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Abstract: Severely paralyzed patients encounter major difficulties with daily tasks, restricting their independence and quality of life. 

Over the last few decades, brain–machine interfaces (BMIs) have emerged as game-changing paradigms, enabling patients to 

voluntarily control external devices (e.g., robotic arms) through neural signals. Among the key components of BMIs, the decoder, 

which interprets user intentions from neural activity, has significantly improved with deep learning. These deep-learning-based 

decoders have demonstrated state-of-the-art performance in BMI control. However, due to their complex model architecture, they 

typically require greater computational resources for training. This can pose a significant challenge for practical deployment, 

particularly in real-world BMI applications where computational constraints and environmental variability may differ from controlled 

laboratory settings. Models such as the Kalman filter (KF) are still popular in clinical and assistive applications due to their 

comparable performance to deep learning methods while requiring much fewer computational resources. In this study, we compared 

three decoding approaches using electrocorticography (ECoG) data from patients: the multiple linear regression model; the KF, 

which incorporates temporal dynamics; and a long short-term memory (LSTM) based recurrent deep-learning model. This 

comparison highlights the trade-off between computational cost and performance in real-world ECoG BMI applications. 
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I. 서론 

 

중증의 마비 환자는 일상적인 활동 수행에 어려움을 겪으

며, 이는 삶의 질 저하로 이어진다. 특히 사지 마비 환자들은 

물리적인 자율성이 제한되어 간단한 움직임조차 타인의 도

움이 필요하다[1]. 이러한 환자들의 삶의 질을 향상시키기 위

해 다양한 재활 장치와 보조 기술이 개발되어 왔으며, 그 중 

뇌-기계 인터페이스(BMI)는 뇌 신호만을 통해 외부 장치를 

제어할 수 있는 획기적인 기술로 부상하고 있다. 

BMI는 뇌에서 발생하는 전기적 활동을 기록하고, 이를 디

코딩 알고리즘을 통해 해석한 뒤, 해당 출력을 외부 장치와

의 상호작용에 사용하는 방식으로 작동한다. 인공지능 알고

리즘이 자율 시스템, 동역학 연구와 같이 다양한 연구분야에

서 활용되는 가운데[2–3], 최근 BMI 분야에서도 딥러닝 기반 

디코더가 최우선 선택지로 자리잡고 있다. 특히, 움직일 수 

없는 사람이 상상하는 손글씨를 인식하거나[4], 말할 수 없는 

사람의 상상 음성 발화를 실시간 음성으로 생성하는[5] 것과 

같은 새로운 응용 사례들이 딥러닝 알고리즘을 통해 가능해

지고 있다. 또한, 손가락 움직임의 실시간 예측[6], 커서 제어

[7] 등 기존에는 선형 디코더만 사용되던 영역에서도 딥러닝 

모델이 높은 성능을 보여주고 있다. 

이러한 딥러닝 모델은 복잡한 구조와 비선형 구조의 도입

을 통해 높은 예측 정확도를 보이지만, 연산량이 많고 학습

에 많은 시간이 소요되며, 실시간성이 중요한 응용 분야에서

는 한계가 존재한다. 반면, 칼만 필터(Kalman filter)는 비교적 

단순한 수학 모델을 기반으로 하여, 낮은 계산 비용과 실시

간 처리의 장점을 갖는다[8-9]. BMI와 같은 실시간 제어 시스

템에서는 정확도뿐만 아니라, 자원 효율성, 구현의 용이성 등

이 중요한 요소로 작용한다.  

본 연구에서는 대표적인 디코딩 방식인 다중선형회귀모델, 

속도 칼만 필터, 칼만 필터, LSTM을 오프라인 디코딩 분석을 

통해 디코딩 모델 간의 트레이드오프를 실험적으로 규명했

다. 속도 칼만 필터가 가장 높은 궤적 제어 성능을 보여준 

반면 노이즈 강건성 측면에서는 낮은 성능을 보였다. LSTM

은 노이즈 강건성 측면에서 매우 높은 성능을 보였지만, 궤
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적 제어 성능이 좋지 못했을 뿐만 아니라 다른 모델 대비 매

우 긴 학습시간이 소요됨을 확인할 수 있었다.  

