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[요    약]

가상현실 콘텐츠는 그 용도와 목적을 달성하기 위해 콘텐츠에 몰입해야만 한다. 하지만 잘못 제작된 콘텐츠는 멀미를 유발하기 

때문에 시청자의 몰입을 방해하고 의도하지 않은 결과를 초래할 수 있다. 이는 시청자의 뇌파를 측정하고 메스꺼움을 유발하는 장

면을 분석하고 개선함으로써 몰입감을 증대시킬 수 있다. 그러나 이 방법의 가장 큰 문제는 뇌파 센서가 가상현실을 경험할 때 발

생하는 움직임에 너무 민감하다는 데 있다. 이러한 데이터를 기반으로 도출된 결과는 신뢰할 수 없으므로 본 논문에서는 뇌파 신

호를 분석할 때 사용되는 신뢰성 그래프의 개념을 소개한다. 신뢰성 그래프는 움직임 데이터를 기반으로 생성된다. 이 값은 그룹 

평균을 계산할 때 가중치로 사용할 수 있다. 결과적으로 그룹 평균 그래프는 신뢰할 수 있는 영역의 고품질 데이터만 포함되어 있

어서 신뢰성 있는 분석이 가능하다. 이러한 접근 방식을 통해 기존의 가상현실 콘텐츠를 정확하게 분석함으로써 콘텐츠를 개선할 

수 있다.

[Abstract]

Virtual reality content must be immersed in the content to achieve its purpose. However, improperly produced content can cause 
motion sickness, which can interfere with viewer engagement and cause unintended consequences. This can increase the sense of 
immersion by measuring and analyzing the brain waves of the viewer and improving the scenes that cause nausea. The biggest problem 
with this method is that the EEG sensor is too sensitive to the motion that occurs when experiencing virtual reality. Results based on this 
data are not reliable. Therefore, this paper introduces the concept of reliability graph used for analysis of EEG signals. The reliability 
graph is generated based on the motion data. This value can be used as a weight when calculating group averages. As a result, the group 
average graph contains only the high-quality data of the reliable area, so reliable analysis is possible. This approach makes it possible to 
improve the content by enabling accurate analysis of existing virtual reality contents.
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Ⅰ. 서  론

정보 통신 분야에서 주목받고 있는 가상현실 분야는 이미 

게임[1], 교육[2] 및 시뮬레이션과 같은 다양한 분야에서 사용

되고 있다. 이러한 가상현실 콘텐츠의 목적을 달성하기 위해

서는 사용자가 충분히 몰입할 수 있도록 콘텐츠를 제작해야 

한다. 하지만 현재 가상현실 콘텐츠 제작에 관한 충분한 논의

가 이루어지고 있지 않으며, 잘못 제작된 콘텐츠는 메스꺼움

을 유발하기 때문에 콘텐츠의 본래 목적과 맞지 않는 결과를 

초래할 수 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 가상현실 콘

텐츠의 품질 평가가 논의되고 있으며[3], 이는 감정과 관련된 

계산 과정을 다루는 Affective Computing[4]이라는 분야로 이

어진다. 이는 콘텐츠를 보며 측정한 생체 신호를 기반으로 시

청자의 상태를 분석하여[5], [6] 콘텐츠를 개선하는 연구이다. 
이 방법의 가장 큰 문제점은 가상현실 콘텐츠는 공간 기반이

므로 머리와 몸을 움직이며 시청해야 하는 데서 발생한다. 미
세한 전류를 증폭시켜 사용하는 EEG(Electroencephalography) 
센서의 경우 센서의 특성상 작은 움직임에도 쉽게 신호가 왜

