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요   약 

사이버 멀미는 VR 체험 중 발생하는 증상으로, 주로 감각과 인지 시스템 사이의 불일치로 인해 발생하는 것으로 추정된다. 

하지만 감각 및 인지 시스템을 객관적으로 측정할 수 있는 방법이 없기 때문에, 사이버 멀미를 측정하는 것은 어렵다. 이를 

해결하기 위해 사이버 멀미를 측정하기 위해 다양한 방법론들이 연구되고 있다. 기존의 멀미를 측정하기 위한 방법은 설문 

방식을 이용하거나, 머신 러닝을 이용하여 뇌파 데이터를 분석하는 방식으로 진행되어 왔다. 하지만 설문을 이용한 방식은 

다소 객관성이 떨어지며, 머신 러닝을 사용하는 방식은 아직까지 높은 정확도를 얻은 연구가 부족하다. 본 논문에서는 뇌파 

데이터를 Deep Neural Network (DNN) 딥러닝 알고리즘에 적용하여 객관적인 사이버 멀미 측정 방식을 제안한다. 또한 우

리는 더 정확한 사이버 멀미 측정 결과를 위하여 딥러닝 네트워크 구조와 뇌파 데이터 전처리 기법을 제안한다. 우리의 접근 

방법은 최대 98.88%의 정확도로 사이버 멀미를 측정한다. 또한 우리는 실험에서 사이버 멀미를 유발하는 영상의 특성을 분

석한다. 일반적으로 사이버 멀미는 상하 움직임이 심한 화면, 화면의 지속적이고 빠른 전환, 공중에 떠있는 상황에서 발생한

다. 

Abstract 
Cybersickness is a symptom of dizziness that occurs while experiencing Virtual Reality (VR) technology and it is presumed 

to occur mainly by crosstalk between the sensory and cognitive systems. However, since the sensory and cognitive systems 

cannot be measured objectively, it is difficult to measure cybersickness. Therefore, methodologies for measuring 

cybersickness have been studied in various ways. Traditional studies have collected answers to questionnaires or analyzed 

EEG data using machine learning algorithms. However, the system relying on the questionnaires lacks objectivity, and it is 

difficult to obtain highly accurate measurements with the machine learning algorithms. In this work, we apply Deep Neural 

Network (DNN) deep learning algorithm for objective cybersickness measurement from EEG data. We also propose a data 

preprocessing for learning and network structures allowing us to achieve high performance when learning EEG data with the 

deep learning algorithms. Our approach provides cybersickness measurement with an accuracy up to 98.88%. Besides, we 

analyze video characteristics where cybersickness occurs by examining the video segments causing cybersickness in the 

experiments. We discover that cybersickness happens even in unusually persistent changes in the darkness such as the light 

in a room keeps switching on and off. 
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1.  서론 

최근 Virtual Reality (VR) 과 관련된 기술은 빠르게 발전하고 

있다. 수년 동안 다양한 상호작용 기술, 몰입 환경, 하드웨어의 

발전 등 다양한 VR 기술은 발전되어 왔다. 하지만 VR 체험에서 

아직 해결되지 않고 있는 문제는 사이버 멀미이다. 많은 

사람들이 사이버 멀미로 인해 VR 체험을 꺼리고 있기 때문에 

사이버 멀미는 VR 시장의 대중화에 큰 문제로 여겨지고 있다. 

사이버 멀미는 기존의 멀미와 증상이 비슷하고, 발생 원인이 

다양하기 때문에 어려운 문제로 인식되고 있다. 

사이버 멀미가 발생하는 원인은 다양한 요소가 존재하며, 

가장 직접적인 원인은 감각 및 인지체계의 혼선으로 인한 

것으로 추정하고 있다[1]. 즉, 신체의 평형감각과 눈을 통해 

들어오는 시각적 정보 사이의 괴리, 인지부조화 때문에 사이버 

멀미가 발생하게 되는 것이다. 그 외에도 화면 해상도, 시야각 

(Field of View), latency 등 다양한 원인이 존재한다. 해상도의 

경우, VR 기기는 대부분 화면이 눈에 근접해 있기 때문에 

저해상도라면 픽셀이 보일 수도 있다. 이러한 문제는 눈의 

피로를 가중시키고, 부정확한 그래픽 정보는 현실성을 

떨어트려 사이버 멀미 발생의 요인이 되기도 한다. 좁은 

시야각은 현실과 달리 충분한 시야 정보를 얻을 수 없기 때문에 

사이버 멀미를 유발할 수 있다. 응답 시간은 화면 전환의 속도가 

뇌에서 인지하는 속도보다 느린 경우, 뇌에서 이상함을 느끼게 

되고 사이버 멀미가 발생한다. 

