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뇌파를 이용한 맞춤형 주행 제어 모델 설계
(EEG-based Customized Driving Control Model Design)

이 진 희, 박 재 형, 김 제 석, 권 순*
(Jin-Hee Lee, Jaehyeong Park, Je-Seok Kim, Soon Kwon)

Abstract : With the development of BCI devices, it is now possible to use EEG control technology to move the

robot's arms or legs to help with daily life. In this paper, we propose a customized vehicle control model based on BCI.

This is a model that collects BCI-based driver EEG signals, determines information according to EEG signal analysis,

and then controls the direction of the vehicle based on the determinated information through EEG signal analysis. In

this case, in the process of analyzing noisy EEG signals, controlling direction is supplemented by using a camera-based

eye tracking method to increase the accuracy of recognized direction . By synthesizing the EEG signal that recognized

the direction to be controlled and the result of eye tracking, the vehicle was controlled in five directions: left turn,

right turn, forward, backward, and stop. In experimental result, the accuracy of direction recognition of our proposed

model is about 75% or higher.
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Ⅰ. 서 론

BCI (Brain Computer Interface)는 뇌파 자극을 인식하는

장치를 통해 뇌파를 받아들인 후 신호화 과정을 거쳐, 뇌파

를 분석해 입출력 장치에 명령을 내리는 기술이다 [1]. BCI

는 뇌파의 측정 부위에 따라 침습형과 비침습형으로 분류된

다. 침습형 방식은 마이크로칩을 두피에 시술해 뇌파를 측정

하며, 비침습형 방식은 헬멧이나 헤드셋 장비를 이용하여 뇌

파를 측정한다. 비침습형 방식을 이용하면 침습형 방식을 이

용했을 때보다 잡신호가 더 많이 섞이기 때문에 정확한 측

정이 어려운 점이 있다.

뇌파는 수많은 신경세포에서 발생하는 전기 신호이기 때

문에 뇌파 신호는 뇌의 활동과 상태에 따라 시간적, 공간적

으로 계속해서 변화한다. 따라서 뇌파를 측정할 때에는 시간

분석, 주파수 분석, 시간-주파수 분석, 비선형 동역학 분석,

통계 모델, 시공간 분석 등 다각도의 분석 방법이 필요하다.

복잡한 뇌파 신호의 분석이 요구되기 때문에, 어떤 제약 조

건도 없이 다양한 분야에 BCI가 두루 사용되기 위해서는 3

가지 조건을 만족해야 한다. 첫째, 활용성을 높이기 위해 뇌

에서 필요한 부분만의 뇌파를 분석해야 한다. 원래 뇌파를

정확하게 측정하기 위해서는 두피 전체에 많은 전극을 붙여

서 측정해야하지만, 사용자는 많은 전극을 착용하기 불편하

기 때문에 최소 전극의 데이터를 이용한 분석이 필요하다.

둘째, 대부분 뇌파를 분석하는 데 많은 저장 용량이 필요하

고, 뇌파를 인식하고 연산하는데도 많은 시간이 소요되므로,

적은 용량과 짧은 시간으로 많은 양의 데이터를 처리할 수

있는 분석법이 필요하다. 마지막으로, 초기의 불완전한 분석

법에서 벗어나, 오류가 없는 완벽한 분석법이 요구된다. 그

러나 아직 이 세 조건을 모두 충족하기에는 기술적인 한계

가 있다.

이러한 개발 기술의 한계에도 불구하고 BCI 기기의 발전

으로, 현재는 뇌파 제어기술을 이용해 로봇의 팔이나 다리를

움직여 일상생활을 도와주는 것이 가능해졌다 [2-4]. 또한,

환자가 BCI 장치를 통해 로봇을 조종할 때, 로봇이 느끼는

촉감을 환자도 인식하여 마치 자신이 직접 팔이나 다리를

움직이는 것과 같은 효과를 줄 수 있다. 이 밖에도 스위스

로잔 연방 공대와 미국 브라운대, 프랑스 국립과학연구센터

공동연구진이 척수 손상으로 하반신이 마비된 원숭이의 뇌

와 척수에 센서와 전기 자극 장비를 심어 로봇 다리나 보조

기 사용 없이 직접 걷게 하는 데 성공하기도 했다. 또한, 게

임 분야에서도 BCI를 활용하려는 연구가 활발하게 진행 중

이다. 뇌파를 통해 명령을 전달받은 후에 가상현실 속의 3D

아바타 캐릭터나 공의 움직임을 제어하는 게임 등이 출시되

고 있다 [4-7].

