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Ⅰ. 서 론

뇌질환은 신경퇴행성 질환, 뇌졸중, 외상성 뇌손상 

등 다양한 형태로 나타나며, 인지·운동·감각 기능을 포

함한 신경학적 시스템에 장기적인 장애를 초래한다. 이

러한 뇌질환의 조기 진단과 치료 전략 수립을 위해서

는, 병변 및 기능적 손상을 실시간으로 진단할 수 있는 

정밀 모니터링 기술이 필요하다.

현재 임상에서는 CT, MRI, PET 등 고해상도 영상 

기반 진단기술이 활용되고 있으나, 고가의 장비 비용, 

긴 촬영 시간, 접근성 제한으로 인해 반복적인 모니터

링이나 응급 상황에서의 즉각적 적용에는 한계가 있다. 

이에 비해 EEG나 fNIRS 신호에 기반한 접근법은 휴대

가능한 저비용 장비를 이용하여 비침습적으로 반복 측
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요 약

뇌질환 중에서도 특히 신경퇴행성 질환, 허혈성 또는 출혈성 뇌졸중, 외상성 뇌손상 등에서는 병변의 위치와 범위를 신속하고 

정확히 파악하는 것이 임상적 예후를 결정한다. EEG, fNIRS 두 신호의 융합은 단일 모달리티로는 얻기 어려운 신경생리학적 상호

작용 정보를 제공하여, 진단, 신경재활 모니터링, 인공지능 기반 뇌기능 연구 등에 활용 가능성을 제시할 수 있다. 본 리뷰에서는 

비침습적이며 반복 측정이 가능한 뇌 생체신호 기반 접근법 중, 특히 EEG와 fNIRS 융합 기법의 최근 연구 동향을 종합적으로 

고찰하였다. 향후 정교한 신호 융합, 휴대형 센서 기술, 실시간 분석 효율화 등의 기술발전에 따라, EEG–fNIRS 기반 다중 모달 

분석 기술은 다양한 뇌질환의 조기 진단과 맞춤형 치료, 신경기능 연구에 중요한 역할을 수행할 것으로 기대된다.

Abstract

In neurological disorders — particularly neurodegenerative diseases, ischemic or hemorrhagic stroke, and traumatic 

brain injury (TBI) — the rapid and accurate identification of the lesion’s location and extent is a critical determinant of 

clinical prognosis. The fusion of EEG and fNIRS signals provides neurophysiological interaction information that is 

difficult to obtain from a single modality, thereby suggesting potential applications in diagnosis, neurorehabilitation 

monitoring, and AI-based brain function research. This review comprehensively examines recent research trends in EEG

–fNIRS fusion techniques, which are non-invasive and allow repetitive measurements among brain bio-signal–based 

approaches. With future advances in precise signal fusion, wearable sensor technologies, and real-time analysis 

efficiency, EEG–fNIRS–based multimodal analysis techniques are expected to play an essential role in the early diagnosis, 

personalized treatment, and neurofunctional studies of various brain disorders.
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정이 가능하다는 장점으로 학계는 물론 산업계에서 주

목받고 있다[1~3].

EEG는 뇌전기 활동을 고속 샘플링하여 시계열 데이

터 분석을 통해 뇌 기능의 변화를 민감하게 측정할 수 

있으나, 공간 해상도가 낮고 신호 왜곡의 가능성이 있

다[4, 5]. 반면, fNIRS는 근적외선을 이용해 뇌혈류와 산

소포화도 변화를 비침습적으로 측정함으로써 대사적 변

화를 모니터링할 수 있는 장점이 있으나, 측정 깊이 및 

공간 해상도의 제약이 심하고 잡음과 개인차에 영향을 

크게 받는 단점이 있다[6]. 이와 같은 문제를 해결하기 

위한 EEG–fNIRS 융합 기반 다중모달 접근방식은 신호 

획득, 전처리, 특징 추출, 시공간 융합, 실시간 분석 등

의 여러 기술적 과제를 해결할 필요가 있다[7, 8]. 예를 

들어, EEG와 fNIRS는 샘플링 속도, 시간 및 공간 해상

도 등이 현저하게 차이가 나고, 신호 동기화·잡음 제거·

표준화 과정이 필수적이며, 고차원 융합 시 계산 비용 

및 모델 복잡성이 증가하고 오버피팅될 가능성도 배제

할 수 없다[9, 10].

최근 연구에서는 EEG-informed fNIRS 분석[8], 멀

티채널 선택, 시공간 특징 통합, 딥러닝 기반 분류 및 

이상 탐지 기법이 제안되어, 단일 신호로는 확보하기 

어려운 심층적 정보를 제공하고 진단 및 뇌 기능 평가 

정확도를 향상시키고 있다[1~5, 7]. 특히 딥러닝 기반 시

공간 특징 통합과 실시간 분석은 뇌-컴퓨터 인터페이

스(Brain Computer Interface, BCI) 및 맞춤형 재활 

모니터링에서 핵심적인 역할을 한다[11, 12].

이와 같이 EEG–fNIRS 기반 다중모달 신호 분석 기술

은 뇌질환의 조기 진단, 뇌기능 평가, 맞춤형 재활 모니

터링 및 BCI 시스템 개발에서 잠재력이 크며[13, 14], 향

후 소형화된 장비를 활용한 효율적인 실시간 처리 및 임

상 적용 확대를 통해 개인 맞춤형 뇌 건강 관리와 신경 

기능 평가의 핵심적 도구로 발전할 것으로 기대된다.

Ⅱ. 뇌질환 진단에 활용가능한 생체신호의 종류

신경생리학적 이상이나 뇌혈류 조절 장애의 임상 진단

에 있어 조기 탐지는 매우 중요하며, 이에 따라 영상 기

반 진단 외에도 다양한 생체신호를 최대한 활용할 필요

가 있다. 심전도(ECG)는 심방세동 등 부정맥을 조기 탐

지하여 혈전색전 위험을 평가하는 데 활용되고 있고, 경

동맥 초음파(CCA/ICA Doppler)와 뇌혈류 초음파(TCD)

는 혈관 협착 및 혈류역학적 변화를 비침습적으로 측정

하여 허혈성 병변 가능성을 추정할수 있다.