사이버 멀미는 뇌의 행동과 관련이 있기 때문에 뇌파 

데이터를 사용할 때 가장 객관적인 분석이 가능하다. 뇌파 

데이터는 굉장히 복잡하여 사람이 직접 분석하는데 시간이 

오래 걸릴 뿐만 아니라 잘못된 해석의 가능성 또한 많다. 최근 

복잡한 뇌파 데이터를 분석하기 위해 감정 인식 및 패턴 분석 등 

다양한 분야에서 딥러닝을 적용하고 있다. 따라서 가장 

일반적으로 사용되는 딥러닝 알고리즘인 Deep Neural Network 

(DNN) 딥러닝 알고리즘에 뇌파 데이터를 적용하여 사이버 멀미 

측정의 정확도가 향상되는지 여부를 조사하는 것은 충분히 

가치가 있다. 

본 논문에서는 뇌파 데이터를 DNN 딥러닝 알고리즘에 

적용한 사이버 멀미 측정 기법을 연구한다. 이를 위해 참가자가 

VR 영상을 체험할 때 뇌파 데이터를 수집하여 사이버 멀미가 

발생하는 패턴을 찾기 위해 DNN 딥러닝 알고리즘을 이용해 

학습한다. 이 단계에서 뇌파 데이터를 딥러닝 알고리즘에 

적용하기 위한 데이터 전처리 기법을 제안한다. 이 연구에서는 

Emotiv Epoc+ 장치를 사용하여 뇌파 데이터를 수집한다. Emotiv 

Epoc+는 각 뇌파 채널별 신호 품질 정보를 제공한다. 우리는 

신호 품질 데이터에 따른 가중치 모델을 제안하고 각 신호 품질 

가중치를 비교함으로써 가장 높은 성능을 보이는 모델을 

제시한다. 마지막으로, 사이버 멀미가 발생할 때 VR 영상을 

분석하여 참가자들이 사이버 멀미를 경험하는 화면의 특성을 

분류한다. 본 논문에서 우리의 Contribution 은 다음과 같이 

요약된다. 

 딥러닝 알고리즘을 통해 뇌파 데이터를 분석하여 

사이버 멀미를 측정한다. 

 사이버 멀미 측정에 적합한 뇌파 데이터의 정규화 

기법을 제안한다. 

 뇌파 데이터의 신호 품질에 대한 가중치를 비교하고 

가장 높은 정확도를 위한 신호 품질 가중치 세트를 

제안한다. 

 실험에 참가한 11 명의 참가자의 사이버 멀미 

데이터를 분석하여 사이버 멀미가 발생하는 VR 영상 

구간의 공통된 특징을 발견한다. 

우리가 제안하는 뇌파 데이터 기반의 딥러닝 기술을 

사용하여 사이버 멀미를 측정 하는 접근 방법은 설문지를 

사용하는 기존의 연구보다 더 신뢰할 수 있고 객관적이다. 

2. 관련연구 

사이버 멀미와 기존 멀미를 측정하고 분석하기 위해 다양한 

방법론이 사용되었다. 사이버 멀미를 측정하기 위해 사용한 

대표적인 방법은 설문지 방식, 뇌파 데이터 분석, 머신 러닝 

알고리즘이다. 이전의 연구에서 많은 설문지 유형 접근법이 

멀미를 측정하기 위해 제안되었다. 또한, 분석을 위해 뇌파 

데이터가 수집되었으며 보다 정확한 분석을 위해 머신 러닝 

알고리즘을 활용하였다. 이 장에서는 이전 연구에서 제안된 

기법을 검토하고 이를 우리의 접근 방식과 비교한다. 

