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Abstract 

 

Cybersickness causes nausea and dizziness in exposure to a virtual reality (VR) environment and it is considered important to 

dig deeper into how to deal with cybersickness affecting the user experience in VR. Electroencephalography (EEG) has been 

used to capture changes in brain responses related to motion sickness and to classify cybersickness with the deep learning 

algorithms learning temporal and spatial representations. This study deals with the application of deep learning frameworks used 

for EEG analysis to the classification of VR cybersickness. ShallowFBCSPNet and TSception were employed for the detection 

of VR cybersickness in a subject-independent manner. From the datasets from 26 subjects with 16 males and 10 females, our 

study compared subject-independent classificaton accuracies from two different models with additional networks. The results 

showed that the TSception outperforms ShallowFBCSPNet with motion-sickness-related EEG datasets. 

 

1. 연구 배경 
최근 딥러닝 기법을 활용한 뇌파 기반의 사이버 멀미 

측정을 위한 다양한 방법론들이 연구되고 있다. 전통적인   

머신러닝 기법으로 SVM 등이 적용된 연구에서 더 나아가 

CNN, LSTM 등 딥러닝 기법을 적용하여 모델 성능과 분류 

정확도를 높이고자 하는 연구[1]가 수행되고 있다. 또한, 

사이버 멀미 측정 관련 연구 중 개별 사용자 데이터 내에서 

학습 및 결과 분석을 진행하는 경우, 동일한 사용자에서 

획득한 뇌파 데이터의 특성에 따라 데이터 분포에 영향을 

받지 않아 높은 분류 정확도가 보고되는 연구 결과를 

찾아볼 수 있다. 하지만 여러 사용자의 뇌파 데이터를 

종합하여 학습한 모델을 다른 사용자의 뇌파 데이터에 

적용하였을 때 높은 분류 성능의 결과를 보이기 어렵다는 

한계점이 존재한다. 본 연구에서는 뇌파 데이터 분석에서 

사용되고 있는 BrainDecode toolbox의 ShallowFBCSPNet 

모델 및 사용자의 감정 인식에 활용된 최근 방법인 

TSception 모델을 사이버멀미 데이터에 적용하여 분류 성능 

향상의 가능성을 확인하였다. 

 
2. 연구 방법 

본 실험에서는 총 35 명 (남: 19 명, 여: 16 명)의 참가자를 

모집하여 사이버 멀미 측정 실험을 진행하였다. 실험 과정은 

다음과 같이 진행되었다. 먼저, 뇌파 데이터 측정을 위해 

실험 참가자의 두피 표면에 32 개의 전극을 부착한 후, VR 

헤드셋 착용을 진행하였다. 실험 참가자는 의자에 앉아 헤드 

마운트 디스플레이(HMD, Head Mounted Display) 형태의 

HTC VIVE VR 헤드셋을 착용한 상태에서 미리 제작한 360 도 

롤러코스터 동영상을 통해 가상의 롤러코스터를 체험하는 

방식으로 실험이 진행되었다. 원활한 실험 환경을 위해 실험 

참가자가 의자에 앉아 VR 헤드셋을 착용한 상태에서 

화면의 화질 및 수평 조절을 진행하였다. 

미리 제작한 360 도 롤러코스터 동영상의 경우, 총 15 분 

길이로 제작하였으며, 첫 5 분은 안정 상태에서 시작하여 

이후 5 분 간격으로 점차 멀미가 유발될 수 있는 형태로 

구성되었다. 0 단계 구간(0~5 분)의 경우, 멀미 유발이 

일어나지 않는 형태로 제작되었으며, 1 단계 구간 (5~10 분) 

및 2 단계 구간 (10~15 분)의 경우, 멀미가 유발될 수 있는 

구간으로 제작되었다. 실험 진행 시, 각 참가자마다 멀미에 

대한 민감도가 다를 수 있음을 고려하여, 참가자 본인이 

멀미를 심하게 느껴 VR 롤러코스터 체험을 지속하기 

어렵다고 판단하는 경우 실험을 종료하는 방식으로 

진행되었다. 실험 시작 전 과 종료 후에는 설문 

방식(참조)을 통해 실험 참가자의 멀미 상태를 조사하였다. 