그 외에도 광용적맥파(PPG), 혈압(BP), 심박변이도

(HRV), 산소포화도(SpO2), 호흡신호, 근전도(EMG) 등

의 신호 츨정을 통해 순환계·호흡계·운동계의 전신 생리

학적 변화를 알아낼 수 있으며, 재활 단계에서 장기 모니

터링과 예후 평가에 활용되고 있다. 이러한 생체신호는 

모두 비침습적인 반복 측정의 장점이 있지만, 개별적으

로 측정된 각각의 신호만으로는 뇌 기능의 국소적 변화

를 직접적으로 추정하기 어려운 문제가 있다[6, 9].

최근 일부 고급 또는 연구용 구급차에 fNIRS 장비가 탑

재되고 있으며, 이동식 EEG 장치 또한 활용 가능하다[13]. 

구급차에서 직접적인 뇌 활동 측정이 가능한 신호는 주

로 EEG와 fNIRS이며, 두 신호는 신경계 질환의 진단과 

신경재활 모니터링에 핵심적 역할을 수행한다. EEG는 

대뇌 피질 피라미드 세포의 시냅스 후 활동을 반영하여 

신경 전기활동의 시간적 변화를 높은 정밀도로 포착하

며, fNIRS는 700–900nm 파장대의 근적외선을 이용해 

산소화혈색소(HbO)와 탈산소화혈색소(HbR)의 변화를 

측정함으로써 대뇌 피질의 대사적·혈역학적 반응을 추정

한다[11, 14].

그림 1과 같이 EEG와 fNIRS의 동시 기록 및 융합 분석

은 비침습적으로 신경혈관결합(Neurovascular Coupling, 

NVC)을 탐색할 수 있는 장점이 있다[7, 8, 10]. EEG는 시간 

해상도가 높은 반면, fNIRS는 상대적으로 공간 해상도가 

높아 상호보완적이고, 두 신호 간 상관 분석을 통해 특정 

사건(event)에 따른 뇌–혈관 반응을 관찰하고, 시계열 분

석을 통해 기능적 뇌 네트워크의 시공간적 동역학을 규명

하는 데 활용될 수 있다. 반면, fNIRS는 휴대성과 실시간 

산소포화도 모니터링이 가능하다는 점에서 임상적 응용

성이 높으며, EEG와 결합한 다중모달 분석을 통해 뇌 기

능 평가 및 신경생리·신경병리 상태를 이해할 수 있는 포

괄적 접근이 가능해진다. 다만, 동시 측정을 위한 전처리 

과정에서의 편향된 표집을 배제하고, 잡음 보정 및 재현

성 확보 등을 위한 실험 설계상의 주의가 요구된다[12~14].

그림 1. EEG–fNIRS 다중모달 분석 프레임워크 개요도

Fig. 1. Illustration of various types of EEG-fNIRS

multimodal signal analysis.
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Ⅲ. fNIRS와 EEG 신호를 활용한 생체 신호

분석 기술 개발 동향

일반적인 fNIRS 분석은 특정 자극에 의해 활성화된 피

질 영역을 식별하기 위해, 실험 패러다임의 시간적 프로

파일을 나타내는 boxcar 또는 임펄스 함수와 표준 혈역

학 반응 함수(Hemodynamic Response Function, HRF) 

간 콘볼루션을 이용하여 일반선형모델(General Linear 

Model, GLM)을 구성하고 이를 회귀분석함으로써 수행

된다. 그러나 현실적으로 반복적 자극에 따른 신경 반응

은 시간에 따라 변동하며, NVC는 국소 신경 활동의 전기

적 신호 생성과 이에 따른 대사 변화를 동반하므로, EEG

–fNIRS 동시 기록은 다양한 분석 접근법을 통해 NVC를 

탐색하는 데 매우 적합하다[7, 8, 10~12].

본 연구의 서론 및 관련 연구 고찰을 위하여, IEEE 

Xplore, PubMed, Scopus, 및 Google Scholar 등 주요 

학술 데이터베이스를 대상으로 2009년부터 2025년까지

의 문헌 검색을 수행하였다. “EEG”, “fNIRS”, 

“multimodal”, “biosignal analysis”, “Neurovascular 

coupling” 등의 핵심 키워드를 Boolean 연산자(AND, 

OR)와 조합하여 수행하였다. 검색된 문헌 중 peer- 

reviewed 저널 논문을 대상으로 초록 수준에서 1차 선

별하였으며, 이후 연구 주제의 적합성(relevance), 방법

론의 차별성(methodological distinctiveness)에 따라 

최종 논문을 선정하였다.

1. EEG기반 fNIRS 분석

동시 fNIRS–EEG 연구 중, EEG로부터 추출한 신경 활

동 특징을 활용하여 fNIRS 분석을 개선하는, EEG기반 

fNIRS 분석 방법은 NVC를 조사하는 새롭고 직관적인 

해결책을 제공한다.

fNIRS 신호에 대한 GLM 분석에 boxcar 함수 대신 

EEG 신호로부터 도출한 시간적 또는 주파수별 회귀자

(regressor)를 활용하면, NVC의 선형 가설에 따라, 

EEG에서 추출된 신경 활동 특징과 HRF의 콘볼루션을 

통해, fNIRS 반응을 보다 정확하게 추정 가능하고, 이를 

통해 task에 의해 유발된 활성 영역 식별 효율도 향상을 

기대할 수 있게 고, EEG 신호의 진폭 정보가 주요 회귀

자로 활용되어 fNIRS 활성 반응 추정 성능을 개선할 수 

있게 된다. 신호처리 방법을 기준으로 한 분류는 다음과 

같다.