 

II. 본론 
 

1. 뇌피질전위 데이터 

1.1 피험자정보 

본 연구에서는 국내 병원에서 뇌전증 진단을 받은 14명(남

성 8명, 여성 6명, 나이범위: 18-58세, 평균나이: 30.79±12.55

세)의 피험자로부터 수집된 피질전위(ECoG) 데이터를 사용

하였다. ECoG 신호는 각 환자의 뇌전증 병변 위치에 따라 삽

입된 피질 표면 전극을 통해 수집되었으며, 채널의 수(20-96

개)와 위치는 환자마다 상이했다. 실험 중에 측정된 모든 

ECoG 신호는 2 kHz로 샘플링되었다. 

1.2 중심-방향 운동 과제 실험 패러다임 

참가자들은 오른손을 이용하여 목표까지 팔을 뻗는 중심-

방향 운동 과제(center-out task)를 수행하였다. 과제가 시작되

면 참가자는 먼저 손을 중심위치에 위치시킨 후, 무작위로 

제시되는 4개의 목표 방향 중 하나로 손을 이동시켰다. 참가

자별 시행 횟수는 약 40-250회(중앙값: 80회)였고, 특정 방향

에 대한 편향이 생기지 않도록 각 피험자는 네 방향에 대해 

동일한 횟수의 시행을 반복했다. 목표 지점까지의 평균 이동 

시간은1.38±0.26초였고, 전세 실험을 완료하는데 걸린 시간

은 피험자당 평균 43±20분이었다. 

1.3 데이터 전처리 

과제 수행 중에 측정된 ECoG 신호는 60 Hz notch filtering, 

bandpass filtering, CAR (Common Average Referencing)의 전처리 

과정을 거쳤다. 특히 ECoG 특성벡터를 추출하기 위해서 0.2~8 

Hz 대역 신호를 bandpass filtering 하였고, 필터링된 저주파의 

대역신호 자체를 특성벡터로 간주하여 추가적인 특성추출 

작업은 수행하지 않았다. 

과제 수행 중에 이동하는 손의 궤적을 3차원 움직임 감지 

센서를 이용해서 손의 위치와 속도 데이터를 측정했다. 본  

 

 

그림 1. 중심-방향 운동 과제(center-out task) 실험 패러다임. 

Fig. 1. Center-out task experiment paradigm. 

연구에서는 3차원 데이터 중 모델에 따라서 x축과 y축의 2차

원 속도벡터 혹은 위치와 속도벡터를 병합한 벡터를 디코딩 

모델 적합을 위해 사용했다. 

2. 디코딩 모델구조 

2.1 선형회귀모델 

선형 회귀는 독립 변수 𝑥와 종속 변수 𝑦간의 선형 관계를 

모델링하는 대표적인 지도학습 기법으로 본 연구에서는 속

도 정보를 디코딩하기 위해 다음과 같은 구조로 정의했다: 

 

𝑦̂𝑡 = 𝑊𝑥𝑡 + 𝑏 
 

 ℒ =
1

𝑇
 ∑‖𝑦𝑡 −  𝑦̂𝑡‖2

𝑇

𝑡=1

 (1) 

 

여기서 𝑦̂𝑡는 시점 𝑡에서의 속도 예측 값, 𝑥𝑡는 ECoG 특성

벡터, 𝑊는 회귀 가중치 행렬, 𝑏는 편향(bias) 항이다. 학습은 

실제 속도 값 𝑦𝑡과 예측 값 𝑦̂𝑡사이의 오차를 최소화하는 최

소제곱법(least square method)를 사용했다: 

2.2 칼만 필터 

2.2.1 칼만필터의 구조 

칼만 필터는 선형 상태공간 모델 기반의 시계열 추론 방식

으로, 시스템의 상태와 관측 값 사이의 관계를 다음과 같은 

수식으로 표현한다. 