2.1 멀미 측정 

일반적으로 인간의 멀미는 MSQ (Motion Sickness 

Questionnaire)를 사용하여 측정되었다[2, 3]. MSQ 를 사용한 

연구는 실험에서 참가자가 느낀 점에 대한 설문 조사를 

기반으로 연구가 진행되었다. Nesbitt et al[2].은 반응 시간과 

사이버 멀미 사이의 관계를 연구했으며, MSSQ (Motion Sickness 
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2.1 멀미 측정 

일반적으로 인간의 멀미는 MSQ (Motion Sickness 

Questionnaire)를 사용하여 측정되었다[2, 3]. MSQ 를 사용한 
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Susceptibility Questionnaire, MSAQ (Motion Sickness 

Assessment Questionnaire) 와 같은 설문 조사를 통해 사이버 
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2.3 뇌파 데이터를 이용한 딥러닝 
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이용하여 네 가지 감정에 대한 분류 모델을 제안했다. Durall et 

al[21].은 학생들이 공부하는 동안 뇌파 변화를 모니터링하고 

시각화하기 위한 기술을 연구했다. Bos[22]는 뇌파 데이터 

기반의 감정 인식에 대한 연구를 진행했다. Petrantonakis et 

al[23].은 세 개의 뇌파 채널을 사용하여 뇌파 기반의 감정 인식을 

연구했다. 이 연구에서는 행복, 놀라움, 분노, 공포, 혐오, 슬픔과 

같은 인간의 여섯 가지 기본 감정의 특징을 추출하여 다양한 

분류 방법과 비교한다. Lin et al[24].은 음악을 듣는 동안 뇌파 

데이터로부터 감정 인식을 최적화 하고 분류 알고리즘의 

정확도를 측정하기 위한 프레임 워크를 제안했다. 기쁨, 분노, 

슬픔, 쾌락과 같은 네 가지 감정의 특징을 추출한다. Liu et 

al[25].은 뇌파를 이용하여 실시간으로 인식되는 인간의 감정을 

바탕으로 VR 환경에서 아바타 표정을 변화시켜주는 연구를 

진행했다. Nie et al[26].은 실험자가 다양한 장르의 영화를 볼 때 

뇌파 데이터를 수집하여 감정을 분류했다. 또한, Zheng et 

al[27].은 뇌파와 시선 추적 데이터를 결합하여 감정 인식 성능을 

향상시키는 방법을 연구 했다. 
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3. 데이터 수집 

이번 장에서는 사이버 멀미를 측정하기 위해 뇌파 데이터를 

수집하는 방법에 대해 설명한다. 뇌파란 뇌신경 사이에 신호가 

전달될 때 생기는 전기의 흐름으로, 뇌의 활동 상황을 측정하는 

중요한 지표이다. 

3.1 뇌파 데이터 수집 

뇌파 데이터는 Emotiv Epoc+를 이용하여 14 채널 뇌파 

데이터를 수집하였다. 데이터 수집에 사용된 뇌파 채널은 

International 10-20 System 을 바탕으로 AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 

O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4 로 이루어져 있다. Epoc+는 

수집되는 뇌파 데이터를 내부적으로 2048 Hz 의 주파수르 

샘플링한 후, 채널당 128 Hz 의 주파수로 다운 샘플링을 

진행한다. 우리는 Epoc+를 이용하여 크게 위의 14 채널에 대한 

raw 데이터, band power 데이터, 신호 품질 데이터를 수집한다. 

