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 ABSTRACT 
    
Objectives: With the object of finding the appropriate conditions and algorithms for dimensional analysis of human EEG, we 
calculated correlation dimensions in the various condition of sampling rate and data aquisition time and improved the com-

putation algorithm by taking advantage of bit operation instead of log operation. 

Methods: EEG signals from 13 scalp lead of a man were digitized with A-D converter under the condition of 12 bit resolution 
and 1000 Hertz of sampling rate during 32 seconds. From the original data, we made 15 time series data which have different 

sampling rate of 62.5, 125, 250, 500, 1000 hertz and data acqusition time of 10, 20, 30 second, respectively. New algorithm to 

shorten the calculation time using bit operation and the Least Trimmed Squares(LTS) estimator to get the optimal slope was 

applied to these data. 

Results: The values of the correlation dimension showed the increasing pattern as the data acquisition time becomes longer. The 
data with sampling rate of 62.5 Hz showed the highest value of correlation dimension regardless of sampling time but the corr-

elation dimension at other sampling rates revealed similar values. The computation with bit operation instead of log operation 

had a statistically significant effect of shortening of calculation time and LTS method estimated more stably the slope of 

correlation dimension than the Least Squares estimator. 

Conclusion: The bit operation and LTS methods were successfully utilized to time-saving and efficient calculation of correlation 
dimension. In addition, time series of 20-sec length with sampling rate of 125 Hz was adequate to estimate the dimensional 

complexity of human EEG. Sleep Medicine and Psychophysiology 1999；；；；6((((1))))：：：：52-60 
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서     론 
 

1963년 Edward Lorenz(1)는 비선형 방정식의 고유한 성

질로 인한 해의 비주기성과 초기 조건의 민감성을 발표하였

지만 주목을 받지 못하다가 80년대 들어서 컴퓨터 공학의 발

달로 인해 계(system)의 행동을 시각적으로 보여줄 수 있게 

되었으며, 새로운 수학의 발달에 힘입어 혼돈이론이란, 다소 

모순적인 용어로 언급되는 비선형 동역학이 과학 각 분야 연

구자들의 주목을 받게 되었다(2). 현재까지 알려진 대부분의 

계가 비선형적인 혼돈계(chaotic system)라는 것이 알려지

면서(3) 이 계의 특징적인 현상에 대해서도 밝혀졌다(4). 혼

돈계는 결정론적인 법칙에 따르면서도 그 계에 내재된 비선

형성의 작용으로 인하여 계의 행동이 매우 복잡하고 불규칙

적이며 불안정하여서 미래의 상태를 알 수 없는 비예측성을 

지닌다(5). 또 초기조건의 극미한 차이가 시간에 따라 기하

급수적으로 증폭되기 때문에 초기조건에 민감한 특성도 보인

다(6). 그러면서도 여전히 결정론적인 법칙에 따르기 때문

에 이 계가 보이는 혼돈스런 양상을 결정론적 혼돈(deter-

ministic chaos)이라고 한다. 혼돈계의 성질과 이를 정량화할 
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수 있는 수학적 기법들이 고안됨에 따라서 그동안 명백히 비

선형적인 분석을 하여야 함에도 불구하고 분석 도구의 미비, 

이론의 부재, 자료를 다루는데 있어서의 용이성 등의 이유로 

선형적 근사치를 적용해 왔던 각종 분야에 큰 반향을 불러 일

으켰다. 

이는 의학 분야에서도 예외는 아니어서 70년대 중반에 이

미 생리적 신호에 대한 혼돈이론적 분석(7)이 시작되었다. 