가. Event-Locked Analysis Using GLM and HRF

Methods

자극(stimulus)이나 발작(spike/seizure) 등 명확한 

이벤트에 맞춰 GLM 분석을 수행하며, EEG 이벤트 타이

밍과 fNIRS HRF를 활용하여 두 신호를 통합적으로 해석

하는 접근법이다[15~18]. EEG 이벤트를 fNIRS HRF와 콘

볼루션하여 분석함으로써, EEG 시점에서 유도된 혈류 

역학적 변화를 정밀하게 추정할 수 있다. 특히 EEG- 

informed GLM은 EEG 이벤트 정보를 회귀자로 사용하

여 fNIRS 혈류 변화를 모델링함으로써, EEG 단독 분석

보다 민감도와 특이성을 향상시키는 장점이 있다[17, 18]. 

이러한 event-locked 통합 분석은 발작, 감각 자극, 인

지 과제 수행 등 이벤트 중심의 뇌 반응에서 NVC를 정

량적으로 추정하는 데 유용하며, 임상적 환자 맞춤형 신

경 활동 분석에도 적용 가능하다[15, 16].

나. Model-Based and Parameter Estimation Approaches

for NVC

EEG–fNIRS 간 동역학적 관계를 수학적 모델로 기술

하고 파라미터를 추정하는 접근법이다[19~21]. EEG 스펙

트럼 파워의 시간적 변화를 fNIRS 혈류 변화에 매핑하

여, γ-transfer function 또는 HRF 파라미터를 모델링함

으로써 NVC의 개별적 특성을 정량화한다. 또한, cluster 

analysis 등을 활용하여 추정 feature set의 신뢰성과 재

현성을 검증한다[19]. 이러한 모델링 기반 접근은 이벤트 

중심의 GLM 분석과 달리, 연속적이고 동적인 뇌 신호 

변동을 추적하며, 피험자별 뇌 기능 연결성의 구조–기능

적 관계를 규명할 수 있는 특징이 있다[20, 21]. 따라서 

EEG–fNIRS 통합 모델링은 보행, task 수행, 질병 상태 

등에서 비정상적 뇌 역학을 정량적으로 해석하고, 향후 

실시간 신경 기능 모니터링 및 뇌 상태 추적에도 활용될 

수 있다.

다. Feature-Based and Machine Learning Approaches

EEG와 fNIRS 신호에서 각각의 feature를 추출하고, 

이를 machine learning 혹은 representation learning 

기법을 통해 통합·예측하는 접근법이다[22~24]. 예를 들어, 

Multimodal Autoencoder를 활용하면 EEG 신호만으로 

fNIRS resting state를 예측할 수 있으며[22], EEG–

fNIRS 간 공통 feature space를 학습함으로써 NVC 

representation을 비지도 학습 기반으로 추정할 수 있다. 

이러한 feature 기반 접근법은 EEG와 fNIRS를 개별적

으로 분석하는 경우보다 잡음의 영향을 효과적으로 줄이
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고, 신호 민감도를 향상시키며, 멀티모달 신호 통합의 실

용성을 높이는 장점이 있다.

또한, EEG기반 fNIRS 분석 측면에서 fNIRS 신호의 

분석 효율성과 정확도를 개선하고, 다양한 뇌 질환 상태, 

인지 과제 수행, 그리고 휴식 상태 등에서 멀티모달 데이

터를 활용한 뇌 기능 평가를 가능하게 한다[23, 24]. 특히, 

machine learning 기반 접근법으로 효과적으로 EEG–

fNIRS 데이터의 고차원적 특성을 반영하면, 개별 뇌 기

능 패턴의 정밀한 추적과 예측이 가능하게 되며, 다양한 

실험적 또는 임상적 상황에서 뇌 기능 변화에 대한 정량

적 평가가 가능해진다. 이러한 방법론은 motor imagery 

분류 정확도 향상[23]과 감정 상태 인식[24] 등 실질적인 

응용에서도 유용성을 입증하였고, 나아가, 멀티모달 신

호 통합은 단순한 신호 분석을 넘어, BCI, 인지 상태 모

니터링, 뇌 질환 조기 진단 등 다양한 연구 및 임상 분야

에 적용될 가능성이 있다.

라. Covariation and Real-Time Task-Related Analysis

EEG 주파수 대역별 rhythmic modulation과 fNIRS 

뇌혈류역학 신호 간의 실시간 상관 관계를 분석하는 접

근법이다[25~27]. EEG의 α 및 β band 파워 변화를 

regressors로 사용하고, fNIRS의 Oxy-hemoglobin 

(HbO)/Deoxy-hemoglobin(HbR) 변동과 covariance를 

계산함으로써 task 수행 중 뇌 활동의 실시간 동적 변화

를 추적할 수 있다[25, 26]. 이러한 공변분석 기반 접근은 

운동 제어, 감각 자극 반응, 인지 과제 수행 등 다양한 상

황에서 NVC를 실시간으로 평가할 수 있게 하며[27], 

EEG–fNIRS 동시 기록 데이터를 활용하면 특정 task 수

행 시 뇌 영역 간 상호작용과 NVC 특성을 정밀하게 검

출할 수 있다. 이로 인해 단일 모달 분석에 비해 뇌 기능 

평가의 민감도와 특이성이 향상된다.

또한, 실시간 공변분석은 BCI 응용, 신경 피드백

(neurofeedback), 임상 모니터링 등 실시간 적용 환경에

서도 활용될 수 있으며[27], 뇌 기능 변화를 정량적으로 

추적하고 다양한 신경·행동적 task에서 뇌 활동의 동적 

패턴을 보다 세밀하게 평가할 수 있다[25, 26].

EEG기반 fNIRS 분석 기법 관련 연구결과 요약은 표 

1과 같다.

표 1. EEG기반 fNIRS 분석을 위한 융합 및 처리기법 비교

Table 1. Comparison of Signal Processing and Fusion Methods for EEG-Informed fNIRS Analysis.