Raw data 는 뇌파 센서에서 측정된 신호 값 자체를 나타내며, 

채널당 한 개로 총 14 개의 데이터를 수집한다. Band power 

data 는 뇌파 센서에서 측정된 신호를 각각의 주파수 성분으로 

분해하여 그 파워를 표시한 것이다. 뇌파의 주파수는 delta, theta, 

alpha, beta, gamma 로 분류된다. 연구자마다 뇌파의 주파수를 

분류하는 기준이 약간씩 차이는 있지만, 일반적으로 delta (0.2 ~ 

4 Hz), theta (4 ~ 8 Hz), alpha (8 ~ 12 Hz), beta (12 ~ 30 Hz), gamma 

(30 Hz 이상)으로 분류하며 필요한 부분은 low, middle, high 

등으로 더 세분화하기도 한다. 이렇게 분류된 주파수들은 

주파수 별로 다른 특징을 가지고 있다. Delta 파는 수면파라고도 

불리며, 수면 시 발생하는 파형이다. Theta 파는 졸음파라고도 

불리며, 졸리거나 잠들기 전에 발생하는 파형이다. Alpha 파는 

안정파라고도 불리며, 심신이 안정을 취하고 있을 때의 

뇌파이다. Beta 파는 스트레스파라고도 불리며, 불안, 긴장 등의 

상황에서 발생하는 파형이다. 마지막으로 gamma 파는 극도의 

각성과 흥분 시 발생하는 파형이다. 

본 논문에서는 delta 파를 제외한 모든 파형을 수집한다. Beta 

파의 경우, low-beta 와 high-beta 로 세분화하여 수집한다. Band 

power data 는 theta (4 ~ 8 Hz), alpha (8 ~ 12 Hz), low-beta (12 ~ 

16 Hz), high-beta (16 ~ 25 Hz), gamma (25 ~ 45 Hz)로 구성된다. 

또한 Emotiv 가 제공하는 API[28]를 사용하여  

각 채널의 정확도를 감지하는 신호 품질 데이터를 측정한다. 

신호 품질 데이터는 각 채널에 대해 0 에서 4 까지의 정수이다. 

각 값은 데이터 수신 정확도를 나타낸다 (0 은 신호 없음, 1 은 

매우 나쁨, 2 는 나쁨, 3 은 보통, 4 는 좋음). 

 

Figure 1: Sample screen shots of VR videos used in our experiment. (a) is the Clash of Clan 360 video, (b) is the 

Walking Dead 360 video, (c) is the Google Spotlight Stories: Pearl 360 video, and (d) is the Jeff The killer 360 video. 
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뇌파 데이터는 초당 약 110 회 수집 되었으며, 한 번에 100 가지 

데이터 속성을 수집한다. 수집된 데이터 속성은 timestamp, 각 

채널의 raw data, 각 채널의 band power data 다섯 종류 (theta, 

alpha, low-beta, high-beta, gamma), 각 채널의 신호 품질 데이터, 

사이버 멀미 flag 를 포함하여 총 100 개의 속성 (1 + 14 + 5 x 14 + 

14 + 1)을 수집한다. 사이버 멀미 flag 는 사이버 멀미 여부를 

판단하기 위해 실험에서 VR 영상을 시청하며 키보드 이벤트를 

통해 사용자로부터 입력받는다. 사용자는 사이버 멀미를 

경험할 때 1, 아닌 경우 0 을 입력하고, 이 데이터는 사이버 멀미 

labeling 데이터로 활용한다. 뇌파 수집 장치의 네트워크 상황에 

따라 데이터 샘플링 속도가 초당 100 회에서 120 회까지 

변동하기 때문에 각 참가자의 총 데이터 양은 약간의 차이가 

있다.  

3.2 실험 

우리는 실험을 위해 대학에서 11 명의 참가자를 모집했다. 

참가자는 5 명의 남성과 6 명의 여성으로 구성되어 있다. 우리는 

다양한 상황에서 사이버 멀미를 측정하고 분석하기 위해 여섯 

가지 VR 영상을 사용하여 사이버 멀미를 측정했다. Figure 1 는 

실험에 사용된 VR 영상의 샘플 화면을 보여준다. 각 VR 영상의 

길이는 약 1 ~ 5 분으로 이루어져 있다. Figure 1 의 (a)는 모바일 

게임 Clash of Clan 의 광고 영상으로 격렬한 움직임을 가지는 

영상이다[29]. (b)는 Walking Dead 드라마 영상으로 다소 

공포스러운 분위기의 영상이다[30]. (c)는 Google Spotlight 

Stories: Pearl으로 대체적으로 평화로운 분위기의 영상이다[31]. 

(d)는 Jeff the killer 360 영상으로 다소 공포스러운 영상이다[32]. 