1980년대 이후 각종 생체신호 분석에 혼돈이론을 적용하려

는 시도가 활발했는데(8) 정신 및 신경과학 분야에서도 인간

의 뇌파 신호를 대상으로 한 연구가 시도되었다(9). 뇌파에 

대한 혼돈이론적 분석의 입장은 종래에 정설로 받아들여졌

던 뇌파에 대한 가설을 인정하지 않는 것이었다. 즉 뇌파의 

상당부분은 잡음신호라는 것으로 이런 가설은 유발전위 기법

의 기초가 되었다(8). 그러나 혼돈이론적 접근에서는 모든 

신호는 계의 상태를 반영하는 의미있는 정보라고 보며, 기존

의 선형적인 분석의 한계를 극복하고 뇌파신호에 담겨져 있

는 아직까지 밝혀져 있지 않은 새로운 정보를 얻고자 시도하

였다. 이런 연구가 가능하게 된 배경에는 여러 가지 증거를 

통해 볼 때 뇌파신호가 아직은 밝혀지지 않은 방정식에 따

르는 결정론적 혼돈(deterministic chaos)의 예라는 것을 

보여주고 있기 때문이다. 뇌파가 결정론적 혼돈을 따른다는 

그동안에 밝혀진 증거가 있다. 첫째로, 파워 스펙트럼에서 백

색잡음(white noise)은 주파수 영역에 관계없이 파워가 일

정한 반면 뇌파는 주파수가 증가할수록 파워가 감소하는 1/f 

양상을 보인다(10). 둘째로는 혼돈신호의 시계열 자료를 위

상공간상에 재구성하면 일정구역 내에 제한되는 양상을 보이

면서도 각각의 괘도가 전혀 겹치지 않는 기이한 끌개(str-

ange attractor) 형태를 보이는데(5) 뇌파의 시계열 자료를 

위상공간상에 재구성해 보아도 역시 이와 유사한 양상을 보

인다(10). 셋째로 혼돈계는 초기조건에 민감한 계의 행동을 

보이는데(5), 시각 자극을 통한 유발전위 실험에서 뇌파도 

초기조건에 민감함을 보고하고 있다(11). 넷째, 혼돈계의 특

징중 하나로 지적되는 상관차원 계산에서 뇌파신호는 매립

차원(embedding dimension)을 증가시킬때, 비정수(non-

integer) 값에서 포화(saturation)되는 양상을 보인다는 것

이다(12). 따라서 뇌파의 시계열 자료도 결정론적 혼돈의 특

성을 따른다고 말할 수 있다. 

비선형적인 방법을 이용하며 뇌파와 같은 혼돈계를 정량

화 할 수 있는 방법은 여러 가지가 있지만 주로 이용되는 것

은 두 가지가 있다. 하나는 그 계가 가지고 있는 차원적 복잡

성을 수치화하는 방법이고 다른 하나는 초기 조건의 민감성

을 나타내는 리야프노프 지수를 계산하는 것이다. 차원분석

을 하기 위한 알고리듬도 여러 가지가 발표되었다. 그 중에서 

고차원적 계의 분석에 이용되는 대표적인 것이 Grassbe-

rger와 Procaccia가 제안한 상관차원(correlation dimen-

sion)이다(13). 뇌파의 상관차원 분석은 그 효시가 되었던 

1985년 Babloyantz 등의 연구(14) 이후로 많이 행하여지고 

있는데, 수면같은 각종 생리적인 상태나 치매, 간질, 크로이츠

펠트-야콥 질병, 정신분열병 같은 신경계 및 정신질환을 앓

고 있는 환자들을 대상으로 시도되었다(15-23). 국내의 경

우 의학관련분야에서 혼돈이론을 적용한 연구들이 드물기는 

하지만 생체신호분석에 비선형적 방법을 이용한 논문들이 있

었고(24,25), 정신과학 분야에서는 저자 등에 의하여 이미 혼

돈이론이 정신분열병 환자의 뇌파분석에 응용될 가능성을 타

진해 본 바가 있다(26-28). 

그러나 이러한 생체신호를 비선형적 방법으로 연구하는 것

의 여러 제한점중 하나가 신호분석의 방법이 매우 다양하고 

실험의 조건이 표준화가 되어있지 않아서 그동안 발표된 연

구들간의 결과들을 서로 비교하기가 어렵다는 것이다. 상관차

원을 계산하는 알고리듬에 있어서도 Grassberger-Proc-

assia의 방법 이외에도 Average-pointwise method, Tak-

ens-Ellner method 등이 있으며(29), 같은 알고리듬을 사

용한 경우라 하더라도 뇌파신호추출빈도, 뇌파신호를 획득한 

시간, 분석에 사용한 시계열 자료의 길이, 신호의 해상도, 잡

음제거 방법 등 여러 가지 조건에 있어서 같은 논문을 찾기가 

쉽지 않을 정도로 다양하다. 이러한 방법론상의 다양성은 자

료의 비교 분석을 방해함으로써 이 새로운 분야의 발전을 저

해하는 요인이 되고 있다. 또한 막대한 계산량으로 인한 전산

기기의 과부하로 말미암아 대량의 환자자료분석을 위해서는 

많은 시간을 소모해야 하는 것도 저해요인이다. 따라서 현재 

가장 많이 실시되고 있는 뇌파분석에 한해서라도 표준화된 

실험조건과 분석방법의 정립이 시급한 과제이다. 

이런 배경하에서 본 연구는 임상 뇌파의 비선형적인 분석

시, 분석시간을 단축시킬 수 있는 방법과 보다 정확한 상관차

원을 얻기 위한 새로운 알고리즘을 적용하고자 하였다. 아울

러 뇌파신호 분석에 적절한 신호획득 조건을 결정하기 위한 

방법을 제시하고자, 여러 상이한 실험조건에서 상관차원을 계

산하였으며, 여기서 얻은 결과를 이용하여 각 실험실마다 공

통적으로 적용할 수 있는 표준화된 실험 조건을 제시하고자 

하였다. 