이 논문에서는 팔과 다리가 불편한 사람도 뇌파를 이용하

여 차량 제어를 할 수 있도록 보조하는 BCI 기반의 맞춤형

차량 제어 모델을 제안한다. 먼저 BCI 기반의 운전자 뇌파 신

호를 수집하고, 이 뇌파 신호 분석에 따라 정보 결정을 한 후

에 뇌파 신호 분석 정보 결정을 토대로 차량의 방향을 동작

제어하는 모델이다. 여기에서 뇌파 기반의 제어 방향 인지 정

확도를 높이기 위해, 여기서는 시선 추적 기법을 적용하였다.
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그림 2. 뇌파 기반의 맞춤형 주행 제어 방법 흐름도

Fig. 2. Flow chart of EEG-based customized driving control method

그림 1. 뇌파 기반의 맞춤형 주행 제어 모델 개요

Fig. 1. Overview of EEG-based customized driving control

model

Ⅱ. BCI 기반 맞춤형 차량 제어 모델 설계

제안하는 뇌파 기반의 맞춤형 주행 제어 모델은 그림 1에

서와 같이 Eye Tracker와 BCI를 이용하고 그 센서들에서

취득한 데이터 융합을 통해 최종적으로 차량의 제어 방향을

결정함으로써 운전자에 따른 맞춤형 주행 제어가 가능한 모

델이다. 2.1절에서는 주행 제어 정확도를 높이기 위해 Eye

Tracker를 이용한 시선 추적 기술을 제안하고, 2.2절에서는

운전자의 뇌파 신호 분석을 통한 차량 주행 제어 모델을 제

안한다.

1. 제어 인식률을 높이기 위한 Eye Tracker

이 논문에서는 먼저, BCI 기반의 주행 제어 정확도를 높

이기 위해서 시선 추적 (eye tracking) 기술을 보조적으로

사용한다. 시선 추적이란 눈동자를 추적해 시선이 정확하게

어디에 머물고 있는지를 파악하는 기술로서, 시야의 중심부

에 머무르는 시간이나 시선의 경로를 통해 정보를 처리하여

패턴을 분석하는데 활용된다. 우리는 시선 추적 기술을 시선

이 향한 쪽에 있는 제어 방향 키 (key)를 선택하는데 사용한

다. 그러므로 시선이 향한 눈 움직임을 측정해야 하는데 여

기서는 일반적으로 사용하는 각막반사법 (PCCR)방식을 이

용한다 [8]. 이는 각막 상에 빛의 반사점을 만들고, 그 영상

을 카메라로 촬영하고, 촬영된 눈 이미지에서 각막 상의 빛

의 반사점과 동공을 식별한 후에 빛의 반사점과 기하학적

특징을 바탕으로 눈의 방향을 찾는 방법이다. 이 논문에서는

차량 제어 시스템의 모니터에 카메라와 적외선 LED를 부착

한다. 여기서 카메라는 눈의 위치를 추적하기 위한 기기이

고, 근적외선 LED는 각막에 생긴 빛의 반사 패턴을 취득하

기 위한 기기이다. 만약 BCI를 착용한 사용자가 제어 방향

(전진, 왼쪽, 오른쪽, 후진, 정지)을 일정시간 생각하며 화면

상의 방향키를 바라볼 때의 눈 위치를 카메라 및 LED로 데

이터를 수집하는 동시에, BCI를 이용하여 사용자의 뇌파를

기록한다. 촬영한 눈 이미지에서 각각의 동공을 식별한 후

에, 눈의 방향과 위치를 계산한다. 시선 추적 처리 과정 순

서는, 그림 2의 Eye Tracker 처리 흐름도와 같다. 여기서는

Eye Tracker 알고리즘의 성능 검증을 위해서, 초기에는 시

야의 영상을 수집하는 카메라 (scene camera)도 추가 사용

하여 동시에 데이터를 수집하였다. 이때 근적외선 LED가 빛

의 반사 패턴을 생성한 후, 시선 추적 카메라가 고해상도 눈

이미지를 취득하고, 이미지 처리 알고리즘이 눈과 빛의 반사

패턴을 검출한다. 그 다음에 3D 안구 모델 알고리즘으로 공

간상의 눈의 위치에 따른 화면상의 시선 (방향 key를 바라

보는 경우)을 추출한다. Eye Tracker 부분을 요약하면, 실시

간 카메라 이미지의 분석을 통해 동공의 움직임을 검출하고,

근적외선 LED를 통해 각막에 반사된 고정위치를 기준으로

시선의 움직인 방향을 계산하는 것이다. 이는 추가적인 장비

없이 시선의 움직임을 추정 가능함을 확인하였다.