곡될 수 있는데, 머리의 움직임뿐만 아니라 안구 운동 등의 다

양한 이유로 뇌파 신호의 왜곡이 발생한다. 이러한 신호 왜곡

을 최소화하기 위해 눈 깜빡임 등의 안구 운동 아티팩트

(Artifact) 제거[7]-[9], 자이로 센서를 바탕으로 머리 움직임에

서 발생하는 뇌파 감지[10], HMD(Head Mounted Display)가 

EEG에 미치는 영향[11] 등의 다양한 연구가 진행되고 있다. 
하지만 여전히 남아있는 문제점은 움직임으로 인한 아티팩트 

제거가 완벽하지 못하는 데 있다. 또한, 생체 신호의 경우 실험

자에 따른 변동성 차이가 심하기 때문에[12] 실제 해당 부분의 

뇌파가 신체의 움직임으로 발생한 신호 왜곡인지, 실제 감정

을 느껴 발생한 신호 상승인지 정확하게 모델링 하기는 쉽지 

않다. 이러한 문제는 신호의 신뢰성을 떨어뜨리게 되며 도출

된 결과의 해석을 어렵게 한다.
본 논문에서는 가상현실 콘텐츠를 시청하며 수집할 수 있

는 다양한 생체 신호 중 EEG 데이터의 신뢰도 그래프를 생성

하는 기법을 제안하고자 한다. 신뢰도 그래프는 HMD에서 얻

을 수 있는 IMU(Inertial Measurement Unit), 눈의 개폐 여부, 시
선 정보를 활용하여 구한다. 이는 측정자의 운동량을 정량화

하여 높은 운동량을 가지는 구간일 경우 신뢰도를 낮추는 방

식이다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구로서 

VR(Virtual Reality) 공간상의 좌표 변환과 EEG 데이터 처리를 

소개한 후, 3장에서 제안하는 방법에 대하여 설명한다. 4장에

서는 실험을 통해 제안하는 방법의 실효성을 검증하고, 5장에

서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 VR 공간상의 좌표 변환

본 논문에서는 EEG 데이터의 왜곡을 유발하는 영역을 찾

는 방안으로 HMD에서 취득할 수 있는 IMU 데이터와 시선 추

적 기능을 사용한다. 이 두 가지 정보를 사용하면 VR 영상 포

맷 중 하나인 ERP(Equi-rectangular projection) 포맷 영상 위의 

한 점으로 변환할 수 있다. 여기서 ERP 영상 포맷을 사용하는 

이유는 ERP 포맷은 다른 포맷들과는 달리 하나의 면에서 전체 

방위각을 표현하기 때문에 연속적으로 움직이는 데이터를 표

현하는 데 적합하다. 변환된 점의 변화를 확인하면 VR 공간상

에서의 시선 혹은 머리의 움직임을 한눈에 판단할 수 있다. 먼

저 HMD에서 시선 벡터   를 얻는다. 시선 벡터는 HMD에서 

측정한 방향이며 1로 정규화되어있는 벡터이다. 절대적인 시

선 벡터를 HMD의 방향까지 고려한 실제 3D 공간상의 시선 

벡터 로 변환하기 위해선 HMD의 회전 정보가 필요하다. 본 

논문에서 사용한 FOVE0 HMD의 경우 HMD의 회전에 대한 

정보를 사원수(Quaternion)의 형태로 제공한다. 시선 벡터 

에 사원수를 이용한 회전변환을 하기 위해서는 먼저 스칼라 

부분이 0이고 벡터 부분이 시선 벡터인 사원수를 만든다. 이를 

회전변환에 적용하기 위한 수식은 아래와 같다.

       (1)

         (2)

         (3)

   (4)

스칼라 부분이 0이라는 것을 이용해 수식 (4)를 다음 회전

행렬로 나타낼 수 있다.
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다음은 이렇게 얻은 3D 공간상의 시선 벡터를 ERP 포맷 영

상의 좌표로 변환하는 과정이다. 시선 벡터를 통해 각도를 구

할 수 있으며(7), (8), 영상의 가로 길이를  , 세로 길이를 

라고 할 때 ERP 포맷 영상 위의 좌표 (i, j)는 아래의 식 (9), (10)

과 같다. 

  tan′′  (7)
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  sin′  (8)

       (9)

      (10)

결과적으로 수식 (10)을 통해 계산된 ERP 포맷 상의 좌표는 

VR 공간상에서 실험자가 움직인 운동량으로 판단 가능하며 

신뢰도 그래프 생성 시 이 정보를 활용하고자 한다.