 

연구방법 및 대상 
 

1. 뇌파검사환경 

연구대상은 충북대학교 병원 뇌파검사실에서 획득된 임의

의 일인 뇌파이다. NIHON KODEN사의 4421 K 뇌파기계
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를 사용하여 13개의 전극에서 뇌파 신호를 얻었다. 전극은 

Ag-AgCl 전극을 사용하였으며 전극의 부착은 국제 10∼

20 전극체계(44)에 따라 NEC사의 전극용 풀(elect-rode 

paste)을 사용하여 두피에 부착하였다. 본 연구에서는 F3, 

F4, C3, C4, P3, P4, O1, O2, T3, T4, FZ, CZ, PZ의 전극

만을 이용하였다. 기준전극은 A1, A2를 사용하였고 접지전극

은 미간에 부착하였다. 저역차단여과(low cut filter)는 사용

하지 않았으며 고역차단여과(high cut filter)는 30 Hz에 놓

았다. 뇌파기계에서 나오는 아날로그 신호를 A/D converter

를 이용하여 12 bit의 해상도에서 초당 1000회(1000 Hz)로 

32초간 디지탈화하였다. 디지탈화된 신호는 개인용 컴퓨터 

자료화하였다. 

 

2. 신호획득 조건 

여러 가지의 신호획득 조건에 따라 상관차원의 변화가 어

떻게 나타나는지를 알아보고자 시행되었다. 

 

1) 시계열 자료의 생산 

뇌파자료는 32000개의 숫자로 이루어진 시계열 자료 13

개로 이루어 졌다. 시계열 자료처리의 최적 조건을 알아보기 

위하여 상기의 시계열 자료를 10, 20, 30초의 3가지 시간단

위로 나누고 이렇게 나누어진 시계열 자료를 다시 1000 Hz, 

500 Hz, 250 Hz, 125 Hz, 62.5 Hz의 5가지 조건으로 나누

어 각각의 전극마다 총 15개의 시계열 자료를 만들었다. 

 

2) 끌개의 재구성 

디지털화된 뇌파의 자료는 전압을 나타내는 수치의 나열로 

이루어져 있다. 만약 n개의 수치로 이루어져 있다면 다음과 

같은 수식으로 표현할 수 있을 것이다. 

ν(n)＝{ν(1), ν(2), ν(3), ········  ν(n)}           (1) 

여기서 ν는 전압을 나타내는 개개의 수치가 된다. 뇌파의 

자료가 고차원적인 카오스계라면 이러한 수치는 어떤 주어

진 시간에서의 뇌파의 완전한 상태 벡터(full state vector)

가 일차원에 투영된 것이다. 따라서 끌개의 재구성 과정을 

통한 상관차원의 계산은 이러한 투영된 자료를 이용하여 뇌

파자료의 실 차원(real dimension)을 역 추적하는 과정이다. 

이를 위한 위상공간 재구성은 타켄스(Takens)의 매립정리

(30)를 통하여 원래의 상태벡터를 재구성할 수 있다. 이는 1

차원 신호를 V(n)이라 하고 새로운 d-차원 신호를 X(k)라

고 하면 다음과 같이 재구성 된다. 

X(k)＝{χ(1), χ(2), χ(3), ······ χ(k)}            (2) 

여기서 X(k)의 각 원소는 다음과 같이 정의된다. 

 

χ(1)＝[ν(1), ν(1＋τ), ν(1＋2τ),·········   ν{1＋(d-1)τ}] (3) 

χ(2)＝[ν(2), ν2＋τ], ν(2＋2τ), ··········   ν{2＋(d-1)τ}] 

 x(3) = [ν(3), ν3＋τ], ν(3＋2τ), ··········   ν{3＋(d-1)τ}] 

 

 

 

 χ(k)＝[ν(k), ν(k＋τ), ν(k＋2τ), ·········  ν{k＋(d-1)τ}] 

 

여기서 d는 매립차원이며 신호를 해석하기 위한 기저공간

의 차원을 말한다. k는 d차원의 재구성된 벡터의 개수로, 만

약 최초에는 n개의 1차원 수치자료가 있다면 그 관계는 k＝

n-(d-1)가 성립된다. τ는 하나의 d차원 데이터를 구성하

는 1차원 신호들 간의 시간간격을 의미한다. 만약 이 값을 너

무 작게 정하면 X(k)을 구성하는 d개의 1차원 신호들이 시

간적으로 지나치게 가까워서 서로간의 상관도가 크므로, 재구

성되는 다차원 신호는 d차원 공간 상에서 대각선 방향으로 

놓이게 되어, 이와 같이 재구성된 d차원 위상공간 상에서는 

매우 작은 차원의 추정치가 얻어진다. 이와 반대로 이 값이 

클 때는 d차원 데이터를 구성하는 요소들의 상관도가 급격히 

작아지므로, 상관성을 이용한 계산은 그 의미를 잃게 된다. 

본 연구에서는 상호정보(mutual information) 값이 첫 번째 

최저가 되는 시간으로 정했다. 

 

3) 상관 차원의 계산 

상기와 같이 재구성된 벡터를 사용하여 계산한 상관차원

(D2) 값은 다음의 수식에 의하였다. 

D2 ＝ limr→0 log [C(r)] ／ log(r)                      (4) 

여기서 C(r) 은 상관적분(correlation integral)이라 불리

며 다음과 같이 계산된다. 