 

3. 데이터 분석 
사이버 멀미 측정 실험을 통해 획득한 각 개인별 뇌파 

신호에 대하여 고역 차단 주파수가 1 Hz 이고 저역 차단 

주파수가 50 Hz 인 3 차 butterworth 대역통과필터를 

사용하여 잡음 신호를 제거하였고, 3 차 60 Hz 및 120 Hz 

노치 필터를 이용하여 전원 잡음을 제거하였다. 또한, 

실험에서 측정된 각 참가자의 뇌파 신호에 대하여, 1 초 

길이의 슬라이딩 윈도우를 적용하여 2 초 길이의 여러 개의 

신호로 중첩하여 분할한 뒤, 32 개의 전극 채널에 대하여 

신호의 진폭이 100 μV 기준에 부합하는 데이터를 

추출하였다.  

그림 1: VR 롤러코스터 동영상 단계별 멀미 유발 정도 



전체 35 명의 실험 참가자의 뇌파 데이터에 대해서 

딥러닝 알고리즘에 적용하여 분류 학습 및 결과 분석에 

사용할 수 있는 참가자 데이터를 취합하는 과정을 

진행하였다. 뇌파 전처리 과정에 따라 0 단계에서 사용 

가능한 데이터 및 실험 전후 SSQ 점수 차이에 따라 선택된 

1 단계 또는 2 단계 구간에서 사용 가능한 데이터가 없는 

경우에 해당하는 2 명의 실험 참가자의 데이터는 학습 및 

결과 분석에서 제외하다. 또한, 실험 시작 전과 종료 후 

조사한 SSQ 점수 차이가 10 미만에 해당하는 경우 

무증상으로 분류하여 3 명의 실험 참가자의 데이터는 학습 

및 결과 분석에서 제외하였다. 전체 35 명의 참가자 데이터 

중 사용 가능한 데이터가 없거나 무증상으로 분류되어 

제외된 인원 이외에 총 30 명의 참가자 데이터를 

추출하였다. 

30 명의 각 실험 참가자에 대하여 실험 시작 전과 종료 

후 진행한 멀미 상태 설문 (SSQ, Simulator Sickness 

Questionnaire) 결과를 기반으로 실험 전후 SSQ 점수  

차이[2]에 따라 멀미 민감도를 다르게 규정하여, 실험 진행 

시 멀미 유발에 해당하는 1 단계 구간 또는 2 단계 구간에서 

측정된 데이터 중 하나를 선택하여 사용하였다. 실험 전후 

SSQ 점수 차이가 20 미만인 경우 개인의 멀미 민감도가 

상대적으로 낮은 것으로 규정하여 2 단계 구간에 해당하는 

뇌파 데이터를 선택적으로 사용하였으며, 실험 전후 SSQ 

점수 차이가 20 이상인 경우 개인의 멀미 민감도가 

상대적으로 높은 것으로 규정하여 1 단계 구간에 해당하는 

뇌파 데이터를 선택적으로 사용하였다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

또한, 30명의 참가자에 대하여 두 단계의 구간에서 측정된 

데이터 개수 중 60 개 (1 분 길이) 미만에 해당하는 4 명의 

참가자의 데이터는 학습 및 결과 분석에서 제외하였다. 
총 26 명의 실험 참가자 데이터를 딥러닝 모델을 활용한 

학습 및 분석에 사용하였다. 딥러닝 알고리즘을 사용한 

데이터 분류 학습 및 결과 분석에 사용한 26 명의 참가자 

데이터에 대하여, 2 개의 구간 (안정 상태에 해당하는 0 단계 

및 멀미 유발에 해당하는 1단계 또는 2단계) 내에서 분석에 

사용될 데이터를 선택하는 과정을 추가로 진행하였다. 멀미 

유발이 없는 0 단계 구간에서 측정된 뇌파 데이터의 경우, 

전반부에 측정된 데이터를 사용하였으며, 멀미 유발이 있는 

1 단계 또는 2 단계 구간에서 측정된 뇌파 데이터의 경우, 

후반부에 측정된 데이터를 사용하였다. 
 