Reference Signal Processing Method Signal Fusion Approach
Experimental / 

Functional Domain

Peng et al. (2014)[15] Event-related analysis Simultaneous EEG–fNIRS Focal epilepsy detection

Pouliot et al. (2014)[16] Time-locked hemodynamic 

mapping
EEG-guided fNIRS activation

Posterior epilepsy 

localization

Peng et al. (2016)[17] GLM with patient-specific 

HRF
EEG-informed HRF modeling Epileptic spike analysis

Gao et al. (2023)[18] CSP-based GLM modeling EEG-informed GLM fusion
Motor imagery BCI 

classification

Talukdar et al. (2015)[19] Clustered parameter modeling
Model-based multimodal 

coupling

Neurovascular coupling 

modeling

Blanco et al. (2024)[21] Structure–function network 

analysis

Cross-modal connectivity 

mapping

Brain network 

structure–function relation

Sirpal et al. (2022)[22] Deep autoencoder prediction
Cross-modal signal 

reconstruction

Resting-state hemodynamic 

prediction

Li et al. (2023)[23] Multi-domain feature 

extraction
Early-stage data fusion Motor imagery decoding

Hou et al. (2024)[24] Source-space brain network Hybrid EEG–fNIRS graph fusion
Emotion recognition in 

source space

Khan et al. (2018)[25] Early response detection
EEG-driven hemodynamic 

onset

Rapid hemodynamic onset 

estimation

Zama et al. (2019)[26] Motion-related ERP analysis
Simultaneous EEG–NIRS 

acquisition

Motor control with delayed 

feedback

Su et al. (2023)[27] Motor-state decoding
Synchronous multimodal 

integration

Execution–observation–imag

ery analysis
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2. fNIRS 기반 EEG 신호처리 및 공간모델링

fNIRS 대비 상대적으로 낮은 EEG 신호의 공간적 해

상도를 보완하기 위한 접근법으로, 주로 두 가지 방식으

로 수행되는데, 하나는 fNIRS의 task 유발 정보를 활용

하여 EEG 소스 활동을 보다 정밀하게 추정하는 소스

localization 분석이며, 다른 하나는 fNIRS를 기준으로 

분석에 포함할 대표 EEG 채널을 선택하는 채널 선택 분

석이다. 전자는 활성 영역 추정 정확도를 향상시키고, 후

자는 분석 효율을 개선하는 데 중점을 두며, 이를 통해 

EEG 신호의 공간적 해석력과 분석 신뢰성을 동시에 강

화할 수 있다.

가. EEG–fNIRS-Based Source Localization with Spatial

Priors

EEG의 뛰어난 시간 해상도에도 불구하고, 두피 전극에

서 측정된 신호는 volume conduction으로 인해 여러 소

스의 활동이 혼합되어 정확한 localization이 어렵다[28]. 

이를 보완하기 위해 EEG 원천 영상화(EEG Source 

Imaging, ESI)는 EEG 신호와 뇌의 해부학적·생리학적 

정보를 활용하며, fNIRS 기반 spatial priors를 통합하여 

추정 정확성을 향상시킨다[28]. fNIRS기반 ESI 연구에서

는 Variational Bayesian Multimodal Encephalo 

Graphy(VBMEG)를 적용하여 시뮬레이션과 손가락 두

드리기 과제에서 fMRI기반 ESI와 유사한 결과를 입증하

였으며, 공간 주의 과제에서는 EEG 단독 분석보다 향상

된 디코딩 성능을 확인하였다[29]. Event-locked 분석에

서도 EEG를 cortical current 수준으로 추정하고 fNIRS

를 prior로 활용함으로써, 공간 해상도와 신호 모델링 정

확도를 높이고 뇌 영역 활성 및 신경–혈류 상관 분석을 

정밀하게 수행할 수 있음이 입증되었다[29].

나. Enhanced Source Localization through fNIRS-

Guided Spatial Modeling

공간 해상도가 제한적인 EEG 신호의 단점을 극복하기 

위해, fNIRS 기반 혈역학 정보를 hierarchical prior 또는 

spatial prior로 활용하여 cortical current source 추정

을 개선하기 위한 접근법이다[30, 31]. Aihara 외[30]는 

EEG inverse problem 해석에 fNIRS 정보를 적용하여 

뇌피질 내 전류원 위치를 정확히 추정하고, 시각적·주의 

관련 정보를 디코딩할 수 있음을 보였다. Li 외[31]는 

fNIRS 기반 spatial prior가 두피 EEG 신호 처리 최적화

에도 활용될 수 있음을 보여, 정상 및 비정상 뇌 기능의 

시공간 역학 정보를 멀티모달 분석으로 가능함을 보였다.

다. Hybrid EEG–fNIRS Optimization via Channel

Selection and Early-Time Features

EEG–fNIRS Hybrid BCI 시스템에서는 채널 선택과 

early temporal features 추출을 통해 성능을 최적화할 

수 있는 접근법이다[32~34]. EEG에서 초기 자극 후 수십~

수백 msec 내 변화를 포착하고, fNIRS 신호를 참조하여 

중요 채널과 특징을 선정함으로써 잡음의 영향을 줄이고 

신호 민감도를 향상시켰다[32, 34]. GLM 분석으로 

task-evoked 반응이 가장 크게 나타나는 fNIRS 채널을 

우선 결정하고, 제한된 EEG 채널만 활용함으로써 시스

템 복잡성을 줄이면서도 신호 검출 정확도와 반응 특이

성을 개선하였다[32, 33]. 또한, 신호처리 과정에 EEG 밴

표 2. fNIRS 기반 EEG 신호처리 및 공간모델링을 위한 융합 및 처리기법 비교

Table 2. Comparison of Signal Processing and Fusion Methods for fNIRS-Informed EEG Signal Processing and Spatial

Modeling.