C(r) ＝ (1/Np) ∑
i=1

k

 ∑
i＝(i＋1)

k

  H(r-|X(i) -X(j)|)                    (5) 

여기서 D2는 상관차원 값을 나타내며 r은 임의의 거리 값

이며 Np는 k(k-1)/2로 표현될 수 있는 재구성된 벡터들 사

이에서 임의로 두 개의 점을 뽑을  수 있는 개수이다. X(i), 

X(j)는 끌개의 재구성에서 설명되었던 재구성된 벡터들이며 

H는 계단함수로(Heaviside function), X(i)-X(j)값이 임의

의 거리 값 r보다 크거나 같으면 1을 내주고 작으면 0을 내

주는 함수이다. 따라서 상관적분은 임의의 두 점 X(i), X(j)사

이의 거리가 r 보다 작을 확률을 의미한다. 
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D2는 logC(r)/log(r) 이 직선을 이루는 구간에서의 기울기

이며 매립차원을 증가시켜가면서 D2를 구하면서 포화되는 

값을 최종값으로 한다. 본 연구에서는 계산 시간을 단축하기 

위하여 매립차원을 일률적으로 25로 하였다. 

 

4) 자료분석 

이와 같이 구한 상관차원 값을 가지고 3가지의 신호획득시

간과 5가지의 신호추출빈도를 개체내 요인으로하는 13개의 

개체를 가진 반복측정 분산분석을 시행하여 신호획득시간 및 

신호추출빈도의 요인이 상관차원에 대하여 미치는 영향을 

알아보았다. 

 

3. 알고리즘 개선으로 인한 시간 단축 

 

1) 계산 알고리즘 개선 

프랙탈 차원 추정을 하기 위해서는 두 개의 d차원 데이터 

χ(i)와 χ(j)간의 거리 r을 구하는 과정이 포함되어 있다. 거

리를 구하기 위한 |x(i)-x(j)|의 제곱은 다음과 같이 표현

된다. 

r2＝|χ(i)-χ(j)|2＝[ν(i)-ν(j)]2＋[ν(i＋τ)-ν(j＋

τ)]2＋…＋[ν{i＋(d-1)τ}-ν{j＋(d–1)τ}]2      (6) 

따라서, log(r)은 (6) 식의 우변에 로그를 취한 값의 1/2이

다. 위상공간 재구성에 의해 k 개의 d-차원 데이터가 생성되

었을 때, log(r) 거리 계산이 필요한 횟수는 kC2＝k(k-1)/2이

므로, 5,000개의 d-차원 시계열 데이터로부터는 천만번 이

상의 거리계산, 즉 로그 연산이 필요하다. 그러므로 이 과정의 

계산시간 단축이 전체 수행시간의 단축에 필수적이다. 계산

시간을 단축을 위하여, 로그연산을 비트 연산으로 바꿈으로써 

계산시간을 1/5로 단축시켰다. 이는 컴퓨터에서 실수를 저

장하는 변수는 8바이트 크기의 배정도(dou-ble precision 

floating-point number)로 선언되는데, 배정도 실수가 1비

트의 부호 비트, 11 비트의 지수(exponent), 그리고 52 비

트의 가수(mantissa)로 구성된 점에 착안하여, 지수부분을 

비트 연산에 의해 추출함으로써 로그연산의 필요성을 제거하

였다. 둘째, kC2번의 거리 계산을 할 때 두개의 d-차원 데이

터를 짝짓는 순서를 바꿈으로써 약 d배의 계산속도 향상을 

이루었다. 이것이 가능한 이유는 다음과 같다. 두개의 d 차원 

데이터를 각각 χ(i)과 χ(j)이라 하자. 그리고 이 한 쌍의 d 

차원 데이터 간의 거리의 제곱을 l2라고 하자. 그러면 χ(i＋

t)와 χ(j＋t)간의 거리의 제곱 l2e은 다음과 같이 구해진다. 

l2＝l2- [ν(i)-ν(j)]2＋[ν(i＋τd) -ν(j＋τd)]2      (7) 

따라서, l2을 알고 있는 상황에서는(7) 식의 우변에서 첫

째항과 둘째항은 l2의 계산과정에서 이미 계산이 되어 있기 

때문에 l2을 구하는데 추가되는 연산은 덧셈 3회 및 곱셈 1

회이며 이 연산량은 매립차원 d 에 무관한 양이다. 반면에, 이

와 같은 계산상의 순서를 고려를 하지 않은 기존의 방식으로 

계산했을 때 덧셈(2×d-1)회 및 곱셈 d회가 필요하므로 매

립차원에 비례하여 계산량이 증가한다는 사실을 고려한다

면, 이와 같은 계산 방식은 계산량을 최대 d배까지 단축하는 

결과를 가져온다. 알고리즘의 구현 과정에서는 매 순환루프에

서 초기의 두 d차원 데이터들 간의 거리(l2)계산을 위한 초기

준비(bootstrap) 과정이 필요하므로 실제의 계산속도 증가

는 d배 보다 약간 작아진다. 결국, 이와 같은 두 가지 착안을 

구현에 고려함으로써 기존의 Grassberger-Procaccia 방

식보다 약 5×d 배의 계산시간의 단축효과를 얻을 수 있다. 

