

        또한, 전극과 두피의 접촉이 잘 이루어지지 않아 임피던스가 다른 피험자보다 비교적 크며, 실험 진행 중 뇌파 측정기기의 흔들림으로 인해 동잡음이 크게 발생한 자들은 제외하였다.

        보행 동작(걷기, 계단 오르기, 계단 내려오기)에서 피험자 1명당 걷기 10회, 계단 오르기 10회, 계단 내리기 10회로 총 30회의 데이터를 수집하였다. 연구를 진행하기 위해 19채널(F7, Fp1, Fp2, F8, F3, Fz, C3, Cz, P8, P7, Pz, P4, T3, P3, O1, O2, C4, T4) 헤드셋형 뇌파 기기(Q20r, CGX Ltd., USA)를 사용하였다.

        초당 500 Hz 샘플링 주파수로 측정하였으며, 뇌파 신호를 고속 푸리에 변환(Fast Fourier Transform, FFT) 적용 후 Band-pass-filter를 통해 Beta파(14-30 Hz)를 추출하여 전처리하였다.

        실험 과정에서 1.5초마다 청각 자극을 주어 1.5초 안에 한 동작이 들어가도록 하였고 초당 500 Hz의 샘플링 주파수로 측정하였다. 걷기는 40초, 계단 오르기와 계단 내려오기는 25초 동안 실험을 진행하였다. Fig. 1은 3가지 동작에 대한 실험 장면을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Walking, upstairs, and downstairs experiment
          
          

          

        

        본 연구에서는 Python 데이터 처리를 위해 Pandas, Numpy 라이브러리를 사용하였다. 또한, Tensorflow.keras 활용하여 신경망 구조를 설계하고 딥러닝 모델을 구현하였고, 전처리를 수행하기 위해 Sklearn을 사용하였다.

        연속적인 시계열 데이터 분류를 위해 CNN (Convolutional Neural Network)과 독립적인 LSTM 구조 2개를 같이 사용하는 BiLSTM (Bidirectional Long Short-term Memory)을 결합한 분류 모델을 개발하였다. 데이터는 8:2로 각각 Train, Test, 데이터로 나누고, 모델의 일반화 성능 향상을 위해 Cross Validation 기법을 통해 검증하였다.

        수집된 데이터는 원신호인 f(x)를 이용해 주파수 성분인 w로 표현하는 FFT 적용 후 처음 측정된 Raw Data의 EEG 데이터에서 특정 주파수 대역을 추출하기 위해 Band Pass Filter를 통해 운동 피질 활동이 가장 뚜렷하게 나타나는 것으로 확인된 Beta 14-30Hz) 대역을 추출하였다[15]. 뇌파 데이터의 피험자 간 개인차를 보완하기 위해 상대분석을 통해 각 채널마다 평균에서 크게 벗어나지 않는 피험자들을 선별하고, 하나의 데이터에서 9초씩 다수의 데이터를 추출해 사용하였다.
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        고속 푸리에 변환(Fast Fourier Transform, FFT)식은 (1)과 같다.

      

      
        2.2 데이터 전처리
        데이터 정규화를 위해 하나의 기준을 따를 수 있도록 스케일러(Scaler) 법을 사용한다. 이를 통해 데이터 Feature마다 값의 범위 차이가 존재하는 것을 조정할 수 있어 효과적으로 모델을 학습할 수 있다.

        Standard Scaler와 Robust Scaler는 데이터의 스케일을 조정하는 데 널리 사용되는 데이터 스케일링 기법이다. Standard Scaler는 데이터의 평균을 0으로, 표준편차를 1로 조정한다. x는 원래 값을 나타내며 μ는 평균이고, σ는 표준편차이다.
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        Standard Scaler식은 (2)과 같다.