2. 뇌파 신호 분석을 통한 차량 제어 모델

뇌파 신호를 패턴화 할 수 있는 방법 중에 하나는 집중할

때와 이완할 때 뇌파 신호의 형태가 구별이 되는 현상을 이

용하는 것이다. 뇌파신호는 0.5Hz부터 50Hz까지의 주파수를

가지고 있고, 그 이상의 주파수를 가진 신호는 여러 가지 잡

음을 포함하고 있어 판별과 분석이 어려우며 임상적으로도

의의가 없는 것으로 알려져 있다. 주파수에 따른 뇌파는 δ파,
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그림 3. 운동영역 C3, C4

Fig. 3. Exercise area C3 and C4

그림 4. EEG artifact 제거 과정

Fig. 4. EEG artifact removal process

θ 파, α 파, β 파 등으로 분류된다. 우리는 이 중에서 집중력

을 결정하는 뇌파인 α 파, β 파의 특성을 확인하고, 이 두 파

의 피처 (feature)를 추출하고 사용한다. α 파 (8~13 Hz)는 생

각이 없는 멍한 상태에 나타나며 심리적 완화상태로 눈을 감

을 때 발생하며, 10~50 mV 의 크기로 이루어진다. β 파

(14~30Hz)는 집중 상태에 나타나며 경계, 각성, 문제풀이, 집

중할 때 발생하며 파형이 빠르면서도 크기가 작다. 사람이 이

완할 때의 뇌파 신호의 파워 값과 집중할 때의 파워 값을 구

하여 좌우 제어 동작에 매칭하여 사용할 수 있다. 그림 3에서

와 같이 뇌에서의 운동영역은 정수리를 중심으로 좌우 C3,

C4 영역에서 활성화 된다. 이 논문에서는 이 영역의 뇌파 채

널을 중심으로 데이터를 수집하고 분석하였다.