즉, 매립 차원의 크기가 큰 경우일수록 계산에 소요되는 시간

상의 이득은 상대적으로 더 커진다. 

 

2) 시간단축 효과의 측정 

개선 전의 알고리즘과 개선 후의 알고리즘을 사용하여 125 

Hz로 20초간 추출한 뇌파신호 13개를 가지고 상관차원을 계

산하는데 소요되는 시간을 각각 측정하여 t-test로 비교하

였다. 

 

4. 프랙탈 차원 추정 정확도의 개선 

 

1) 최소절단자승기법의 적용 

그림 1은 식 (4)에 의한 프랙탈 차원을 구하기 위하여 log2 

[C(l)]과 log2[l]의 관계를 보인 것이다. 이 그래프에서 보면 

(식) 5에 의한 로그-로그 그래프가 이상적인(ideal) 직선 형

태를 보이고 있지 않음을 알 수 있다. 따라서 이와 같은 상황

에서 직선의 기울기를 구하는 문제는 그래프의 어느 부분으로

부터 기울기를 산출하는가에 따라 그 추정치의 변동이 매우 

크다. 뇌파의 프랙탈 차원을 정확하게 추정해내는 것은 그 정

보가 의학 및 그 밖의 응용분야에의 적용의 타당성과 관련되

는 문제이기도 하므로 추정치의 정확도는 매우 중요하다. 그러

나 구현된 실험결과에 따르면 데이터로 사용된 10종 이상의 

뇌파 신호뿐 아니라 이상적인 혼돈 신호들에 대해서도 이상

적인 직선을 보이는 로그-로그 그래프는 발견되지 않았다.  

지금까지의 여러 연구진들도 이와 같은 사실을 보고하여 왔

으나, 이와 같은 상황에서의 직선의 기울기를 구하는 방식이 

연구자들마다 각기 다르고 시행착오를 통한 문제 해결적인 면

이 많았다. 본 논문에서는 프랙탈 차원의 추정치에 대한 정확

도를 높이는 측면에서 기존에 가장 많이 적용된 최소자승추정

(LS；Least Square estimator) 외에 최소절단자승추정(LTS； 

Least Trimmed Squares estimator)을 적용하였다(31). 



 

뇌파의 비선형 분석을 위한 신호추출조건 및 계산 알고리즘 56 

최소절단자승 추정기법은 다음 식을 만족하는 회귀 방법

이다. 

min∑
i=1

h

 (r2)i：n                                          (8) 

여기에서 (r2)1：n≤ … ≤(r
2)n：n은 정렬된 잔차제곱이며 h＝

［n/2］＋1를 사용하였다. 식(5)는 값이 큰 잔차제곱들이 합

산에 사용되지 않는다는 점만 제외하면 최소자승추정과 같

으며, 큰 잔차들이 회귀식에 기여하지 않는다는 점이 로그-로

그 그래프에서 직선에서 많이 벗어난 곡선 부분을 무시하는 

방향으로 기울기를 찾아내는 원리이다. 

 

2) 최소절단자승추정과 최소자승추정의 비교 

125 Hz에서 20초간 추출된 13개의 시계열 자료들을 대상

으로 상관차원을 추정하기 위한 log2[C(l)]값의 범위를 -3

부터 -7까지의 좁은 범위와 -1부터 -9까지의 넓은 범위로 

변화시키면서 최소절단자승추정과 최소자승추정을 사용하여 

평가된 상관차원이 안정되게 유지되는가를 살펴보았다. 통계

처리는 상관차원의 변화량을 대상으로 두 집단간에 t-test를 

실시하였다. 

 

결     과 
 

1. 각 조건에서의 시계열 크기 

각 조건하에서 시계열의 크기는 신호추출빈도와 신호획득

시간의 곱으로 정해지며, 최소 625개에서 최대 30000개의 

숫자 나열로 이루어졌다(표 1). 

 

2. 각 시계열의 상관차원 값 

신호추출빈도와 신호획득시간에 따른 각 조건에서의 상관

차원의 평균 값은 표 2와 같다. 

 

3. 신호획득시간에 따른 상관차원의 변화 

신호획득시간에 따른 상관차원의 변화는 그림 2와 같다. 

전체적으로 신호 추출 시간이 증가함에 따라 상관 차원 값

도 증가하는 양상을 보였으며(Repeated measure ANOVA, 

effect of data length p<0.05), 10초와 20초의 신호획득시

간에서는 차이가 크지 않았으나 30초동안 획득된 자료에서

는 통계적으로 유의하게 높은 상관차원값을 나타내었다(Re-

peated measure ANOVA, within subject contrast, 30 

sec vs. 10 or 20 sec, p<0.05). 