실험은 참가자들이 4 개의 VR 영상을 보고 있을 때, 뇌파 

데이터를 수집하는 방식으로 진행했다. 또한, 참가자들은 

편안한 상태로 다음 VR 영상을 체험하기 위해 영상 사이에 

1 분의 휴식 시간을 가졌다. 우리는 사이버 멀미를 측정하기 

위해 참가자들이 VR 영상을 체험하는 중 사이버 멀미를 느낄 

때마다 키보드 이벤트를 통해 멀미 여부를 입력 받았다. 

3.3 뇌파 데이터 전처리 

Epoc+ 장치에서 수집한 뇌파 데이터를 올바르게 활용하려면 

노이즈를 제거해야 한다. 대표적인 노이즈는 근전도 (EMG), 

안구 운동 (electrooculography, EOG), 심전도 (ECG), 말하기와 

같은 신체 행동 및 땀으로 인한 센서 부착 불량 등이 있다. 이 

연구에서는 근전도와 같은 고주파를 필터링하여 상당한 양의 

노이즈를 제거했다. 눈 움직임은 Emotiv API 를 통해 자동으로 

필터링 되었으며, 실험실 온도를 편안하게 유지했다. 또한 실험 

중에 대화를 금지하여 실험 환경을 유지함을 통해 노이즈를  

최대한 배제했다. 추가적으로 딥러닝에서 불필요한 데이터를 

제거하기 위해 0 값 데이터와 중복 데이터도 제거한다. 

최종적으로 학습에 사용되는 데이터의 총 양은 552,627 개이다. 

Table 1 은 수집한 데이터의 양을 나타내며, Table 2 는 전처리 

과정을 거친 후 데이터의 양을 나타낸다. 데이터의 양은 뇌파 

Participant P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 Sum 

No cybersickness 91,248 104,994 48,840 81,603 31,858 136,975 50,056 75,507 89,823 60,674 58,219 829,797 

Cybersickness 2,616 0 22,237 168 24,832 0 5,075 144 2,730 0 0 57,802 

Sum 93,864 104,994 97,077 81,771 56,690 136,975 55,131 75,651 92,553 60,674 58,219 887,599 

 

Table 1: The number of collected EEG data samples from 11 participants. (times) 

Participant P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 Sum 

No cybersickness 53,350 50,961 39,533 54,535 27,295 58,472 45,221 47,675 10,215 56,242 53,899 497,398 

Cybersickness 2,614 0 22,237 168 22,785 0 5,075 144 2,206 0 0 55,229 

Sum 55,964 50,961 61,770 54,703 50,080 58,472 50,296 47,819 12,421 56,242 53,899 552,627 

 

Table 2: The number of EEG data samples after the preprocessing. (times) 

SQ 0 1 2 3 4 

w0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

w1 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

w2 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 

w3 1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 

w4 2.5 2.0 1.5 1.0 0.5 

 

Tabel 3: weight sets based on signal quality (SQ) data. 

quality 

(SQ) data. 

 

Figure 2: Our DNN structure. 
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데이터가 수집된 횟수를 나타낸다. 데이터 샘플은 4장의 딥러닝 

과정에서 training 과 test 를 위해 두 세트로 나눈다. 

 4. 딥러닝을 이용한 사이버멀미 측정 

이 장에서는 사이버 멀미의 발생 여부를 측정하기 위해 뇌파 

데이터를 이용한다. 우리는 새로운 데이터 처리 방식을 

제안하고 사이버 멀미 측정에 적합한 딥러닝 구조를 찾는다. 본 

논문에서는 기본적인 딥러닝 알고리즘 중 하나인 DNN 딥러닝 

알고리즘을 사용한다. DNN[33] 구조는 기존의 

perceptron[34]의 XOR 분류가 불가능한 문제를 해결한 

구조이다. 이 장에서는 DNN 알고리즘에 대한 데이터 처리 및 

구조를 설계하고 학습을 진행한다. 