2-2 EEG 데이터를 활용한 감정 인식

본 논문과 관련된 뇌파를 이용한 감정 인식 연구로는 뇌파

를 AR(Autoregressive) 모델로 모델링 한 후 선형예측계수

(Linear Prediction Coefficients)를 특징으로 이용할 때의 성능

을 비교한 연구[13], FFT(Fast Fourier Transform)를 이용하여 

추출한 특징 데이터를 K-Means, SVM 분류기에 적용하여 성

능을 비교한 연구[14], AR 모델로 특징을 추출한 후 SVM, 
K-Means 분류기에서 성능을 비교한 연구[15] 등이 있다. 본 논

문에서는 FFT 스펙트럼을 사용하여 Beta / Alpha의 비율을 특

징으로 추출하고자 한다.[16] Alpha의 비율이 커지면 뇌 사용

량이 증가함을 의미하고, Beta의 비율이 커지면 집중적인 정신

활동을 관찰할 수 있다.[17] 결국 Beta / Alpha 비율이 커지면 

뇌의 집중 반응에 대한 값으로 이해할 수 있다. 이 비율은 실제 

뇌파 집중력 분석을 이용한 제어 신호 발생[18]과 같이 뇌파를 

이용해 집중력을 판단하는데 적용되고 있다.

Ⅲ. 제안하는 방법

본 논문에서는 VR 공간에서 수집된 생체 신호의 신뢰성을 

판단할 수 있는 척도로서 신뢰도 그래프라는 개념을 도입하고

자 한다. 신뢰도를 구하기 위해서 HMD에서 취득할 수 있는 

다양한 정보를 활용한다. 제안되는 방법 이외에도, 머리 움직

임이나 안구 운동 데이터에 기반을 둔 EEG 신호의 왜곡을 계

산하기 위한 많은 연구가 수행되었다. 하지만 이 연구의 문제

점은 실제 뇌 사용량의 증가로 인해 뇌파가 상승하는지, 머리

의 움직임으로 인해 뇌파가 상승하는지를 판단하기 어렵다는 

것이다. 실제 뇌파를 측정하는 사람만이 그것을 알고, 대부분

은 자신의 감정을 정확하게 알지 못하기 때문에 문제의 어려

움이 커진다. 이 문제를 해결하기 위해 신뢰도 그래프를 가중

치 개념으로 사용하여 원래 신호를 훼손하지 않고, 신뢰도 높

은 뇌파 신호를 높은 가중치로 반영하여 평균 그래프를 산출

한다. 계산된 평균 그래프는 움직임이 낮은 영역에서 높은 가

중치로 계산되므로 신뢰할 수 있는 그룹 평균 그래프를 얻을 

수 있다. 신뢰도 그래프를 얻기 위한 전반적인 흐름도가 아래

의 그림 1과 같다.

그림 1. 신뢰도 그래프를 통한 평균 그래프 산출 흐름도

Fig. 1. Overall flow of reliability calculation

신뢰성 그래프를 계산하기 위해서는 시선 정보, HMD의 움

직임 (IMU) 및 눈이 개폐 여부 총 세 가지 정보가 필요하다. 첫 

번째로 시선 정보와 HMD의 움직임 정도를 사용하여 동작 (머

리, 눈)에 대한 신뢰도 지표를 얻을 수 있다. 또한, 눈을 감고 닫

는 정보를 확인하여 눈의 깜빡임 정도, 눈을 강하게 감은 구간 

등을 확인할 수 있다. 이 세 가지 측정 항목은 단일 신뢰 그래프

를 만드는 데 사용된다. 계산된 신뢰도 그래프는 추후 그룹 통

계 분석 등에서 사용되는 평균 그래프를 도출하기 위한 가중치 

정보로 활용된다.