 

𝑥𝑡 = 𝐴𝑥𝑡−1 + 𝑤𝑡  

𝑧𝑡 = 𝐻𝑥𝑡 + 𝑣𝑡 (2) 

 

여기서 𝑥𝑡는 시스템의 상태벡터, 𝑧𝑡는 ECoG 특성벡터, 

𝐴는 상태 전이 행렬, 𝐻는 관측 행렬, 𝑤𝑡 ~ 𝒩(0, 𝑊)와 

𝑣𝑡 ~ 𝒩(0, 𝑄)는 각각 상태 및 관측 잡음이다. 칼만 필

터는 다음의 예측 및 업데이트 단계로 구성된다: 

 

예측 단계:  𝑥𝑡|𝑡−1 =  𝐴𝑥𝑡−1|𝑡−1   

갱신 단계: 𝑥𝑡|𝑡 =  𝑥𝑡|𝑡−1 + 𝐾𝑡(𝑧𝑡 − 𝐻𝑥𝑡|𝑡−1) (3) 

 

여기서 𝐾𝑡는 칼만 이득(Kalman gain)으로, 오차 공분산

을 기반으로 계산된다. 동시에 칼만필터는 해당 상태 

예측 값의 불확실성(공분산)도 계산한다: 

 

Σ𝑡|𝑡−1 = 𝐴Σ𝑡−1𝐴𝑇 + 𝑊 (4) 

 

여기서 𝑊는 선형 상태공간 모델로 추가되는 불확실

성이다. 

2.2.2 칼만필터의 종류 

본 연구에서는 상태벡터의 구조에 따른 칼만필터 모델 간

의 트레이드오프를 비교했다. 예를 들어, 𝑝𝑥, 𝑝𝑦를 현재 위치, 

𝑣𝑥, 𝑣𝑦를 현재 속도로 정의하자. 첫 번째 모델에서는 상태벡

터를 다음과 같이 구성하고 𝐴와 𝑊를 아래 식 (5)의 제약조

건으로 정의했다: 

이와 같은 구성으로 위치는 완벽하게 속도에 의해서 예측

이 되도록 모델을 구축했다. 모델 적합을 시키면 일반적으로 

𝑎𝑣𝑦,𝑣𝑥와 𝑎𝑣𝑥,𝑣𝑦는 0에 가까운 값을 가지고 대각요소인 𝑎𝑣𝑥,𝑣𝑥
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와 𝑎𝑣𝑦,𝑣𝑦는 1보다 작은 값을 가지게 되어 감쇠 속도 다이나

믹(damped velocity dynamics)을 보이게 된다.  

 

𝑥𝑡 = [𝑝𝑥, 𝑝𝑦 , 𝑣𝑥, 𝑣𝑦]
𝑇

  

𝐴 = [

1 0
0 1

𝑑𝑡 0
0 𝑑𝑡

0 0
0 0

𝑎𝑣𝑥,𝑣𝑥 𝑎𝑣𝑥,𝑣𝑦

𝑎𝑣𝑦,𝑣𝑥 𝑎𝑣𝑦,𝑣𝑦

]  

𝑊 = [

1 0
0 1

0 0
0 0

0 0
0 0

𝑤𝑣𝑥,𝑣𝑥 𝑤𝑣𝑥,𝑣𝑦

𝑤𝑣𝑦,𝑣𝑥 𝑤𝑣𝑦,𝑣𝑦

] (5) 

 

두 번째 모델에서는 상태벡터를 다음과 같이 구성했다: 

 

𝑥𝑡 = [ 𝑣𝑥, 𝑣𝑦]
𝑇

 (6) 

 

이와 같은 구성은 첫 번째 모델의 식 (5)에서 𝐴와 𝑊의 위

치 관련 요소를 모두 0으로 만들고 우측 하위 블록만을 남긴 

구조와 같다. 

2.3 장단기 기억 네트워크(LSTM) 

본 연구에서는 가장 일반적인 구조의 LSTM을 사용했다. 

LSTM은 입력 시퀀스의 장기 의존성을 학습할 수 있는 순환 

신경망 구조이다. 각 시점 𝑡에서의 계산은 다음과 같은 게이

트 기반 수식으로 정의된다: 

 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)  

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)  

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)  

𝑐̃𝑡 = tanh (𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)  

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡  ⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡  ⊙  𝑐̃𝑡  

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡  ⊙ tanh (𝑐𝑡) (7) 

 

여기서, 𝑥𝑡는 ECoG 특성벡터, ℎ𝑡는 은닉 상태, 𝑐𝑡는 셀 상

태, 𝜎 는 sigmoid 함수, ⊙ 는 요소별 곱(element-wise 

multiplication)을 의미한다. LSTM에서 출력 값은 은닉 상태 ℎ𝑡

이며, 이는 후속 회귀 레이어(regression layer)의 입력으로 전

달된다. 회귀 레이어의 출력 값이 시점 𝑡의 속도 값이 된다. 