        Robust Scaler는 중간값(Median)과 IQR (Interquartile Range)을 사용하여 전체 데이터 중에서 이상치(Outlier)의 영향을 최소화한 기법이다. Q1은 데이터의 25% 지점, Q3는 75% 지점, Q2는 중간값(Median)이고, (Q3-Q1)은 사분위수 범위이다.
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        Robust Scaler식은 (3)과 같다.

        Standard Scaler은 평균과 표준편차에 민감하게 반응할 수 있어 이상치에 영향을 받을 수 있다. 하지만 Robust Scaler은 중앙값과 IQR을 사용하기 때문에 이상치에 덜 민감하게 반응할 수 있어 개인의 뇌 활동과 생리적 특성에 따라 매우 다양한 양상을 보이는 뇌파 데이터는 Robust Scaler를 사용하는 것이 더 안정적인 스케일링 방법이다[16].

      

      
        2.3 Sliding Window 처리
        정규화된 데이터의 전처리는 시계열 데이터에서 일정한 크기(Window Size)에 따라 연속된 일부 데이터를 추출하는 방법인 슬라이딩 윈도우(Sliding Window) 기법을 적용하였다.

        고정 사이즈의 윈도우가 연속적인 시계열 데이터를 따라 이동하면서 윈도우 내에 있는 데이터를 딥러닝 처리 단위 Segment로 변환한 후 각 Segment에 Label를 할당해 받아올 수 있어 사람의 행동이나 상태 인식이 가능하다. 생체신호 처리를 수행할 때 자주 쓰이는 전처리 기법이기 때문에 여러 생체신호에 대한 접근 방식으로 많이 사용되고 있다[17,18].

        보행 동작 뇌파 데이터를 수집할 때 1.5초 안에 한 동작이 들어가도록 데이터를 수집하였다. 이때 초당 500 Hz 주파수로 측정하였으므로, Window Size를 750으로 설정하였고, 간격(Window Stride)은 75으로 설정하였다. 이를 통해 총 19,773개의 데이터를 획득하여 딥러닝 모델 학습에 사용하였다.

        Fig. 2는 걷기, 계단 오르기, 계단 내리기 데이터가 전처리(Fast Fourier Transform, Robust Scaler)된 후 Sliding Window Processing 되는 과정을 시각적으로 보기 위해 출력한 것이다. Window Size를 750으로 설정하였고, 75 간격(Window Stride)으로 처리된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Output of walking, upstairs, and downstairs data sliding window processing
          
          

          

        

      

      
        2.4 CNN
        신경망은 복잡한 패턴을 학습할 수 있는 특징 추출 및 분류를 위한 Architecture이다. Deep, Multi-layered 신경망 네트워크로 이루어져 있고 이미지 분류, 음성처리, 동작 인식과 같은 다양한 Tasks에서 효과적인 결과를 도출하였다. 이러한 컨볼루션 신경망(CNN 또는 ConvNets)은 데이터의 큰 변동성을 효과적으로 처리하기 때문에 뇌파(EEG) 데이터에 적합하다[19].

      

      
        2.5 LSTM
        시간에 따른 주파수 변화를 통해 정보를 표현하는 EEG 데이터는 딥러닝 모델을 구현할 때 시간 영역의 학습에 유리한 모델을 선택하는 것이 중요하다.

        LSTM은 RNN유형으로 순차적 시계열 데이터인 뇌파 및 심전도 등 여러 생체신호를 이전 시간의 정보를 저장하고 다음 시간의 데이터 예측을 돕는 방식으로 오랜 시간 정보를 기억하여 순차적 처리에 매우 능숙하다[20]. RNN은 임의의 길이의 메모리 정보를 처리할 수 있지만, 비교적으로 짧은 시퀀스만 효과적인 처리를 수행할 수 있다.

        따라서 LSTM 네트워크는 RNN의 Gradient Vanish, 불안전성 문제를 해결하기 위해 설계되어 많이 사용되고 있다[21].