Reference Signal Processing Method Signal Fusion Approach
Experimental / 

Functional Domain

He et al. (2018)[28] Electrophysiological source 

imaging
Noninvasive multimodal fusion Brain dynamics mapping

Morioka et al. (2014)[29] Cortical current decoding EEG with fNIRS prior Spatial attention mapping

Aihara et al. (2012)[30] Cortical current estimation EEG–fNIRS hierarchical prior Source localization

Lin et al. (2023)[31] NVC parameter modeling
EEG–fNIRS neurovascular 

analysis
Cognitive-motor interference

Li et al. (2017)[32] Channel selection, temporal 

features
Hybrid EEG–fNIRS BCI performance enhancement

Jeong et al. (2019)[33] Time-domain preprocessing 

and filtering

Spatial-channel fNIRS 

integration
Frontal motor task decoding

Qiu et al. (2022)[34] Multi-domain feature 

extraction
Multi-level progressive fusion BCI classification
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드패스 필터링, ICA 기반 아티팩트 제거, ERP 추출, 

fNIRS 움직임 보정 및 HbO/HbR 변환을 포함함으로써, 

멀티모달 신호 통합의 실용성을 입증하였다[34].

fNIRS기반 EEG 신호 처리 및 공간모델링 기법 관련 

연구결과 요약은 표 2와 같다.

3. fNIRS 기반 EEG 응용 및 뇌 기능/질환 평가

신호처리 기술을 임상 및 인지과학 응용으로 확장하는 

기반이 될 수 있는 기법으로, BCI 및 뇌 기능 상태 평가

에 fNIRS를 참조하여 EEG 신호를 통합 처리함으로써, 

보다 정밀한 신경활동 모니터링이 가능하다. 또한, 뇌 질

환, 신경퇴행성 질환, 뇌졸중, 외상성 뇌손상 등에서 

fNIRS 기반 EEG 분석을 통해 질환 특이적 동적 연결성

과 공변 패턴을 알아낼 수 있으며, 신경재활 모니터링과 

맞춤형 치료 설계에 기여할 수 있다.

가. Integrated EEG–fNIRS Signal Processing for BCI

and Brain Functional State Assessment

BCI 시스템에서는 최소 침습성, 휴대 가능성, 높은 분

류 정확도 및 효율성의 요소가 중요하며, EEG와 fNIRS 

신호를 통합함으로써 잠재적으로 이러한 요구를 충족할 

수 있게 된다[35, 36]. EEG 신호로부터 early temporal 

features를 추출하고, fNIRS 신호를 참조하여 중요 채널

과 feature를 선택함으로써 잡음의 영향을 줄이고 신호 

민감도를 향상시킬 수 있다[35]. 또한, GLM 분석으로 먼

저 task-evoked 반응이 강한 fNIRS 채널을 결정하고 제

한된 EEG 채널만 사용하면 시스템을 단순화BCI 제어 및 

재활 시나리오에 적용이 가능하다[36].

나. Dynamic Brain Connectivity and Covariance

Modeling in Disease-Based EEG–fNIRS Analysis

EEG 기반 cortical connectivity 분석과 fNIRS 혈류 

변화를 동시에 해석함으로써, 질환별 NVC의 이상 패턴

을 탐색할 수 있다.

Li 외[37]는 알츠하이머병(Alzheimer‘s Disease, AD) 

환자를 대상으로 동시 기록된 EEG–fNIRS 신호를 수집

하여, 전두엽–후두엽 간 기능적 연결성의 감소와 뇌 네트

워크 재구성 패턴을 확인하였다. 또한 Li 외[38]는 뇌졸중 

환자에서 EEG–fNIRS 통합 분석을 통해 손상 부위 주변

의 기능적 회복 양상을 시계열적으로 추적하고, 회복 과

정에서의 NVC 변화가 재활 효율과 밀접히 연관됨을 보

고한 바 있다.

이러한 접근은 단일 EEG나 fNIRS 분석에 비해 뇌 기

능 추정의 정밀도와 임상적 신뢰도를 향상시키며, 향후 

질환 맞춤형 예후 평가와 재활 모니터링 도구로서의 가

능성을 보여준다.

다. EEG–fNIRS-Based Dynamic Connectivity and

Covariation Analysis in Neurological Disorders

EEG–fNIRS 통합 분석은 다양한 신경 질환에서 뇌 기

능 상태 추정을 위한 신호처리·모델링 기법으로도 활발하

게 적용되고 있는데[37~39], EEG의 cortical connectivity

분석과 GLM 기반 모델링을 결합하고, fNIRS 혈류 변화

를 reference로 하여, 채널 간 및 시간적 상호작용의 

covariation을 추정할 수 있다.

Li 외[37, 38]는 이러한 분석 틀을 활용하여, AD 환자에

서 전두엽–후두엽 연결성의 동적 저하를, 뇌졸중 환자에

서 손상 후 기능적 회복의 시계열적 패턴을 각각 규명하

였다. 더 나아가 Yi 외[39]는 EEG와 fNIRS의 hybrid 

feature를 추출하여 SVM classifier를 구축함으로써, 우

울증의 자동 진단 정확도를 향상시킨 바 있다.

이와 같이, EEG–fNIRS 기반 multimodal covariance 

분석을 통해, 질환 특이적 뇌 네트워크 재구성 및 정신질

환 분류 등 다차원적 신경기능 평가에까지 적용되고 있다.

표 3. fNIRS 기반 EEG 응용 및 뇌 기능/질환 평가를 위한 융합 및 처리기법 비교

Table 3. Comparison of Signal Processing and Fusion Methods for fNIRS-Informed EEG Applications for Brain Function and

Disease Evaluation.

Reference Signal Processing Method Signal Fusion Approach
Experimental / 

Functional Domain

Li et al. (2024)[36] Wearable signal acquisition Hybrid EEG–fNIRS patch Mobile brain monitoring

Li et al. (2019)[37] Dynamic connectivity analysis EEG–fNIRS integration
Alzheimer’s cortical 

alterations

Li et al. (2020)[38] Concurrent multimodal 

decoding
EEG–fNIRS fusion

Poststroke recovery 

assessment

Yi et al. (2023)[39] SVM feature-based 

classification
EEG–fNIRS hybrid fusion Depression diagnosis
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fNIRS기반 EEG 응용 및 뇌 기능 및 질환 평가 기법 

관련 연구결과 요약은 표 3과 같다.

