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Abstract 

 

Most of previous studies related to decoding a memory task have used brain activity measured in a retrieval session. The purpose 

of this study is to predict the results of a memory task in an encoding session during memorizing given items. To this end, 

intracranial electroencephalography (iEEG) data were measured from three epilepsy patients during a memory task, and the 

iEEG data measured in an encoding session were used to predict correct and incorrect trials using four deep learning models 

based on convolutional neural network. The highest classification accuracy was 71.3 ± 2.8%, demonstrating that an encoding 

session can be used to predict the results of a memory in advance. 

 
1. 연구 배경 

기억 형성은 경험, 생각, 정보가 뇌에 기록되는 것을 

말하며 많은 연구자들이 기억 형성의 메커니즘을 이해하고 

해석하려고 시도하였다. 대부분의 사전 연구들이 기억 

형성의 메커니즘을 이해하기 위해 미세전극(microelectrode), 

뇌피질전도(electrocorticography: ECoG), 두개강내 

뇌파(intracranial electroencephalography: iEEG)와 같은 

침습적 뇌파 측정 방법을 사용하였다. 특히 

해마(hippocampus)는 주로 기억 형성에 관여하는 뇌의 

소기관으로 잘 알려져 있어 기억 형성 메커니즘을 이해하는 

데 널리 사용되어 왔으며, 일부 연구들에서는 기억 과제를 

수행하는 동안 암기의 성공 여부에 따라 해마 주변에서의 

뇌 활동이 서로 상이함을 확인하였다[1]. 

기억 과제는 특정 단어를 암기하는 부호화 과정(encoding 

session)과 암기한 단어를 떠올리는 인출 과정(retrieval 

session)으로 나뉜다. 기억 과제와 관련된 대부분의 사전 

연구들은 인출 과정을 수행하는 동안 측정된 뇌신경신호를 

사용하여 기억 과제의 수행 결과 예측에 대한 가능성을 

확인하였다[1]. 그러나, 부호화 과정을 수행하는 동안의 

뇌신경신호를 이용하여 기억 과제의 결과를 예측할 수 

있다면 기억 과제의 성공 여부를 미리 알 수 있을 뿐만 

아니라 기억 형성의 메커니즘을 이해하는 데 큰 도움이 될 

수 있을 것이다. 본 연구에서는 부호화 과정 동안 측정된 

iEEG 데이터를 이용하여 기억 과제의 수행 결과를 예측할 

수 있는지에 대한 가능성을 확인하였다. 

2.연구 방법 
본 연구에는 3명의 뇌전증 환자가 실험에 참여하였으며 

환자들은 치료를 목적으로 발작파 시작(seizure onset) 부위 

주변과 해마 주변에 두개강내 전극(intracranial electrode)을 

삽입하였다. 해당 실험은 서울대학교병원의 

생명윤리위원회의 심의 승인을 받아 연구윤리를 준수하며 

진행되었다(H-1407-115-596). 피험자들은 사전에 실험에 

대한 정보를 전달받았으며 서면 동의서를 제출하였다. 

iEEG 데이터는 환자가 단어를 암기하는 기억 과제를 

수행하는 동안 측정되었으며 기억과제는 부호화 과정, 방해 

과정(distractor session), 인출 과정으로 나누어 진행하였다 

(그림 1). 

 

 

 

 

그림 1. 기억 과제 실험 패러다임 



부호화 과정에서는 60개의 단어를 환자에게 제시하고 

가능한 많이 암기하도록 지시하였다. 방해과정에서는 

10분간 휴식한 후, 간단한 수학 문제를 5분간 풀도록 

지시하였다. 인출 과정에서는 90개의 단어가 환자에게 

제시되었으며 기억에 따라 3가지의 버튼을 누르도록 

지시하였다. 해당 과정에서 제시된 90개의 단어 중 60개는 

부호화 과정에서 제시된 단어이고 30개는 완전히 새로운 

단어였다. 환자는 그들의 기억을 바탕으로 이전에 제시된 

적이 있는 단어일 경우 1번 버튼, 새로운 단어일 경우 2번 

버튼, 확실치 않은 경우엔 3번 버튼을 누르도록 지시받았다.  

부호화 과정에서 측정된 iEEG 신호는 데이터 계산량 

감소를 위해 1600Hz에서 400Hz로 다운샘플링(down-

sampling) 하였고 단어 제시 시점을 기준으로 0 – 4초 

구간을 추출하였다. 추출된 데이터는 인출 과정에서의 

응답에 따라 정확하게 암기를 성공한 경우는 정답 

시행(correct trial)으로 구분되었고 암기에 실패하거나 

확신하지 못한 경우는 오답 시행(incorrect trial)으로 

구분되었으며 전체 피험자 평균 정답률은 72.2 ± 2.5 %였다. 

정답과 오답의 불균형을 해결하기 위해 각 시행이 100개가 

되도록 데이터 증강(data augmentation) 방법을 

적용하였다[3]. 기억 과제의 수행 결과를 예측하기 위해 

뇌파 데이터 분석에 많이 사용되는 4가지 합성곱신경망 

기반 딥러닝 모델 (Shallow ConvNet, Deep ConvNet, Hybrid 

ConvNet[4], EEGNet[5])을 사용하였으며, 10x5겹 교차 검증을 

기반으로 분류정확도를 산출하였다. 

 

3. 연구 결과 
그림 2는 딥러닝 모델별 전체 피험자 평균 분류 정확도를 

나타낸다. 각 모델에 대한 평균 분류정확도는 Shallow 

ConvNet을 사용했을 때 71.3% ± 2.8 %, Deep ConvNet을 

사용한 경우 64.4% ± 11.5 %, Hybrid ConvNet을 사용한 경우 

67.4% ± 5.2 %, EEGNet을 사용한 경우 58.4% ± 6.4 %로 

Shallow ConvNet을 사용하였을 때 가장 높았다. 

 

 

본 연구 결과를 통해 부호화 과정 동안 측정된 iEEG 

데이터를 이용하여 기억 과제의 수행 결과를 예측할 수 

있는지에 대한 가능성을 확인하였다. Shallow ConvNet을 

사용하였을 때 71.3% ± 2.8 %로 가장 높은 분류 정확도를 

보였지만 나머지 모델의 경우 실생활에 적용되기에 부족한 

분류 정확도를 보였다. 후속 연구에서 새로운 딥러닝 모델과 

데이터 증강 방법을 적용하여 분류 정확도를 향상시키고 

설명 가능한 인공지능(explainable AI) 기술을 통해 기억 

형성 메커니즘 대한 해석을 시도할 예정이다. 
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그림 2. 딥러닝 모델별 전체 피험자 평균 분류 정확도 