      

      
        2.6 CNN-BiLSTM
        본 연구에서 사용한 인공지능 신경망 모델은 이미지 인식 및 분류에 최적화된 합성곱 연산(Convolution)을 이용하는 CNN과 시계열 데이터인 뇌파 신호 분류를 위해 셀 상태(Cell State)를 통해 패턴을 보존하고, 은닉 상태(Hidden State)를 통해 새로운 정보를 생성하여 장기적인 시계열 데이터를 효과적으로 분류하는 LSTM에 정보를 역방향으로 전달하는 히든 레이어를 추가해 정보를 보다 유연하게 처리하는 BiLSTM을 결합한 CNN-BiLSTM모델을 사용하였다.

        Convolution Layer Kernel Size는 3으로 설정하고, 입력 데이터에서 가장 강한 특징만 추출하는 MaxPooling2D Layer를 사용하였다. 학습 시간을 줄이기 위해 Convolution Layer 이후에 Pooling Layer를 적용하는 것이 일반적이다[17]. 활성화 함수(Activation Function)는 음수가 포함된 출력 범위를 위해 ‘Tanh’로 하였다. 모델이 학습(Train) 데이터에 과도하게 치우치는 과적합(Overfitting) 현상을 방지하기 위해 Dropout Layer를 추가하였으며, 출력계층은 Softmax 함수를 사용해 Classification하였다. Fig. 3은 최종 CNN-BiLSTM 딥러닝 모델 Architecture이다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            CNN-BiLSTM architecture
          
          

          

        

      

      
        2.7 Cross-validation
        딥러닝 기법은 다양한 분야에 맞추어 네트워크 모델을 설계하고 학습한다. 이러한 학습된 모델에 있어서 최근에는 모델의 성능을 개선시키는 것뿐만 아니라 모델을 통해 얻은 결과에 대한 성능의 체계적인 검증이 중요해지고 있다. 딥러닝 모델 검증방법에서 가장 널리 사용되는 기법으로는 K-cross Validation이 있으며, 모델의 성능을 가정하기 위해서 전체 데이터셋을 학습을 위한 Train Data Set과 Test Data Set로 분할하고 Test Data Set을 활용해 모델의 신뢰성을 검증한다[16].

        본 연구에서는 Train 데이터를 K개의 Fold로 나눠 한개의 Fold를 다시 K개로 나눈 뒤 K-1개는 Train 데이터, 그 이외의 것은 Validation 데이터로 사용하여 이를 K번 반복해 모델을 학습하고 검증하였다(K = 5). Train 데이터 셋, Test 데이터 셋은 각 전체 데이터의 8:2로 사용하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구결과
      실험 결과는 각 회마다 100번(Epochs) 반복하여 학습시켰고, 3회 시행하여 평균을 도출하였다. 연구 결과 최종적으로 평균 82.01%의 인식 성능을 도출하였으며, 동작마다 걷기 93.77%, 계단 오르기 76.52%, 계단 내려오기 75.75%의 평균 정확도를 도출하였다(Table 1).

      
        Table 1 
				
        

        
          Experimental results
        
        

      

      
        
          
            	
            	Walking
            	Upstairs
            	Downstairs
            	Average accuracy
          

        
        
          	A
          	93.38
          	72.41
          	80.56
          	82.11
        

        
          	B
          	93.63
          	79.44
          	71.89
          	81.65
        

        
          	C
          	94.31
          	77.72
          	74.8
          	82.27
        

        
          	Total average accuracy
          	93.77
          	76.52
          	75.75
          	82.01
        

      

      

      Fig. 5는 3차 시도(C)의 분류 결과를 혼돈 행렬(Confusion Matrix)을 통해 정리한 결과이다. Fig. 4에서 보행(걷기, 계단 오르기, 계단 내려오기) 동작 중 걷기는 93.77%로 가장 높은 분류 정확도를 얻었다. 걷기의 분류 오류는 계단 오르기 1%, 계단 내려오기 5%의 오류를 보였다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          K-cross validation
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Confusion matrix of A
        
        

        

      

      계단 오르기는 76.52%로 가장 낮은 분류 정확도를 도출했다. 계단 오르기의 분류 오류는 걷기 6%, 계단 내려오기 21%의 오류를 보였다. 계단 내려오기는 75.75%의 분류 정확도를 얻었다. 계단 내려오기의 분류 오류는 걷기 9%, 계단 오르기 9%의 오류를 보였다.