4. EEG–fNIRS 융합 기반 뇌기능 특성화 및 BCI 응

용 연구

fNIRS와 EEG 데이터 간의 directional interference

없이, 각각의 신호로부터 도출된 feature을 융합하거나 

상관관계를 분석함으로써 전기적 및 혈역학적 반응 간의 

상호작용을 규명하기 위해, fNIRS와 EEG 데이터에 대해 

병렬적 분석을 시도하는 접근법으로, 이러한 관점에서 

fNIRS–EEG 데이터의 feature-based fusion 분석은 주

로 hybrid fNIRS–EEG 기반 classification 연구로 이어

져 왔다.

가. EEG–fNIRS Fusion for BCI Applications

BCI 시스템은 사용자가 뇌 활동의 modulation 기반으

로 컴퓨터나 외부 장치를 직접 제어할 수 있게 하며, 

hybrid EEG–fNIRS BCI는 단일 모달리티 대비 향상된 성

능을 제공하며, 활발하게 연구가 진행되고 있다[9, 40~42]. 

건강한 피험자를 대상으로 한 다수의 BCI 연구에서, 

EEG와 fNIRS에서 도출된 feature를 융합함으로써, 

hybrid BCI는 motor imagery, motor execution에서 단

일 모달 대비 높은 분류 및 디코딩 정확도를 보였다[43]. 

특히, early temporal features와 채널 선택을 결합한 접

근방식은 신호 민감도를 높이고 잡음 영향을 줄이는 데 

효과적이다. 이러한 연구들을 통해 hybrid EEG–fNIRS 

BCI가 운동, 감각, 인지 task 뿐 아니라 휴대용 및 실시

간 응용 환경에서도 실용적으로 적용될 수 있음을 보여

주고 있다[41, 42].

나. EEG-fNIRS-Based Characterization of Neurofunctional

Alterations in Normal and Abnormal States

한편, fNIRS와 EEG의 상보적 특성으로 인해, 다양한 

뇌 기능과 관련된 시공간적 혈역학적 및 전기적 패턴에 

대해 폭넓게 연구가 진행되어 왔다[44~48]. 예를 들어, 

mental workload 측정[44, 45], affective state 평가[46], 

intellectual function 분석[47] 등에 EEG와 fNIRS를 통

합한 다중모달 접근법이 적용된 바 있다. 이러한 분석 기

법은 여러 뇌 질환과 관련된 비정상적 뇌 패턴을 규명하

는 데에도 적용되며, 여기서 도출된 다중모달 특징들을 

이용하여 효과적으로 AD 환자와 건강한 대조군 간 유의

미한 차이를 구별할 수 있었고[48], 이와 같은 연구 결과

를 통해 EEG–fNIRS 통합이 신경인지 상태 평가, 정서 

반응 탐지, 그리고 신경 질환 진단 등 다양한 응용 분야

에서 신뢰성 높은 뇌 기능 정보를 알 수 있었다.

대부분의 EEG–fNIRS 융합 기반 뇌기능 특성화 및 

BCI 응용 연구는 동시 fNIRS와 EEG 데이터를 처리할 

때, 주로 feature extraction, feature fusion, 그리고 

classification의 절차로 진행되는데, 연구 초기 단계에는 

linear discriminant analysis(LDA)[9, 49], SVM[32, 40], 

그리고 k-nearest neighbors(KNN)[50] 등을 활용하여 

진행되었다가, 최근 연구에서는 deep learning 기법에 

표 4. EEG–fNIRS 융합 기반 뇌기능 특성화 및 뇌–컴퓨터 인터페이스 응용 연구을 위한 융합 및 처리기법 비교

Table 4. Comparison of Signal Processing and Fusion Methods for EEG–fNIRS Fusion-Based Characterization of Brain

Function and Its Applications to Brain–Computer Interfaces.

Reference Signal Processing Method Signal Fusion Approach
Experimental / Functional 

Domain

Chen et al. (2015)[9] Concurrent response analysis EEG–fNIRS correlation
Auditory/visual stimulus 

mapping

Putze et al. (2014)[40] Hybrid classification fNIRS–EEG integration
Auditory/visual perception 

decoding

Kim et al. (2023)[41] Physiological noise 

suppression

Synchronous EEG–fNIRS 

integration

Sleep-stage monitoring 

system

Liu et al. (2021)[42] Systematic review synthesis EEG/fNIRS hybrid methods BCI performance overview

Yin et al. (2015)[43] Motor imagery decoding EEG–fNIRS hybrid Hand force/speed control

Aghajani et al. (2017)[44] Workload estimation EEG+fNIRS fusion Mental workload assessment

Al-Shargie et al. (2017)[45] Decision-level feature fusion EEG–fNIRS integration Stress level assessment

Sun et al. (2020)[46] Multimodal affective decoding EEG+fNIRS + facial features Emotion recognition

Chen et al. (2024)[47] Strategic integration review
Multimodal imaging 

framework

Neuroimaging application 

review

Cicalese et al. (2020)[48] Four-class classification EEG–fNIRS hybrid Alzheimer’s disease detection
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대한 관심이 점차 증가함에 따라, 합성곱 신경망

(convolutional neural network, CNN)[51] 및 순환 신경

망(recurrent neural network, RNN)[52] 등이 활발히 시

도되고 있다[53].

EEG–fNIRS 융합 기반 뇌기능 특성화 및 BCI 응용 연

구 기법 관련 연구결과 요약은 표 4와 같다.

5. EEG-fNIRS 다중모달 데이터의 상관 구조 모델링

및 신호처리 기법 분석

NVC는 국소적 신경 활동이 전기적 활동의 발생과 이

에 수반되는 대사적·혈역학적 변화와 함께 나타나는 현

상으로 이해되는데, 동시 기록된 fNIRS–EEG 신호에 대

한 병렬적 분석은, 일반적으로 두 신호 간의 직접적인 

directional interference없이 뇌 기능의 전기적·혈역학

적 패턴 간의 시공간적 상호작용을 규명하기 위한 방법

으로 광범위하게 활용되어 왔는데, 각 신호의 특성을 반

영한 feature-based fusion 또는 상관 분석을 통해 뇌 

기능의 전기적·혈역학적 패턴 간의 시공간적 상호작용을 

연구하는 접근법이다.