3-1 신체 운동 기반의 신뢰도 그래프

IMU와 시선 정보를 이용하여 각각 머리의 움직임과 안구 운

동 정도를 계산할 수 있다. 이를 하나의 신뢰도 그래프로 표현

하기 위해 두 신호를 연관 분석하여 2.1에서 설명한 바 있는 VR 

공간상의 좌표로 변환한다. 이 좌표의 변화를 관찰함으로써 안

구 운동과 시선 움직임을 한데 묶어 신체 운동 데이터로서 관찰

할 수 있다. VR 공간상의 좌표는 이 변화가 크면 클수록 운동 

데이터가 증가함을 의미한다. 운동량이 큰 순간의 데이터는 아

티팩트를 제거하는 알고리즘을 사용했다 하더라도 변화가 커

질수록 신뢰성이 떨어질 수밖에 없기 때문이다. 먼저 VR 공간

상의 좌표를 운동 데이터로 관찰하기 위해서 좌표의 변화량을 

유클리디안 거리(Euclidean Distance)로 변환한다. 변환하기 위

한 수식은 아래와 같다.
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 (11)

수식 (11)에서 나온 결과는 작은 값이 나오면 움직임이 거의 

없다고 할 수 있으며, 이는 신뢰도 높은 구간이라 할 수 있다. 그

와 반대로 값이 아주 크면 아주 급격한 움직임이라고 판단할 수 

있으며, 이 값이 커질수록 데이터를 신뢰할 수 없다고 판단할 

수 있다. 이는 감마변환을 통해 움직임과 신뢰도를 비선형으로 

대입하여 움직임이 클수록 신뢰도를 크게 낮출 수 있다. 감마변

환은 아래의 수식과 같다.

     ≤ Input ≤           (12)

 수식 (12)에서 얻은 그래프를 통해 특정 순간에 발생한 움직

임으로 인한 데이터 신뢰도를 판단할 수 있다. 하지만 이러한 

변화로 발생한 신호 왜곡은 해당 시점에서만 발생하는 것이 아

닌 발생 후에도 영향을 미친다. 이 때문에 발생한 시점을 기준

으로 일정 범위를 생성해 줄 필요가 있다. 먼저 모폴로지

(Morphology) 연산을 통해 범위를 확대한다. 그 후 가우시안

(Gaussian) 필터링 연산을 통해 해당 영역을 스무딩(Smoothing) 

하여 운동이 영향을 끼치는 범위를 생성할 수 있다. 운동 데이

터를 모폴로지(Morphology) 연산 후 가우시안(Gaussian) 하는 

수식은 아래와 같다.

  max′  ′ ≠′        (13)

     (14)

위의 수식 (14)의 결과는 운동량이 증가할 경우 발생한 시점

을 기준으로 일정 영역이 생성됨을 확인할 수 있다.

3-2 신체 운동 기반의 신뢰도 그래프

본 논문에서 사용한 HMD에서는 눈의 개폐 여부에 관한 정

보를 취득할 수 있다. 눈을 자주 깜빡거리거나 눈을 질끈 감는 

행위는 EEG 데이터의 신호 왜곡을 유발하는 주된 원인으로 손

꼽히고 있다. 이와 같은 이유로 신뢰도 그래프 계산 시 이러한 

구간에서의 신뢰도를 하락시키고자 한다. 눈의 깜빡임 구간을 

활용하여 깜빡인 빈도를 측정하고 빈도가 잦은 구간은 신뢰도

를 크게 낮추는 그래프를 생성한다. 이는 아래의 수식을 통해 

판단할 수 있다.

      (15)

    
  

′
       (16)

위의 수식 (15)를 통해 일정 영역의 눈 깜빡인 빈도를 구할 

수 있으며 이는 위의 수식 (12)와 같은 방법으로 빈도가 높을수

록 가중하여 신뢰도 그래프를 생성한다. 눈 깜빡임뿐만 아니라 

눈을 감은 기간을 통해서도 신호의 신뢰도를 판단할 수 있다. 

이는 콘텐츠를 시청하며 이유 없이 눈을 감고 있을 리 없다는 

가정이 있으며, 눈을 감은 경우는 공포 등의 감정을 느껴 눈을 

질끈 감았을 경우를 뜻한다. 이는 아래의 수식과 같이 표현할 

수 있다.

    
  

′
 (17)

수식 (16)와 (17)은 운동량 기반의 신뢰도 그래프와 같은 방

법으로 (12),(13)과정을 거친다.