4.1 DNN을 위한 데이터 처리 

우리는 뇌파 데이터의 정확성을 검증하기 위해 신호 품질 

(Signal Quality, SQ) 데이터를 수집한다. 우리는 SQ 데이터가 

학습에 중요한지 여부를 결정하기 위해 SQ 데이터를 이용하여 

여러 가지 가중치 뇌파 데이터 세트를 만든다. 우리는 SQ 

데이터가 사이버 멀미 측정에 긍정적인 영향을 미칠 것이라고 

가설을 세웠다. 따라서 SQ 의 영향을 확인하기 위해 4 가지 

가중치 모델을 만들었다. 모델 w1과 w2는 비례 관계, w3 과 w4는 

반비례 관계로 설계했으며, SQ 의 수치에 따른 딥러닝 학습 

결과를 확인하기 위해 w1 과 w2, w3 과 w4 의 가중치 수치를 

다르게 하였다. 또한 신호 품질 가중치를 적용하지 않았을 때의 

결과와 비교하기 위해 w0는 뇌파 데이터에 가중치를 적용하지 

않는다. 각 가중치를 생성하는 방식은 다음과 같다. w1 = (SQ / 5) 

+ 0.2, w2 = (SQ/2) + 0.5, w3 = 1 - (SQ/5), w4 = 2.5 - (SQ/2), SQ ∈{0, 

1, 2, 3, 4}. 가중치 세트는 Table 3 에 요약한다. 뇌파 가중치 

데이터 세트는 가중치를 곱하여 만들어지므로 각 뇌파 데이터 

세트에 대해 5 개의 뇌파 가중치 데이터 세트가 생성된다. 

우리는 뇌파 데이터에 가중치를 부여한 후 데이터 세트를 

정규화한다. 정규화 기법으로 우리는 min-max 정규화와 표준화, 

두 가지 다른 정규화 기술을 적용하고 학습 결과를 비교한다. 

min-max 정규화 기술은 데이터를 0 에서 1 의 범위로 정규화 

하며 다음과 같이 계산된다. 

xi = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑖𝑖 − min
max − 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  

데이터 표준화는 다음과 같이 계산된다. 

xi = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑖𝑖 − 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 

실험에서 각 참가자의 뇌파 데이터의 최소, 최대 범위와 뇌파 

데이터 분포가 다르므로 비교를 위해 정규화 및 표준화 기술을 

각 참가자의 개별 데이터 세트와 모든 참가자의 전체 데이터 

세트에 적용한다. Table 4 는 학습 데이터 세트를 보여준다. 

Individual data 는 각 개인별로 정규화한 것을 나타내고 

Integrated data 는 전체 인원의 데이터 합쳐서 정규화한 결과를 

의미한다. Table 4 와 같이 우리는 학습을 위해 20 개의 서로 다른 

데이터 세트를 생성하고 비교하여 DNN 학습에 가장 적합한 

데이터 세트를 찾는다. 

4.2 DNN 구조 

Weight sets w0 w1 w2 w3 w4 

Individual normalization Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3 Dataset 4 Dataset 5 

Individual standardization Dataset 6 Dataset 7 Dataset 8 Dataset 9 Dataset 10 

Integrated normalization Dataset 11 Dataset 12 Dataset 13 Dataset 14 Dataset 15 

Integrated standardization Dataset 16 Dataset 17 Dataset 18 Dataset 19 Dataset 20 

 

Table 4: DNN datasets generated by the data processing for comparison. 

Weight sets w0 w1 w2 w3 w4 

Individual normalization 94.15 94.18 95.00 93.92 91.53 

Individual standardization 96.68 97.72 98.88 94.35 94.11 

Integrated normalization 89.91 92.05 90.22 89.21 85.78 

Integrated standardization 97.19 92.35 94.58 91.37 84.26 

 

Table 5: DNN learning accuracy of each DNN dataset. 
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데이터가 수집된 횟수를 나타낸다. 데이터 샘플은 4장의 딥러닝 

과정에서 training 과 test 를 위해 두 세트로 나눈다. 
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Table 4: DNN datasets generated by the data processing for comparison. 

Weight sets w0 w1 w2 w3 w4 
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Table 5: DNN learning accuracy of each DNN dataset. 