가. Event-Locked and State-Based Correlational

Analyses

자극이나 과제에 대한 time-locked 조건 하에 수집된 

EEG Event-Related Potential(ERP)와 fNIRS HbO 데

이터를 이용하여 신경활동과 혈류 반응 간 연관성을 평

가할 수 있는데[54], ERP는 수십~수백 msec 단위의 피

크를 나타내는 반면, HbO는 수 sec 단위로 상승하므로, 

시간차와 상호상관 분석을 통해 NVC 지연과 강도를 추

정할 수 있다[54].

EEG vigilance 기반 접근은 주의, 피로, 각성 등 상태 

변화에 따른 EEG 패턴을 fNIRS HbO와 통합하여 

cortical arousal 상태를 평가하는 방식으로[55~57], 비자

극적 상태에서도 인지부하 및 arousal 변화 추적이 가능

한 장점이 있다.

나. Modeling and Parameter Estimation-Based Analyses

모델링 기반 접근은 EEG와 fNIRS 간 관계를 수학적·

생리학적 모델로 표현하여 신경혈류 반응을 정량화하는 

방식으로[58~61], GLM에서는 EEG spectral power나 

ERP를 독립변수로, fNIRS HbO/HbR 변화를 종속변수로 

설정하여 β 계수를 추정하며, 신경활동 변화에 대한 특

정 뇌영역 혈류의 민감도를 반영한다. Dynamic Causal 

Modeling(DCM) 기반 연구에서는 전두엽, 측두엽, 두정

엽 간 상호작용을 동역학적으로 모델링하여 EEG 인과성 

및 fNIRS 파급효과를 시뮬레이션하게 되는데, AD 환자

군에서는 감각 정보로부터 상위 인지 영역으로의 상향식

(bottom-up) 정보 전달 효율이 감소하는 반면, 전두엽에

서 하위 영역으로의 하향식(top-down) 조절 신호가 과

도하게 활성화되는 비정상적 연결 패턴이 보고된 바 있

었다[61].

이와 같은 접근법으로 단순한 상관성 분석을 넘어 뇌 

영역 간 방향성 및 파라미터 변화에 따른 병태생리적 해

석을 가능하게 하며, 향후 multiscale 모델이나 

Bayesian 파라미터 추정을 적용한 DCM 변형을 통해 

EEG–fNIRS 시간 스케일 불일치를 보정할 수 있을 것으

로 기대된다.

다. Resting-State and Dynamic Connectivity Analyses

Resting-state dynamic Functional Connectivity 

(dFC) 연구는 자발적 신경활동의 시간 가변적 연결망 변

화를 분석하여 신경혈관 결합의 안정성과 가소성을 평가

하기 위한 것으로[62, 63], EEG에서는 coherence, 

phase-locking value(PLV) 등이, fNIRS에서는 

sliding-window HbO correlation이 주로 활용된다. 즉, 

AD 환자에 대한 연구에서, EEG 알파 대역 coherence 

저하와 함께 fNIRS 전두엽 네트워크의 HbO 상관 감소가 

보고되었으며, 이를 통해 신경 및 혈류 네트워크 간 

synchronous coordination의 붕괴를 추정한 바 있다. 

또한 낮은 주파수(<0.1 Hz) 자발 변동과 EEG α-band 

진폭 변조 간 약화된 coupling이 관찰되어 신경혈관 결

합 효율이 저하되었음이 확인된 바 있다.

라. Feature- and Covariation-Based Correlational

Analyses

EEG와 fNIRS 신호를 이용한 특징 기반 분석은 통계

적·주파수적·복잡도 기반 특징을 추출하여 질환 분류 및 

상태 예측에 활용하는 데이터 중심 접근법인데[64~66], 

EEG–fNIRS 융합 분석에서는 EEG의 spectral entropy, 

band power, Hjorth parameter 등 전기생리적 특징과, 

fNIRS의 HbO/HbR amplitude, variance, functional 

connectivity, fractal dimension 등의 혈역학적 지표가 

함께 활용된다.

이렇게 수집된 다차원 데이터는 SVM, LDA, Random 

Forest, CNN 등 다양한 classifier에 입력되어 질환군과 

정상군을 판별하는 데 사용되는데, 예를 들어, 주의력결핍 

과잉행동장애(Attention-Deficit/Hyperactivity Disorder,
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ADHD) 아동에서는 EEG θ/β 비율과 fNIRS HbO 활성 

패턴을 결합하여 진단 정확도가 향상되었으며, 경도인지

장애(Mild Cognitive Impairment, MCI) 및 AD 환자군

에서는 EEG α 대역 감쇠와 fNIRS 전두엽 혈류 감소의 

결합 특징이 높은 분류 성능을 보였다. 특히, 최근에는 

eXplainable Artificial Intelligence(XAI) 기반 시각화를 

통해 NVC와 각 특징 간 상관구조를 해석하려는 시도가 

이루어지고 있다.

한편, covariation 기반 분석은 EEG–fNIRS 간 

covariance structure 또는 coupling strength 계산을 

통해 NVC를 정량화하는 방식으로, ERP 진폭–HbO 

amplitude, EEG 파워–혈류 변동 간 상관 패턴을 평가하

게 되는데, 계산 효율성이 높고 반복 적용이 용이하나, 

인과관계 추정 능력이 제한적이며, physiological noise

에 취약한 단점이 있다.

EEG–fNIRS 다중모달 데이터의 상관 구조 모델링 및 

신호처리 기법 분석을 위한 융합 및 처리기법 관련 연구

결과 요약은 표 5와 같다.