앞서 구한 (14), (16), (17)을 기반으로 생체 신호 신뢰도 그

래프를 생성하고자 한다. 세 가지 그래프를 통한 운동량 신뢰

도 그래프는 아래와 같이 표현한다.

              

(17)

위의 수식 (17)에서 , , 는 경험 상수를 의미하며 측

정 환경에 따라 달리 반영되는 값이다. 본 논문에서는 각각의 

파라미터를 0.5, 0.3, 0.2의 값으로 사용하였다.

3-3 신뢰도 그래프를 이용한 그룹 평가 방법

위에서 설명한 신뢰 그래프는 실제 그래프 통계 분석에 적

용하여 평균 그래프를 계산하는 데 사용할 수 있다. 이 접근법

은 그룹 통계에서 개별 데이터에 대한 신뢰할 수 있는 데이터

를 얻고 고품질 평균 그래프를 계산하는 데 사용된다. 개별 데

이터에 적용할 신뢰 기반 가중치는 다음과 같다.

   




      (18)

위의 공식에서 n은 그룹에 속해있는 실험자의 총 수를 의미

한다. 식 (18)로부터 얻은 가중치 맵은 실제 그룹 평균 그래프

를 계산하는 데 사용됩니다. 그룹 평균 그래프를 파악하는 공

식은 다음과 같습니다.
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   (19)

식 (19)에서 사용 된 E는 실제 뇌파 데이터에 기초한 개인의 

감정 그래프를 의미한다. 본 논문에서는 2-2에서 소개된 바 있

는 Beta / Alpha 의 비율을 뜻한다. 

Ⅳ. 실험 결과

4-1 신뢰도 그래프 생성

본 논문에서는 제안하는 신뢰도 그래프의 실효성 검증을 위

한 방법으로 일정 시간 동안 뇌파를 측정하고 이 EEG 데이터 

그래프의 신뢰도 그래프를 관찰한다. 뇌파 측정은 총 2분 동안 

진행하였으며 처음 30초는 눈 깜빡임과 머리 움직임 등을 발생

시켰으며, 30초 후에는 움직임이 거의 없는 정적인 상태의 뇌파

를 측정하였다. 이 과정을 2회 반복하였다. 측정된 뇌파 데이터

는 아래의 그림 2와 같다.

그림 2. VR 콘텐츠를 보며 수집된 뇌파 데이터

Fig. 2. EEG data collected by viewing VR contents

측정된 뇌파와 함께 수집된 HMD 정보를 활용하여 그림 2 

신호의 신뢰도 그래프를 생성하고자 한다. 본 실험에서의 가장 

이상적인 신뢰도 그래프는 2분의 신호 중 0~30초, 60~90초 구

간에서 낮은 결과가 나와야 한다. 논문에서 제안하는 방법대로 

IMU 데이터와 시선 데이터를 사용한 신체 운동 기반의 신뢰도 

그래프는 아래의 그림 3과 같다.

그림 3. 측정자의 움직임(머리, 안구)에 기반을 둔 신뢰도 그래프

Fig. 3. Reliability graph based on the movement of the 
measurer (head, eyes)

그림 2를 보면 알 수 있듯이 실제로 고의로 아티팩트를 추가

한 0~30초 구간과 60~90구간의 신뢰도 값이 매우 낮게 나왔음

을 확인할 수 있다. 위와 같은 방법으로 ,   그래프

를 관찰하면 그림 2와 같은 양상을 확인할 수 있으며, 이를 최종

적으로 하나의 신뢰도 그래프로 종합하면 아래의 그림 4과 같

은 형태를 보인다.

그림 4. 세 가지 지표를 합한 신뢰도 그래프

Fig. 4. Reliability graph combining three indicators

위의 그림 4의 결과로 보아 실제 실험 시 고의로 신호 왜곡을 

발생시켰던 구간에서는 낮은 신뢰도 값이 나왔음을 확인하였

고, 그와 반대로 평온한 상태에서 측정한 구간에서는 높은 신뢰

도 값이 나옴을 확인할 수 있었다. 이는 실험 목표였던 이상적

인 신뢰도 그래프와 유사한 형태를 띠고 있어서 실제 상황에서

도 충분히 효력을 보일 것이라 판단된다.