 

4. 신호추출빈도에 따른 상관차원의 변화 

신호추출빈도에 따른 상관차원의 변화는 그림 3와 같다. 신

호추출빈도가 62.5 Hz때는 모든 신호획득시간에 관계없이 

상관차원이 높게 나타났다(Repeated measure ANOVA, 

Table 1. The length of time series(number of points) 

Data acquisition time 
Sampling rate 

10 sec 20 sec 30 sec 

62.5 Hz 625 1,250 1,875 
125 Hz 1250 2,500 3,750 
250 Hz 2500 5,000 7,500 
500 Hz 5000 10,000 15,000 

1000 Hz 10000 20,000 30,000 
    

Table 2. The correlation dimensions of the time series(Mean±
S.D, N＝13) 

Data acquisition time 
Sampling rate 

10 sec 20 sec 30 sec 

62.5 Hz 11.7±1.9 11.8±1.9 12.3±2.3 
125 Hz  8.7±1.1  9.4±1.1 10.0±1.3 
250 Hz  9.1±1.0  9.2±1.1  9.8±1.3 
500 Hz  9.0±0.9  8.9±1.0  9.6±1.2 

1000 Hz  9.0±1.1  8.8±1.1  9.6±1.3 
    

Fig. 1. The graph plotting logC(r) vs. log(r). Tangential line
represents correlation dimension. The slope of this line greatly
depends on the arbitary section of logC(r) where the cal-
culation of least square is applied. 
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effect of the sampling rate p<0.01, within subject con-

trasts, 62.5 Hz vs. others, p<0.01). 

 

5. 최소자승 추정과 최소절단자승 추정의 비교(그림 4) 

최소자승추정과 최소절단자승추정에 의하여 계산된 상관차

원 값을 비교하여 본바 최소자승추정에 의하면 LogC(r)이 

좁은 구간에서 넓은 구간으로 변화함에 따라 평균 상관차원 

값이 9.45±1.15에서 8.55±0.90로 크게 낮아졌으며 최소 

절단자승 추정에 의한 값은 9.68±1.30에서 9.87±1.17로 

상대적으로 안정된 값을 유지하였다. 이러한 차이는 통계적으

로 유의한 차이를 나타내었다(t-test, p<0.01). 

 

6. 시간단축 효과(그림 5) 

로그 연산시는 125 Hz, 20초간의 시계열 자료 13개를 계

산하는데 한 자료당 평균 12.5±0.5초가 소요되었으며 로그

연산을 비트연산으로 바꾸었을 때는 6.8±0.4초가 소요되어 

통계적으로 유의하게 시간단축의 효과를 보여주었다(t-test, 

p<0.001). 

  

고     찰 
 

뇌파의 비선형 분석을 위한 뇌파 데이터의 길이는 신호추

출빈도(sampling rate)와 신호획득시간(data acquisition 

time)에 의존한다. 만약 신호추출빈도가 충분하다면 이론적

으로는 신호획득시간의 길이가 길수록, 즉 데이터 포인트가 많

을수록 좀더 정확한 값을 산출할 수 있게 된다(30). 그러나 

현실적으로는 이러한 자료를 얻기가 쉽지 않으며 때로는 거

의 불가능하기까지 하다. 더구나 뇌파와 같은 생체신호의 경

우 시간이 길어질수록 계(system)의 항상성(stationarity)은 

Fig. 2. The correlation dimension vs data acquisition time：
The dimension tends to increase according as the length of
time series becomes longer. Repeated measure ANOVA shows
the significant effect of data acquisition time with p<0.05. 

：

Fig. 3. The correlation dimension vs sampling rate： The dim-
ension increase significantly at 62.5 Hz. 
Repeated measure ANOVA shows the significant effect of
sampling rate with p<0.01. 

Fig. 4. The estimates of correlation dimension at the con-
dition of wide and narrow section of LogC(r). The numbers 
on the graph indicate the mean values of correlation dim-
ensions of 13 time series. The least square method shows 
significant decrease at the wide section of LogC(r) but the 
estimates of correlation dimension by least trimmed square 
method remains stable. The difference of the dimensional 
stability have statistical significance with p<0.01. 
i h i i d l l l i di i

Fig. 5. The time required to calculate correlation dimension. 
Bit operation was significantly faster than log operation(t-
test, p<0.001). 
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보장받을 수 없게 된다. 또한 시간이 길어질수록 인위적인 오

류(artifact)가 나타날 가능성도 높아진다. 실제로 뇌파실에서 

환자를 기록이 끝날 때까지 한 상태를 유지하게 만드는 것은 

상당히 어려운 일이다. 

Smith(32)는 정확한 차원 추정이 이루어지기 위한 최소

한의 시계열의 길이는 상관차원 함수로 지수적으로 증가한다

고 하였다. Albano 등(33)도 10D2 만큼의 자료가 있어야 한

다고 주장하였다. 따라서 상관차원이 3차원미만일 경우에는 

1000개의 자료면 충분하지만 5가 넘으면 10만개의 길이를 

가진 시계열도 부족하다. 그러나 5차원이 넘으면 Grassb-

erger-Procassia 알고리즘 자체의 문제로 말미암아 정확한 

차원의 평가는 어차피 어렵게 된다(34). 뇌파의 경우를 적용

해 본다면 대부분의 실험실에서 제시하고 있는 10차원 정도

의 결과로 볼 때 이론적으로는 10억개 이상의 시계열 자료를 

필요로 한다. 이는 뇌파를 463일간 계속해서 얻어야 하는 엄

청난 분량이다. 이런 제한점을 인식하면서도 지금까지의 연

구들을 보면 250Hz 정도에서 10∼40초 정도가 대부분을 차

지한다. 