위에서 언급한대로 EEG 데이터를 수집할 때, 운전자의

눈 깜빡임으로 artifact가 발생하고, 이는 차량 제어 성능에

영향을 준다는 것을 확인하였다. 이 논문에서는 전처리 과정

을 통해 artifact를 제거하였고, 이는 시선 추적 센서로부터

눈 깜빡임 시점 정보를 활용하여 artifact 필터를 잡음 발생

위치에만 적용함으로써 EEG에서 추출된 정보 손실 문제를

최소화하였다. 우리는 정보 손실 이슈가 개선되는 정도를 측

정하기 위해, 신호 대 잡음 비율 (SNR, Signal to Noise

Ratio), 주파수 스펙트럼 일관성 (coherence)의 수치를 이용

하여 정보 손실 비율을 비교하였다. 즉, 뇌파 신호를 왜곡시

키기 쉬운 artifact가 포함된 뇌파 데이터에서, 시선 추적 센

서 데이터에서 얻은 눈 깜빡임 시점 정보를 이용하여

artifact 요소를 제거하기 위해 독립성분분석 기법을 적용한

다. 우리는 artifact 발생 위치에만 필터를 적용함으로써

artifact 제거 시 발생하는 원본 뇌파 신호의 훼손을 최소화

하는 것으로, 그림 4의 순서대로 진행된다. 먼저 센서에서

수집한 EEG 데이터에 Butterworth 대역 필터를 적용하여

전원 노이즈, 심박 등 주파수 대역이 사전에 알려진 왜곡 신

호들을 1차로 제거한다. 이후 필터링 된 뇌파 신호에 독립성

분분석 방법을 적용하여 n개의 뇌파 신호를 n개의 독립성분

(IC)들로 분해한다. 뇌파 센서에서 측정된 신호를 x, 독립성

분분석 결과 얻게 되는 독립성분을 y, 입력 신호를 독립성분

으로 변환하기 위한 변환 계수 행렬을 Z라고 정의할 때, t에

서 원래 신호와 독립성분의 관계는 y(t)=Z*x(t)와 같다. 이는

독립성분으로 분해된 신호는 artifact 제거를 위한 필터링 과

정을 거친 후 변환 계수 행렬의 역행렬을 다시 곱하여 원래

신호의 형태로 복원될 수 있음을 말한다. 이 기법을 적용한

이후 눈 깜빡임 artifact 성분을 포함하는 독립성분을 확인하

기 위해 시선 추적 센서로부터 얻은 운전자의 눈 깜빡임 시

점 정보를 이용하여 눈 깜빡임으로 인한 artifact 발생 영역

을 찾아낸다. 눈 깜빡임 동작은 일반적으로 200～400ms 범

위의 시간 내에서 이루어지고 이에 따라 관련 연구에서는

눈 깜빡임으로 인하여 발생하는 뇌파 영역은 약 500ms로 정

의하였다 [9]. 실험을 통해서도 artifact에 의한 비정상 영역

과 정상 영역의 비교를 통해 artifact에 의한 비정상 영역의

센서 측정값이 정상 영역의 뇌파와 비교했을 때 크게 차이

가 있음을 확인하였다. 이후 독립성분 상의 artifact 발생 영

역에 있는 데이터의 첨도 (Kurtosis) 값을 확인한 후 기준치

이상의 값을 가지는 독립성분을 왜곡 성분으로 정의하였다.

그 후, artifact 성분이 포함된 것으로 판단되는 독립성분들

에 대해 라티스 (lattice) 필터를 적용한다. 결과적으로 필터

링 된 노이즈가 포함된 신호는 정상 신호 영역의 데이터와

다르므로 이를 후처리하였다. 마지막으로 필터링한 독립성분

과 변환 계수의 역행렬인 혼합 계수의 행렬 곱 연산을 이용

하여 독립성분들을 다시 혼합하여 뇌파 신호 형태로 복원한

다. 이 과정을 통해 눈 깜빡임으로 인해 발생하는 artifact를

제거한 후에 최종적으로 EEG 데이터를 생성하였다.

제안하는 뇌파 기반의 차량 제어 모델의 기본 원리는 정

밀한 EEG 데이터를 취득하기 위해 64채널 EEG 캡을 쓰고,

화면에 보이는 화살표 이미지를 보면서 그 방향으로 움직이

도록 상상을 하고, 차량과 연동한 시뮬레이터에서는 사용자

의 뇌파를 분석하여 차량의 이동 방향을 움직이게 한다. 그

림 5는 제안하는 뇌파 분석 흐름의 아키텍처로 인간의 마음

을 읽어서 기계로 옮기는 것을 목표로 한다. 이는 마음 읽기

단계와 시각 피처를 기계로 전송하는 단계로 나누어진다. 먼

저 마음 읽기 단계 (그림 5 상단)에서는 사용자가 이미지를

보는 동안에 기록된 시간적 EEG 신호에 대한 저차원 표현

은 인코더 모듈에 의해 학습되고, 그 다음 계산된 EEG 피처

를 사용하여 이미지 분류기를 훈련한다. 인간의 시각적 피처

를 기계로 전송하는 단계 (그림 5 하단)에서 CNN은 이미지

에서 직접 EEG 피처를 추정하도록 훈련된다. 그런 다음 마
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그림 5. 뇌파 데이터 분석 흐름도

Fig. 5. Flow chart of EEG data analysis

그림 6. LSTM 기반의 인코더

Fig. 6. LSTM-based Encoder

음 읽기 단계에서 훈련된 분류기를 새로운 이미지에 대한

EEG 데이터 없이도 자동 분류에 사용할 수 있다.