6. fNIRS-EEG 동시 측정 데이터의 융합 분석의 향

후 전망

향후 EEG–fNIRS 융합분석 연구는 단순한 정적 상관 

분석을 넘어, dFC와 실시간 brain state tracking 등의 

동적 모델링 방향으로 확장될 전망이다. Niu 외[66]는 AD 

환자에서 기능적 연결성이 시간에 따라 변하면서 비정상

적 전이를 보이는 동적 패턴을 확인하였고, Li 외[67]와 

Cui 외[68]는 multimodal hyperscanning 기법을 활용하

여 실제 상호작용 상황에서 inter-brain 동기화 패턴을 

정량화함으로써, EEG–fNIRS 동시측정에 기반한 사회적 

인지 및 협동 행동 분석의 기초연구 결과를 발표하였다.

한편, Gu 외[69]와 Fang 외[70]는 뇌 구조 연결망의 

controllability를 평가하여 신경정신질환의 네트워크 기

반 분류 가능성을 논한 바 있고, Scheid 외[71]는 발작 진

행 중 effective connectivity의 시간 변화에 따른 제어 

가능성 변화를 규명하였다. 또한 von Luhmann 외[72]와 

Ortega-Martinez 외[73]는 GLM 기반 회귀 분석과 

multivariate Kalman filter regression을 적용하여 

fNIRS 단일 시행시 신호 잡음 제거와 온라인 분류 정확

도를 향상시켰다. 간질 등의 발작 전조 상태의 신경생리

학적 변화 측정시 EEG, fNIRS 등 각 신호의 보다 정밀한 

표 5. EEG–fNIRS 다중모달 데이터의 상관 구조 모델링 및 신호처리 기법 분석을 위한 융합 및 처리기법 비교

Table 5. Comparison of Signal Processing and Fusion Methods for Correlation Structure Modeling and Signal Processing

Analysis of EEG–fNIRS Multimodal Data.

Reference Signal Processing Method Signal Fusion Approach
Experimental / 

Functional Domain

Gentile et al. (2020)[54] Motor-pain interaction 

mapping
Concurrent EEG–fNIRS

Fibromyalgia motor-pain 

coupling

Chen et al. (2020)[55] Global signal amplitude 

analysis
Simultaneous EEG–fNIRS Vigilance / resting-state study

Lin et al. (2020)[56] Fatigue state detection EEG–fNIRS synchronization Driving fatigue monitoring

Kaga et al. (2020)[57] Executive dysfunction 

analysis
Multimodal EEG+fNIRS ADHD cognitive assessment

Govindan et al. (2016)[58] Quantitative bedside 

monitoring

EEG–fNIRS neurovascular 

model

Neonatal neurovascular 

coupling

Chalak et al. (2017)[59] Wavelet real-time analysis EEG–fNIRS integration Neonatal encephalopathy

Chiarelli et al. (2021)[60] Multivariate resting-state 

analysis
EEG–fNIRS multimodal

Alzheimer’s neurovascular 

uncoupling

Perpetuini et al. (2020)[61] Nonlinear complexity metrics EEG–fNIRS fusion Cognitive function decline

Zhang et al. (2019)[62] Dynamic functional 

connectivity
Resting-state EEG–fNIRS Brain network assessment

Keles et al. (2016)[63] Resting-state correlation 

mapping
Whole-head EEG–fNIRS Spontaneous neural activity

Nair et al. (2021)[64] Anesthesia state monitoring EEG–fNIRS real-time Neurophysiological monitoring

Pinti et al. (2021)[65] Broadband spectral analysis EEG-informed NIRS fusion
Neurovascular / 

neurometabolic coupling
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측정이 필수적인데, Jo 외[74]는 딥러닝 기반 EEG 발작 

예측 기법을 활용하여 웨이블릿 변환을 통해 시간-주파

수 특징을 효과적으로 추출하여, 실시간 예측 가능성을 

입증하였다.

결과적으로, EEG–fNIRS 융합분석은 동적 연결성, 네

트워크 제어 가능성, 고급 회귀·필터링 기법, 하이퍼스캐

닝 기반 상호작용 분석을 통합함으로써, 장기적으로 복

잡한 인지·정서·사회적 뇌 기능을 실시간·병렬적으로 추

론할 수 있는 기술적 토대를 제공하며, 임상 신경과학, 

인지과학, 신경공학 분야에서 새로운 분석 패러다임을 

제시할 것으로 예상된다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 EEG–fNIRS 융합 분석의 최근 동향과 

신경생리학적 응용 가능성을 고찰하였다. 특히, 동적 연

결성 분석과 실시간 신호 처리 기술 등의 융합을 통해 신

경퇴행성 질환 및 뇌혈관 질환의 조기 진단과 예후 평가

에 새로운 해석틀을 제공할 것으로 기대된다. 향후 휴대

형 다중센서 기술과 인공지능 기반 분석이 결합된다면, 

EEG–fNIRS 병렬분석을 통해 임상 신경공학 분야에서 

정밀한고 실시간 뇌기능 모니터링 시스템 구현이 가능할 

것으로 예상된다.

반면, fNIRS는 본질적으로 낮은 공간 해상도와 제한된 

optical penetration depth로 인해, 대뇌 피질(cerebral 

cortex)에 국한된 국소 혈류 반응 분석에 편중되는 한계

를 지닌다. 또한, 다른 생체신호로 인한 생리적 교란

(confounding physiological noise)으로 인한 잡음을 제

거하기 위해서는, 고도화된 artifact 제거 및 signal 

denoising algorithm 개발이 요구된다. 

다중 모달 생체신호 융합 시에는 시간적 공간적 정합성

의 확보가 필수적이며, 개인차(inter-subject variability)

또한 분석 정확도 저하의 주요 요인으로 작용할 수 있다. 

기술적으로는 실시간 데이터 수집 및 분석 과정에서의 

계산 안정성 확보, 모델 일반화를 위한 대규모 학습용 데

이터셋 구축과 표준화 등 역시 향후 해결되어야 할 핵심 

기술적 과제이다.

한편, 본 연구는 생체신호 분석 기술 개발의 최신 동향 

파악에 중점을 두어 수행하였으며, 향후 연구에서는 

EEG-fNIRS 융합 신호의 임상 및 응용 분야를 대상으로 

한 심층 분석과 종합적 리뷰를 이어가고자 한다.
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