신호추출빈도를 보면 일반적으로 긴 시계열 자료를 얻기 

위하여 신호추출빈도만을 높이는 방법은 바람직하지 않다. 왜

냐하면 추출빈도만을 높이는 것은 더 이상의 새로운 정보가 

추가되는 것은 아니기 때문이다. 또한 빈도를 과도하게 높이

면 계산 시간만 증가하게 된다. 같은 시간동안 512 Hz로 추

출한 자료를 계산하는데는 128Hz로 추출한 자료보다 16배

나 많은 시간이 소요된다. 

이상의 결과들로 볼 때 적절한 신호획득시간과 신호추출빈

도를 결정하는 것은 실제적으로 중요한 문제다. 우선 획득시

간의 결과를 보면 이전의 연구들과 마찬가지로 본 연구에서

도 시간을 증가시킬수록 상관차원이 높게 나타나는 경향을 

보였다. 이는 시계열자료가 길수록 참값에 접근한다는 이론적

인 결론과 일치한다. 자료추출빈도는 낮을수록 계산시간이 단

축되지만 뇌파를 20 Hz 정도의 베타파까지 측정한다고 할 때 

20 Hz의 사인파형을 기록하기 위해서는 최소한 80 Hz 이상

은 되어야 한다. 따라서 62.5 Hz정도의 신호추출빈도는 적절

하지 못하다고 생각하며 본 연구에서도 다른 신호추출빈도에

서의 상관차원값과 큰 차이를 보이고 있었다. 따라서 유용한 

최소한의 신호추출빈도는 125 Hz 정도라고 본다. 또 이를 통

해 부수적으로 얻을 수 있는 이득은 뇌파의 분석에 낮은 신호

추출빈도를 선택하면 잡음이 포착될 확률도 상당히 감소시킬 

수 있는 이점도 있다. 그러나 125 Hz에서 10초간의 자료는 

이번 연구에서 두 번째로 작은 시계열에 속하며 시계열의 크

기가 작을수록 참값과는 멀어질 확률이 높으므로 최소한 20

초 정도의 신호획득시간은 유지하는 것이 바람직할 것이다. 

따라서 125 Hz에서 20초간의 자료면 뇌파의 상관차원을 평

가 비교하는데 충분하며 따라서 향후의 연구에서도 이러한 

환경을 적용하는 것이 바람직하다고 본다. 물론 본 연구에서

는 시계열의 자료가 길수록 상관차원이 증가하는 모습을 보

이고 30초간의 자료가 유의하게 높은 값을 유지하고 있다. 

그러나 다음과 같은 이유로 30초 이상의 신호획득시간을 고

집하지 않을 수 있다. 첫째, 신호획득시간에 따른 상관차원의 

차이가 상관차원의 절대값에 비하여 크지 않고, 둘째, 뇌파

자료가 저차원의 이상적인 수학적인 자료가 아니므로 시계열

의 크기가 클수록, 또 매립차원을 증가시킬수록 지속적으로 

높은 상관차원값을 나타낼 수 있어서 최적의 조건을 정하기

가 어려우며 셋째, 환자군을 대상으로한 임상연구에서 중요한 

것은 상관차원의 참값이라기 보다는 집단간의 상대적인 차이

이다. 따라서 상기 제안한 조건에서 평가한 자료가 연구 결과

를 비교하는 데는 무리가 없으리라고 본다. 