4-2 신뢰도 그래프를 이용한 그룹 통계

앞서 구한 신뢰도 그래프를 가중치의 형식으로 이용하여 다

수(12명)의 실험자의 평균 뇌파 그래프를 생성하고자 한다. 평

균 뇌파 그래프는 Beta / Alpha의 비율을 적용하여 집중 상태를 

그래프로 관찰한다. 집중 콘텐츠를 통한 집중도 실험은 개개인

의 차이가 있으므로 검증이 쉽지 않다. 이 때문에 본 논문의 실

험에서는 실험자들에게는 집중을 유발하지 않도록 최대한 평

온한 상태를 유지하도록 하여 Alpha 파를 유도하였다. 결과적

으로 Beta / Alpha의 비율은 0의 가까운 값이 대부분을 차지할 

것으로 판단된다. 또한, 기존의 산술 평균 연산을 통한 결과 그

래프와의 차이를 보이기 위해 뇌파 신호 측정 중간에 신호 왜곡

을 발생시키는 움직임을 추가하였다. 아래의 그림 5는 기존의 

방법인 산술 평균 연산을 통한 실험자 평균 그래프이다.

그림 5. 기존의 산술 평균 연산을 통한 평균 그래프

Fig. 5. Average graph through conventional arithmetic mean 
operation

위의 그림 5의 결과는 실험자들의 집중 그래프의 평균을 계
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산한 결과이다. 예상과는 달리 전반적인 구간에서 집중 상태가 

감지됨을 확인할 수 있었다. 이는 실제 실험자들이 집중하였다

고 판단할 수 있으나 이 데이터는 움직이는 상태에서 측정된 데

이터기 때문에 신뢰성이 떨어진다. 다음은 제안하는 방법을 통

해 신뢰성이 떨어지는 구간을 제외한 평균 그래프를 관찰한다. 

이는 아래의 그림 6과 같다.

그림 6. 제안하는 방법을 통한 평균 그래프

Fig. 6. Average graph through proposed method

그림 5와 비교하여 그림 6은 집중 감정이 많이 줄어들었음을 

확인할 수 있다. 하지만 구간별로 집중이 비교적 높게 관측된 

구간이 있는데 이는 실제 실험자들이 집중한 구간이라 보아도 

무방하다. 그 이유는 신호 왜곡이 없는 영역에서의 온전한 데이

터만을 이용하여 산출된 결과 그래프로 신뢰할만한 데이터를 

기반으로 제작되었기 때문이다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 공간 기반의 VR 콘텐츠를 시청하며 생체 신

호 측정 시 필연적으로 발생하는 신체 움직임으로 인한 EEG 신
호 왜곡을 신뢰도 그래프를 통해 보였다. 신뢰도 그래프는 VR 
콘텐츠 시청 시 착용하는 HMD의 IMU, 시선 추적, 눈의 개폐 

여부 정보를 기반으로 도출되며, 이 그래프는 측정자의 운동성

이 강할수록 낮은 값을 보인다. 이는 왜곡 알고리즘을 통한 신

호 복원의 여부와 관계없이 분석된 신호가 얼마나 신뢰성이 있

는지 판별하는 지표 일부로서 활용된다. 이를 활용하여 신뢰도

가 낮게 나온 구간에 한하여 신호를 복원할 수 있다. 현재 뇌파

의 변화는 측정자의 움직임으로 인하여 나온 결과일 수 있고, 
실제 측정자가 느낀 감정으로 인한 결과일 수 있다. 이 경우 전 

구간에 대해 신호 복원 알고리즘을 사용하면 측정자가 실제 느

낀 감정이 사라질 수 있다. 하지만 신뢰도에 기반을 둔 복원 알

고리즘은 그러한 위험성이 크게 줄어든다. 추후 신뢰성 그래프

를 기반으로 한 응용 알고리즘 기법이 유용하게 활용될 수 있을 

것으로 보인다.
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