LSTM 레이어는 단일 레이어로 구성했고, 300개의 LSTM 

유닛을 사용했다. 

3. 디코더 예측 성능 비교 

그림 2는 실제 손 궤적과 다양한 디코딩 모델을 통해 예측

된 손 궤적 예시를 나타낸다. 실제 손 궤적은 네 개의 방향

으로 분리된 중심-방향(center-out) 형태를 나타내며, 모든 디

코딩 모델의 예측 결과에서 네 방향으로 분리되는 양상을 확

인할 수 있었다 (그림 2 우측).  

모델 간의 제어 성능을 정량적으로 비교하기 위해, 사용자 

인터페이스 분야(human-computer interaction, HCI)에서 포인팅 

장치(예: 마우스)의 성능 평가에 사용되는 지표를 적용하였다  

 

그림 2. 디코딩 모델로 예측된 손 궤적 예시. 

Fig. 2. Example of hand trajectories decoded by each model. 

 

 

그림 3. 궤적의 성능평가 방법과 모델간 성능비교. 

Fig. 3. Evaluation methods for model performance and 

comparisons across models. 

 

[10]. 구체적으로, 예측된 궤적이 목표 지점에 도달했는지 여

부를 통해 목표 도달 성공률을 측정하였으며, 궤적의 방향 

전환 횟수를 기준으로 직진성(straightness)을 평가하였다(그림 

3 상단 참조). 

분석 결과, 속도 칼만 필터(vKF)와 칼만 필터(KF)는 다른 

모델 두 모델에 비해 더 높은 목표 도달 성공률을 나타냈다

(그림 3 하단 왼쪽). 흥미롭게도, LSTM 모델은 예측과는 달

리 낮은 성공률을 보였다. 이는 충분한 최적화가 이루어지지 

않은 결과로 예상된다.  

반면, 직진성 지표에서는 vKF와 LSTM 모델이 가장 우수

한 성능을 보였으며, KF는 가장 낮은 직진성을 기록하였다

(그림 3 하단 오른쪽). 이는 KF 구조 내에서 위치 정보에 대

해 항상 일정 수준의 사전 불확실성이 존재한다는 점과 관련

이 있을 수 있다. 특히 식 (5)의 𝐴에서 보이듯, 속도의 불확

실성이 위치로 전파되어 궤적에 노이즈 같은 진동(jitter)을 유

발할 수 있으며, 이러한 특성이 직진성 저하로 이어졌을 가

능성이 있다[9]. 

4. 모델 훈련시간 비교 

그림 4는 각 모델의 적합을 위해서 소요된 시간을 비교한 
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그림 4. 모델 적합 소요시간. 

Fig. 4. Computational time for model fitting. 

 

결과를 보여준다. 다중선형회귀(MLR), vKF, KF는 모두 비교

적 짧은 시간 내에 적합이 완료되었다. 반면, LSTM 모델은 

다른 모델들과 비교하여 현저히 긴 적합 시간을 보였다. 이는 

LSTM이 갖는 복잡한 네트워크 구조와 그에 수반되는 상대

적으로 많은 수의 학습 파라미터에 기인한 것으로 해석된다. 

5. 모델의 노이즈 저항성 비교 

노이즈에 대한 강건성은 실제 BMI 조작 환경에서 안정성

과 직결되는 중요한 성능 척도 중 하나이다. 실제 데이터의 

표준편차의 배수로 노이즈를 추가하여 각 디코딩 모델의 예

측 성능을 비교했다.  