그림 6은 LSTM (Long Short-Term Memory models) 기

반의 인코더를 나타낸다 [10]. EEG 다중 채널 시간 신호는

전체 시간 시퀀스를 처리하고 입력의 간결한 표현으로 EEG

특징 벡터를 출력하는 인코더 모듈에 대한 입력으로 제공된

다. 이상적으로, 입력 시퀀스가 이미지를 보는 동안 기록된

EEG 신호로 구성되는 경우, 우리는 결과 출력 벡터가 다양

한 이미지 클래스를 구별하기 위해 관련한 뇌 활동 정보를

인코딩하도록 하는 것이다. 따라서 인코더 네트워크는 출력

에 분류 모듈 (모든 실험에서 소프트맥스 레이어가 됨)을 추

가하고 경사 하강법을 사용하여 전체 모델의 매개변수를 종

단 간 학습함으로써 훈련시킨다. 각 시간 단계 t에서 첫 번

째 레이어는 입력 EEG 시퀀스 s(c, t)를 받는데, 여기서 c는

채널을 의미하고 t는 한 세트의 이미지를 연속적으로 보여주

는 시간을 의미한다. 이는 모든 EEG 채널이 초기에 동일한

LSTM 레이어에 입력으로 들어감을 의미한다. 약간의 계산

비용으로 모델 용량을 늘리기 위해 LSTM 뒤에 출력 계층

(입력의 선형 조합)을 추가한다. 이 경우에, LSTM 인코딩

아키텍처는 64채널 EEG를 사용하여 LSTM 레이어에 64개

입력과 64개 출력이 되게 하였다. 인코딩된 특징 벡터는 최

종 레이어의 출력이다.

그림 5에서 인코더 및 분류기의 학습은 각 EEG 시퀀스가 

기록되는 동안에 보여준 이미지와 관련된 클래스 레이블을

제공하여 경사 하강법을 통해 수행된다. 학습 후에 그 인코

더는 입력 EEG 시퀀스로부터 EEG 피처를 생성하는 데 사

용하며, 분류 네트워크는 설명된 대로 EEG 신호 또는 이미

지에서 계산되는 입력 EEG 피처를 위해 이미지 클래스를

예측하는 데 사용된다.

다음으로, 그림 7과 같이 하나의 입력 이미지에서 EEG

피처들을 추출하기 위해 CNN 기반의 접근 방식을 사용하였

다 [11-13]. 이는 regressor training을 통한 EEG 피처를 추

출하는 방법으로, 사전 훈련된 CNN (Convolution Neural

Network) 모델을 사용하여 이미지 피처를 추출하고,

regression 기법을 이용하여 이미지 피처를 EEG 피처 벡터

에 맵핑시킨다. 여기서는 fine-tuning된 AlexNet, GoogleNet,

VGG를 피처 추출기로 사용하는데 마지막 fully connected

layer의 출력을 통해 이미지 피처를 얻고, 여러 regression

방법 (k-NN regression, ridge regression, random forest

regression)을 적용하여 예측된 EEG 피처 벡터를 얻는다.

Regressor의 경우 혼란을 피하기 위해 각 이미지 하나의

EEG 피처 벡터에만 연결하도록 하였다. 분류

(classification)는 기본 CNN을 사용하여 학습된 EEG 피처

를 5개 클래스 (전진, 왼쪽, 오른쪽, 후진, 정지)로 분류한다.

Ⅲ. 실 험

이 논문에서는 제안하는 EEG 기반의 주행 제어 모델의

가능성을 실험을 통해 확인하였다. EEG 데이터 수집은 7명

의 피험자 (남자 6명, 여자 1명)에게 뇌파 데이터가 기록되



대한임베디드공학회논문지 제 18권 제 2호 2023년 4월 85

그림 7. 이미지와 EEG 피처벡터를 맵핑하기 위한 CNN 기반 regressor

Fig. 7. CNN-based regressor for mapping image feature and EEG feature vector

는 동안 시각적 자극을 발생하기 위해 이미지를 보여주면서

실험을 진행하였다. 모든 사람은 연령, 교육 수준 및 문화적

배경 측면에서 모두 동일하다. 시각적 자극에 사용된 이미지

데이터 세트는 쉽게 인식할 수 있는 다섯 클래스인 방향 화

살표 (전진, 왼쪽, 오른쪽, 후진, 정지)로 분류되는 2,000개

이미지를 사용하였다. 실험하는 동안 임의로 샘플링하여

2,000개의 이미지 (각 클래스는 400개)를 각각 0.5초 동안 연

속적으로 보여준다. 피험자에게 이미지를 보여주는 시간 간

격은 한 세트인 25초 동안 지속되었고, 총 1000초 (16분 7

초)의 실행 시간 동안 한 세트 25초마다 검정색 이미지를 10

초 동안 보여주면서 세트마다 일시적으로 중지하여 생각을

쉬도록 하였다. 실험은 64채널 캡을 사용하여 수행되었으며,

Brain-vision과 amplifier는 EEG 데이터 수집을 위해 사용되

며, 샘플링 주파수와 데이터 해상도는 각각 1000Hz와 16비

트로 설정하였다. 만약, 사용자가 관심 있어 하는 어떤 자극

이나 이벤트가 수행되면, 정수리 중앙 (Cz) 부분에서 수 µV

로 수백 ms 동안 평균적으로 평상시 보다 더 발현이 되는

특성이 나타나므로, 이를 활용하여 시각 인지와 관련된 밴드

의 가중치를 높게 두었다.