      종합적으로 계단 오르기와 걷기의 동작은 높은 분류 정확도를 보였다. 보행 동작 분류에 있어서 계단 오르기를 계단 내려오기로 잘못 분류한 경우가 가장 많았다. 그에 반해 걷기와 계단 오르기 간의 분류 오류는 1%로 가장 작은 분류 오류를 보였다.

    

    

  
    
      4. 고찰 및 결론
      최근 BCI 연구에서 신호처리 과정을 수행할 시 딥러닝 기법을 적용하는 경우가 증가하고 있다. EEG Dataset Classification Using CNN Method 연구에서는 환자의 뇌파를 장시간으로 모니터링을 해야 할 경우가 많기 때문에, 그중에서도 간질 발작을 분류하기 위한 컨볼루션 신경망(CNN)의 개발과 정확도, 손실값(Loss)을 제안하였다. CNN은 이미지 분류 및 패턴 인식에서 높은 성능을 입증했기에 연속 웨이블릿 변환(CWT)과 CNN을 결합하여 간질 발작을 분류하였다. 이에 따른 결과 정확도는 72.49%, 손실 값은 0.576을 도출하였다[8].

      또한, 뇌 데이터를 수집할 시 동작 상상(Motor Imagery, MI)은 데이터 수집 과정에서 유발되는 잡음으로 인해 제어하기 어려운 문제점이 있어 최근 운동 실행(Movement Execution, ME)에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다. 이에 따라 하지 중에서도 무릎의 MI, ME 동작을 딥러닝 모델을 통해 분류하고, 정확도를 비교하여 BCI에 활용 가능성을 검증하였다. 결과적으로 무릎 운동 실행(98.91%)과 동작 상상(98.37%)을 진행했을 때 ME에서 정확도가 더 높게 나타났으며, ME 데이터를 BCI에 적용하는 기술이 발전될 것으로 기대한다[9]. 또한, 이를 통해 운동 심상이 아닌 운동 실행(실제 운동)시, 나타나는 뇌파에 대한 연구가 뇌-컴퓨터 인터페이스 분야에 활용되어 뇌파로 제어되는 하지 외골격 로봇과 같이 재활 의료 분야의 새로운 가능성을 제공한다고 사료된다[22,23].

      본 연구에서는 뇌파를 활용하여 보행 주기를 분류하는 방법에 대해 다루고 있다. 보행은 인간의 일상생활에서 중요한 활동으로, 보행 패턴의 분류는 다양한 응용 분야에 유용하다. CNN 인공신경망 모델을 활용하여 뇌파 신호를 처리하고 보행 주기를 분류하는 사례에 적용된다. 운동 실행에서도 상상 동작이나 상지 동작이 아닌 하지 동작 중 보행 동작에서 유사성이 있고 일상생활에서 많이 쓰이는 걷기, 계단 오르기, 계단 내리기의 실제 운동 뇌파의 딥러닝 모델을 통한 동작 분류 가능성 확인을 검증하기 위해 연구를 진행하였다.