Figure 2 는 이 연구에서 사용한 DNN 구조를 보여준다. Input 

layer 는 84 개의 노드를 가진다. 84 개의 노드는 raw data 및 band 

power 데이터의 수와 동일하다. 3 개의 hidden layer 은 각각 128, 

256 및 128 개의 노드를 가진다. Output layer 를 제외한 모든 

layer 에는 ReLU 활성화 함수가 사용된다. 마지막으로 output 

layer 에는 32 개의 노드를 가진다. 참가자가 사이버 멀미를 

경험했는지 여부를 결정하기 위해 output layer 에서 Sigmoid 

활성화 함수를 사용하여 0 또는 1 을 출력한다. 과도한 학습에 

의한 overfitting 을 방지하기 위해, output layer 를 제외한 모든 

layer 에 대해 0.5 비율로 drop out 을 적용하고 학습 중에 
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참가자는 자동차가 흔들리는 상황에서 아이를 따라 움직이다 

Figure 3: The video segments are visualized when the participants experience cybersickness. The bar color represents 

the user. 
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사이버 멀미를 경험했다. 두 번째 구간은 약 60 초 구간에서 

자동차가 터널에 들어가며, 빛의 세기가 지속적으로 변할 때 

사이버 멀미를 경험했다. 영상 4 에서는 약 110 초 때에 주로 

사이버 멀미를 경험했으며, 참가자들은 객체의 빠른 움직임 

때문에 지속적으로 머리를 돌리는 경향이 있었다.  

Figure 3 에서 사이버 멀미를 경험한 시간은 사람마다 다르다. 

특히, 사이버 멀미를 경험한 후 P3, P5 는 회복하는데 오랜 

시간이 필요했다. 반면, P7, P9 의 경우 사이버 멀미를 경험한 후 

상대적으로 빠른 시간에 회복했다. 이러한 개인적인 특징들도 

존재하지만, 대부분의 참가자들은 특정 구간에서 사이버 

멀미를 경험하는 것을 확인할 수 있다. 사이버 멀미는 화면의 

심한 흔들림, 공중에 떠 있는 장면, 머리 회전이 많이 필요한 

장면 등에서 일반적으로 나타난다. 추가적으로 VR 화면상에서 

빛이 빠르게 변화할 때도 일부 참가자들에게 사이버 멀미를 

유발시켰다. 

6. 결론 

우리는 딥러닝 알고리즘을 사용하여 뇌파 데이터로 사이버 

멀미의 발생을 측정하고 분석했다. 또한 11 명의 참가자로부터 

뇌파 데이터를 수집하고 딥러닝 구조에 적합한 데이터 처리 

방식을 찾았다. 뇌파 데이터는 개인마다 분포가 다르다는 

특성을 고려한 개별 데이터에 대한 전처리 기법이 전체 

데이터에 대한 전처리 기법보다 학습에 더 적합하다. 또한, 

가중치 모델은 뇌파 데이터의 신뢰성을 높이기 위해 신호 품질 

데이터를 사용하여 비교했으며 우리는 실험에서 개별 표준화 

데이터 처리 방식과 w2 신호 품질 가중치 세트를 사용할 때 

최상의 성능을 산출한다는 것을 발견했다. 또한 우리는 사이버 

멀미를 유발하는 VR 화면 조사하여 사이버 멀미가 발생하는 

공통적인 화면 특성을 분석했다. 사람마다 사이버 멀미 

회복시간이 다른 경향을 보이지만, 대부분 공통된 구간에서 

사이버 멀미를 경험하는 것을 확인했다. VR 콘텐츠를 제작할 때 

이러한 화면을 줄일 수 있다면 사이버 멀미 해결에 도움을 줄 수 

있을 것이다. 추가로 우리는 실험 과정에서 사용자로부터 

키보드 입력을 받아 사이버 멀미 측정에 활용했다. 이 과정은 

다소 객관성이 떨어질 수 있으며 우리는 향후 더 객관성을 

높이기 위한 방안을 찾기 위한 연구를 진행할 예정이다. 우리는 

향후 사이버 멀미를 유발하는 특성들을 연구하기 위해, 다양한 

VR 영상에서 더 다수의 참가자를 통해 추가 실험을 수행할 

계획이다. 또한 사이버 멀미를 유발하는 공통적인 특성뿐만 

아니라, 개별적인 특성을 찾기 위한 연구도 진행할 계획이다. 

마지막으로 우리는 사이버 멀미가 발생할 수 있는 화면을 

예측하고, 사이버 멀미의 발생을 억제할 수 있는 기술을 연구할 

계획이다.  
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