그림 5는 각 모델의 노이즈에 대한 민감도 및 강건성을 평

가한 결과를 보여준다. 상단 그래프는 데이터 표준편차의 0.1

배의 노이즈(Magnitude), 지속 시간 50 ms (Duration) 조건 하

에서 실제 속도(검정 실선)와 각 모델의 추정된 속도를 비교

한 것이다. vKF와 LSTM은 일정 수준의 추세를 유지했으나, 

MLR은 노이즈에 민감하게 반응하여 큰 스파이크(spike)를 보

인 이후 기존 속도 추세를 유지했다. KF는 노이즈의 영향을 

비교적 오래 유지하는 양상이 관찰되었다. 

그림 5의 하단 두 그래프는 노이즈 지속 시간과 노이즈 크

기에 따른 RMSE 변화를 보여준다. LSTM을 제외한 모델이 

노이즈 크기나 지속시간의 증가에 따라 RMSE가 증가하는 
 

 

그림 5. ECoG 데이터에 노이즈 추가에 따른 모델 강건성 평가. 

Fig. 5. Model robustness evaluation under noise injection in ECoG 

data. 

경향을 보였고, 특히 다른 모델 대비 KF의 큰 성능 변화를 

관찰할 수 있었다. 반면, LSTM은 전체 노이즈 범위에서 일관

된 성능을 유지하였다. 

KF의 경우 물리 기반의 상태공간 모델을 활용하기 때문에 

이론적으로 잡음이 섞인 데이터에서 보다 정확한 운동 정보

를 추정할 수 있도록 설계 되어있다. 하지만 본 실험의 결과

는 ECoG 데이터에는 비선형 딥러닝 기반 모델인 LSTM이 

노이즈에 대해 더 높은 강건성을 가짐을 시사한다.  

 

III. 결론 
 

본 연구에서는 동일한 피질전위 기반 BMI 환경에서 대표

적인 디코딩 알고리즘인 다중선형회귀(mLR), 속도 칼만 필

터(VKF), 칼만 필터(KF), 그리고 LSTM을 비교 분석하여, 각 

모델의 구조적 특성과 실제 응용에서의 장단점을 실험적으

로 규명하였다. 

속도 칼만 필터는 가장 높은 궤적 제어 성능을 보여주며 

실시간 제어에 적합한 디코더로써의 가능성을 보였으나, 노

이즈 주입 조건에서는 상대적으로 낮은 강건성을 보였다. 반

면, LSTM은 노이즈 강건성 측면에서 가장 우수한 성능을 보

였지만, 궤적 제어 정확도는 칼만 필터에 비해 낮았고, 훈련 

시간이 길고 계산 자원 소모가 크다는 한계가 존재하였다. 

칼만 필터는 낮은 연산량에도 불구하고 비교적 안정적인 성

능을 유지하였으며, 과적합 위험이나 추론 지연 없이 동작 

가능한 실시간 응용 환경에서의 장점을 확인할 수 있었다. 

다중선형회귀는 구조가 단순하고 빠르지만, 복잡한 운동 패

턴을 정밀하게 추적하는 데에는 성능의 한계가 있었다. 

또한, 본 연구에서는 모델 최적화 과정을 수행하지 않았음

에도 불구하고 LSTM은 상당한 계산 비용을 요구하였으며, 

최적화를 포함할 경우 그 자원 소모는 더욱 클 것으로 예상

된다. 이는 실시간 BMI 시스템이나 계산 자원이 제한된 환

경에서는 선형 기반 모델의 실용성이 더 클 수 있음을 시사한다. 

결론적으로, BMI 디코더의 선택은 단순히 정확도만이 아니

라, 실시간성, 연산 효율성, 노이즈 강건성, 그리고 사용자 및 

하드웨어 제약에 대한 적합성 등 다양한 요소를 종합적으로 

고려하여 결정되어야 함을 본 연구에서 실험적으로 보여주

었다. 향후 연구에서는 칼만 필터의 예측 정확도를 향상시키

거나, LSTM을 경량화하여 실시간 시스템에 적용할 수 있는 

방안을 모색하고, 두 접근법의 장점을 결합한 하이브리드 디

코더 개발 또한 유망한 방향이 될 수 있다. 아울러, 신호 특

성 및 사용자 특성에 따라 디코더 성능이 달라질 수 있는 만

큼, 사용자 맞춤형 튜닝, 온라인 적응형 학습, 다양한 환경에 

대응 가능한 범용 디코딩 구조에 대한 연구도 필요하다. 
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