2,000개의 데이터를 8:1:1 비율로 training, validation, test

세트로 나누어 초기 실험을 진행하였다. 제안된 RNN 인코

더는 validation 세트로 실험한 결과 약 79%의 분류 정확도

를 보였다. 우리는 다른 더 복잡한 모델로도 테스트해 보았

으나 과적합 (overfitting)이 발생하였다. 정확도를 계산하는

데 사용되는 분류기는 인코더에서 훈련된 분류기이며, CNN

regressor 기반 EEG 피처에 대한 자동 시각적 분류에도 동

일한 분류기를 사용하였다. 여기서 CNN 기반의 regression

은 하나의 이미지를 볼 때, EEG 피처 벡터를 7명의 피험자

의 평균값으로 맵핑하도록 하였으며, MSE (Mean Square

Error) 값으로 regressor를 계산하였다. GoogleNet과 k-NN

regressor와 결합한 피처 추출기를 이용하면 약 0.62 MSE

결과를 보이는데, 이는 fine-tuning 방법에 비해 더 낮은

error 값을 보였다.

다음은 이미지에서 EEG 피처를 추출하고, EEG를

Learning 하는 동안에 학습된 소프트맥스 분류기로 피처 벡

터를 자동 분류하는 자동화된 시각 분류기를 테스트하였다.

이는 사람의 시각적 능력은 피처를 학습하고 기계로 이전할

수 있다는 가능성을 테스트하는 실험이다. 우리의

brain-learned 피처의 일반화 능력을 테스트하기 위해 제안

하는 방법을 피처 추출 기법으로 평가하였다. 이 실험에서는

모델 개발에 사용된 클래스와 겹치지 않기 위해, 추가로 200

개의 테스트 세트를 생성하고, 별도의 다중 클래스 SVM 분

류기를 이용하여 분류 정확도를 측정하였다. 시뮬레이터 기

반의 주행 제어 가상 실험에서는 주행 속도는 30km/h 이하,

편도 2차선 도로 상황에서 테스트를 하였으며, 5가지 클래스

가 각각 10번의 빈도수를 보이도록 세팅하여 7명의 피험자

에게 200개의 테스트 세트로 반복 실험하였다 [14]. 이 시뮬

레이터 실험에서는 평균적으로 74.8%의 정확도를 보이는데,

이는 BCI만을 이용한 경우에 비해서는 4.78% 높았고, Eye

Tracker만을 이용한 경우에 비해서는 2.36% 높은 결과를 보

였다. 이는 EEG 인코더와 regressor가 시각적 피처와 직접

적으로 관련되지 않은 피처 공간에서 훈련되었다는 점을 고

려할 때 인상적인 결과를 보였다.

Ⅳ. 결 론

이 논문에서는 수족이 불편한 사람도 뇌파를 이용하여 차

량 제어를 할 수 있도록 보조하는 BCI 기반의 맞춤형 차량
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제어 모델을 제안한다. 이는 BCI 기반의 운전자 뇌파 신호

를 수집하고, 이 뇌파 신호 분석에 따라 정보 결정을 한 후

에 뇌파 신호 분석 정보 결정을 토대로 차량의 이동 방향을

제어하는 모델이다. 이때 노이즈가 많은 뇌파 신호를 분석하

는 과정에서 정보의 정확도를 높이기 위해 카메라 기반의

시선 추적 방법을 이용하여 방향 인지 정확도를 보완한다.

제어할 방향을 인지한 뇌파 신호와 시선 추적 결과를 종합

하여 좌회전, 우회전, 전진, 후진, 정지 등의 5개 방향으로

차량을 동작 제어하도록 하였다. 차량의 방향 제어 인지 정

확도는 평균적으로 약 75% 이상의 성능을 보였다. 또한 좀

더 정확한 방향 제어를 위해서 시선 추적 방법을 적용하므

로 기존 방법들에 비해 좀 더 빠르고 정확한 차량 방향 제

어가 가능하다. 이를 확장하여 뇌파 기반의 장치 제어 기술

은 향후에 장애인의 일상생활에 혜택을 가져다 줄 것이며,

이는 상용화를 통해 심각한 장애를 가진 사람들뿐만 아니라

일반 대중에게도 유용한 응용 서비스 제공이 가능할 것이다.
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