상관차원을 추정하는 방법은 일단 특정 매립차원에서 logC 

(r)/log(r)의 그래프에서 직선구간의 기울기를 구하고 매립

차원을 증가하면서 이러한 작업을 반복하며 기울기 값이 포

화되는 양상을 살펴보아야 한다(35). 만약 시계열 자료가 잡

음이 없고 카오스계의 특성을 갖는다면 매립차원을 증가시켜

도 더 이상 직선의 기울기 값이 증가하지 않는 시점이 나타나

며 이 때의 기울기 값이 상관차원이 된다(35). 그러나 실제 

사람의 뇌파는 로렌츠 끌개 등과 같은 수학방정식에서 유도

된 시계열 자료와 같은 이상적인 카오스계가 아니며 상당한 

잡음이 포함되어 있다고 추정하고 있다. 따라서 매립차원을 

증가시켜 가더라도 기울기 값이 이상적으로 포화되지 않고 

계속해서 조금씩 상승하는 현상을 보게 된다. 현재까지 제시

된 연구결과들을 검토해 보면(36) 대략 20차원 이상의 특정 

차원으로 매립차원을 고정시키고 여러 시계열 자료를 일괄 

처리하는 것이 적절한 결과를 얻으면서도 시간을 절약할 수 

있다. 이렇게 일괄작업을 할 때에는 직선의 기울기를 구할 구

간을 미리 정해 놓아야 하는데 logC(r)/log(r)의 그래프에

서 양극단 부분은 제외하고 직선구간으로 나타나는 중간부분

을 포함하는 일정 구간을 그 대상으로 하여야 한다. 그러나 

시계열 자료마다 조금씩 직선구간의 영역이 차이가 나므로, 

일률적인 구간을 미리 정해놓고 최소자승의 방법으로 기울기

를 구하게 되면 정확한 직선의 기울기 값을 산출하기가 어렵

다. 즉 그림 4에서 알 수 있듯이 최소자승 추정은 대상구간에 

따라 상관차원 값을 통계적으로 유의한 정도로 차이가 나게 

기울기를 계산하고 있음을 알 수 있다. 따라서 최소자승추정

은 다량의 자료 분석에는 적합하지 않다. 본 연구에서 적용

한 최소절단자승 추정은 이러한 단점을 극복하고 어느 정도

의 측정대상구간의 차이는 극복할 수 있다는 결과를 보여주
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었다. 최소자승추정은 이미 이광호(37)의 연구에서 전형적인 

카오스계의 상관차원 추정에 신뢰도 있는 결과를 나타낸다는 

사실을 보고하였고 이번의 실제 환자 자료에서도 최소자승

추정보다 우수한 결과를 보인다는 사실을 입증하였다. 또한 

프로그램의 알고리즘을 로그 연산에서 비트 연산으로 전환하

면서 2500포인트 정도의 크기를 가진 시계열 자료의 측정에

서 대략 50%정도의 시간 단축 효과를 나타내었다(그림 5). 

따라서 본 연구 결과는 다량의 뇌파 시계열 자료를 분석하

는데 알맞은 신호획득 조건과 신속하고 보다 정확한 상관차

원 추정에 알맞는 분석방법을 제공하는 것이다. 또한 저자들

은 본 연구를 통하여 뇌파 시계열 자료의 상관차원 계산시 표

준이 될 수 있는 유용한 분석방법 및 실험 조건을 제시했다고 

본다. 

 

요     약 
 

목  적： 임상 뇌파의 비선형 분석시, 분석시간을 단축시킬 

수 있는 방법과 보다 정확한 상관차원을 얻기 위한 새로운 알

고리즘 고안을 시도하였다. 또 뇌파신호 분석을 위한 적절한 

신호획득 조건을 결정하는 방법을 제시하기 위하여 여러 상

이한 실험조건에서 상관차원을 계산하였으며, 여기서 얻은 결

과를 이용하여 각 실험실마다 공통적으로 적용할 수 있는 표

준화된 실험 조건을 결정하고자 하였다. 

방  법： 임의의 한 개인을 대상으로 13개의 두피전극에서 

얻은 뇌파신호를 대상으로 하였다. 12비트 해상도에서 1000 

헤르츠로 32초간 얻은 뇌파신호를 디지털화 하여 각 전극당 

32000개의 시계열자료를 얻었다. 이 자료를 10, 20, 30초 간

격의 시간단위로 나누고, 각각에 대해 1000, 500, 250, 125, 

62.5 Hz 등 5가지 신호추출조건을 달리 하여 각 전극마다 총 

15개의 시계열 자료를 만들었다. 여기에 상관차원 계산시간 

단축을 위해 고안된 계산 알고리듬 및 상관차원 추정 정확도

를 개선하기 위해 적용한 최소절단자승기법을 적용하여 상관

차원을 계산하였다. 이렇게 얻은 상관차원 결과를 신호획득시

간과 신호추출빈도에 따라 비교하였다. 또 로그연산을 비트

연산으로 바꾸어 계산시간 단축의 효과를 평가하였으며, 최소

절단자승기법과 최소자승추정기법을 비교하였다. 

결  과： 신호추출시간이 증가함에 따라 상관차원의 값도 

통계적으로 유의하게 증가하는 양상을 보였다. 신호추출빈도

가 62.5Hz일때는 신호추출시간에 무관하게 높은 상관차원값

을 나타냈으나 그밖의 빈도에서는 유사한 상관차원값을 보

였다. 본 연구에서 고안된 계산 알고리듬은 종래 사용하던 알

고리듬에 비해 통계적으로 유의한 계산시간 단축효과를 보

였다. 또 종래의 방법인 최소자승추정에 의한 상관차원에 비

하여 본 연구에 적용된 최소절단자승추정법은 보다 안정된 

상관차원 값을 추정하였다. 

결  론： 본 연구는 다량의 뇌파 시계열 자료를 분석하는데 

신속하고 보다 정확한 상관차원 추정에 알맞는 분석방법을 

제공하였다. 또한 뇌파 시계열 자료의 상관차원 계산시 12비

트의 해상도에서 125Hz의 신호추출빈도로 20초간 뇌파신호

를 획득하면 적정한 수준의 상관차원을 계산할 수 있음을 보

였다. 
 

중심 단어：뇌파·비선형 분석·상관차원·알고리듬·최소

절단추정법. 
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