4. 딥러닝 모델 

본 연구에서는 뇌파 신호 기반 멀미 상태 분류 학습 및 

결과 분석을 위한 딥러닝 모델로서 ShallowFBCSPNet,[3] 

TSception[4] 모델을 사용하여 진행하였다. 
ShallowFBCSPNet (Schirrmeister et al., 2017) 모델은 

종단간(end-to-end) 학습 방식 기반의 합성곱 신경망 

딥러닝 기법 (deep ConvNets)을 바탕으로 뇌파 신호의 

디코딩 정확도를 높이기 위한 목적으로 설계된 모델 

구조이다. 해당 네트워크는 시간 축에 대한 컨볼루션 필터와 

공간(채널) 축에 대한 컨볼루션 필터와 함께, 높은 디코딩 

정확도에 기여하는 배치 정규화(batch normalization) 및 

지수 선형 함수(ELU, Exponential Linear Units)가 사용되었다. 

TSception (Ding et al., 2020) 모델은 뇌파 신호를 기반으로 

감정 상태 분류를 위해 설계된 모델이다. 시간과 공간 축에 

대한 합성곱층(convolution layers)을 기반으로, 시간 축에 

대해서 주파수 특징을 추출하였으며, 공간 축에 대해서 

좌반구와 우반구에서 특징을 추출하는 방식이다. 

 
5. 연구 결과 

최종적으로 26명(남: 16명, 여: 10명)의 실험 참가자 

데이터를 딥러닝 알고리즘에 적용하였으며 진행 과정은 

다음과 같다. 25명의 실험 참가자의 뇌파 데이터를 사용하여 

표 1: SSQ Score. 

그림 2: Structure of ShallowFBCSPNet. 

그림 3: Structure of TSception. 



분류 학습을 진행하여 학습 모델을 생성하고, 나머지 1명의 

실험 참가자의 뇌파 데이터를 학습 모델에 적용하여 멀미 

상태에 대한 분류 정확도를 분석하는 방식으로 

진행되었으며, 26명의 실험 참가자의 뇌파 데이터에 대하여 

같은 방식으로 적용하여 각각 분류 정확도를 분석하였다. 

본 연구에서 진행한 VR 사이버 멀미 측정 실험을 통해 

획득한 뇌파 데이터를 ShallowFBCSPNet과 TSception 두 

모델에 적용하였으며, 또한 기존 두 모델에 SENet (Squeeze-

and-Excitation Networks), scSENet (Concurrent Spatial and 

Channel Squeeze and Channel Excitation Networks) 모델을 

추가하여 분류 정확도를 측정한 결과를 비교 분석하였다. 

먼저, TSception 모델을 적용했을 때의 분류 정확도가 

ShallowFBCSPNet 모델을 적용했을 때와 비교하여 더 

향상되는 것을 확인할 수 있었다. TSception 모델이 

ShallowFBCSPNet 모델과 비교하여 갖는 특징은 다음과 

같다. TSception 모델 구조는 시간 도메인에 대하여 multi-

scale 컨볼루션 필터 적용을 통해 여러 시간 정보 및 주파수 

정보에 대한 특징을 병합하는 방식과 함께, 공간(채널) 

도메인에 대해서 전체 전극 채널의 수에 해당하는 크기의 

필터로 특징을 추출하며, 절반의 크기에 해당하는 필터를 

사용하여 좌반구와 우반구에 위치한 전극 채널에 대해서도 

특징을 추출하는 방식을 적용하여 더 높은 분류 정확도를 

보인 것으로 판단한다. 

TSception 모델 적용 시, 32개의 전극 채널의 순서를 

좌반구와 우반구 형태(전극 채널 순서 B 형태)로 재배열하여 

진행하였으며, 좌반구와 우반구에 쌍으로 존재하는 각각의 

전극 채널의 순서를 인접시키는 형태(전극 채널 순서 A 

형태)로 배열하여 분류 성능의 차이 여부를 확인하는 

과정도 함께 진행하였다. 

또한, TSception 모델에 SENet[5]과 scSENet[6] 모델을 

추가하였을 때의 정확도가 더 높은 것을 확인할 수 있었다. 

이를 통해 TSception 모델에 SENet 또는 scSENet 

네트워크를 결합한 형태의 구조가 멀미 상태 분류에 활용될 

수 있는 가능성을 확인하였다. 
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