      단일 피험자로부터 보행 동작에 따른 움직임에 대하여 세 가지 운동을 실행하였으며 이때 발생하는 뇌파를 취득하고 Fast Fourier Transform, Robust Scaler, Sliding Window를 통한 전처리 방식과 CNN-BiLSTM 모델에 적용하여 걷기, 계단 오르기, 계단 내리기의 동작을 분류하였다. 뇌파 데이터 수집에서 사용된 주파수 영역은 베타파(14-30 Hz)로 운동 움직임 출력에 뇌파 베타 활동이 증가되며, 동시에 운동 감각을 촉진할 수 있다는 결론을 보고하였다. 이는 베타 영역이 실제 운동 감각 현상이라는 것을 의미한다[10,24].

      또한, 베타 영역뿐만 아닌 알파베타(8-30 Hz) 영역을 신경망 모델에 적용해 동적 보행 동작 분류를 실행하여 알파베타 영역과 베타 영역에 대한 비교분석을 검증하고자 하였다. 이를 통해 알파베타 영역을 신경망 모델에 적용하였을 때 보행 동작 분류의 정확도는 66.32%가 도출되었으며, 걷기(91.01%), 계단 오르기(40.24%), 계단 내리기(67.73%)의 결과가 관찰되었다. 이는 안정된 상태에서 주로 나타나는 알파파와 무언가의 집중하거나 몸의 움직임이 실행되었을 때 베타파가 주로 나타나는 특성으로 인해 알파베타 영역보다 베타 영역에서의 보행 동작 분류 정확도가 높다고 사료된다[10].

      연구를 진행하기 위해 6명의 피험자(남3, 여3)를 대상으로 1.5초 마다 청각자극을 주어 걷기 40초, 계단 오르기 25초, 계단 내리기 25초씩 10회 반복하여 한 피험자마다 30개의 데이터를 얻었다. 이후 Band Pass Filter를 통해 14-30 Hz (β파) 대역을 추출하였으며, Sliding Window전처리 과정을 거쳐 총 19,773개의 Dataset을 형성하였다. 데이터 정규화를 위해 Robust Scaler 기법을 사용하였고 CNN-BiLSTM 신경망 아키텍처를 적용하여 보행 동작 인식에 사용하였다. 총 3회 시행한 실험 결과, 평균 82.01%의 인식 성능을 도출하였으며, 각 동작마다 걷기 93.77%, 계단 오르기 76.52%, 계단 내려오기 75.75%의 평균 정확도를 도출하였다.

      계단 오르기와 걷기의 동작은 계단 내려오기의 분류 정확도보다 높은 결과를 보였으며, 계단 오르기 동작을 계단 내려오기로 잘못 분류한 경우가 가장 많았다. 그에 반해 걷기와 계단 오르기 간의 분류 오류는 1%로 가장 낮은 분류 오류를 보였다. 본 연구에서는 피험자 6명인 상태로 진행하였다. 이로 인해 데이터 수가 충분하지 않아 인공지능 모델 Epochs 횟수에 대한 한계가 존재하였다. 또한, 실험 환경에 놓인 계단의 수(16칸)가 적어 동작(걷기, 계단 오르기, 계단 내리기)에 대한 연속적인 데이터를 추출하지 못하여 기존 정확도 보다 향상된 정확도를 도출하는데 제한이 있었다. 차후 다양한 보행의 데이터를 획득하고 데이터 수를 추가한다면 정확도 향상뿐만 아니라 개인 맞춤형 설계가 가능할 것으로 판단된다.

      본 연구를 통해 상상 동작이 아닌 실제 뇌파 동작 인식에서도 보행 패턴이 분류될 수 있음을 시사하며 이를 통해 보행 보조 및 재활 분야에서의 실제 운동 뇌파의 적용 가능성을 확인할 수 있었으며, 인식된 보행 동작에 맞는 보조 역할을 수행해 환자의 보행 안정성을 높일 수 있을 것이다. 또한 장애인과 노인을 돕기 위한 보조 로봇 시스템의 제어 방식을 BCI를 사용함으로써 인간과 로봇의 상호작용, 물체 조작, 경로 계획 등 다양한 로봇 장치가 다방면으로 설계될 수 있을 것으로 사료된다.
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