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Biosignals are measurable signals originating from biological systems, encompassing the 
electrical activity of the nervous system, muscles, and heart, as well as physiological responses 
such as changes in blood flow and skin conductance. Representative modalities, including 
electroencephalography (EEG), electrocardiography (ECG), and electromyography (EMG), are 
widely used in clinical diagnosis, human–computer interfaces, and digital healthcare. Conventional 
biosignal analysis pipelines typically involve data acquisition, preprocessing, and algorithmic 
modeling. However, many existing approaches are application-specific and are trained on limited 
datasets, resulting in restricted generalization and scalability. Recently, foundation models based 
on large-scale pre-training have emerged as a promising paradigm for learning transferable 
representations. This report reviews the landscape of biosignal analysis and discusses research 
directions for foundation-model-based approaches toward more generalizable and robust biosignal 
intelligence.
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ABSTRACT

경 활동에 수반되는 혈류 변화, 피부 전도도 변화 

등 다양한 생리적 반응이 포함된다. 대표적인 생

체신호로는 뇌전도(EEG: Electroencephalogram), 심

전도(ECG: Electrocardiogram), 근전도(EMG: Elec-

tromyogram) 등이 있다. 이렇게 측정된 생체신호

들은 임상 진단, 휴먼–컴퓨터 인터페이스(HCI: 	

I.	서론

생체신호(Biosignals)는 인체를 포함한 생체 시스

템에서 기원하여 측정 가능한 모든 신호를 포괄

하는 개념이다. 이러한 신호에는 신경계, 근육, 심

장 등에서 발생하는 전기적 활동뿐만 아니라, 신

Analysis of Biosignals: Current State and 
Foundation Model Driven Evolution
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습 측정 방식 간의 구조적 차이 등을 포함한다. 따라

서 생체신호 분야에서의 파운데이션 모델은 단순히 

대규모 데이터를 이용한 사전학습을 넘어, 생체신호 

특성에서 비롯되는 문제를 해결하기 위한 구조적 설

계와 학습 전략을 내포할 필요가 있다.

본고에서는 생체신호의 본질적 특성과 그로 인해 

발생하는 주요 도전 과제를 체계적으로 정리하고, 

문제 해결을 위한 파운데이션 모델 기반 연구 동향

을 고찰한다. 이를 바탕으로 생체신호를 활용하는 

다양한 응용 분야에서 신뢰성 높은 인공지능 기반 

분석 체계를 구축하는 데 기여하고자 한다. 

II.	생체신호의 종류와 활용 분야

생체신호는 인체를 포함한 생체 시스템에서 발생

하여 센서나 계측 장치를 통해 측정 가능한 모든 신

호를 포괄하는 개념으로, 생체의 구조적‧기능적 

상태와 그 변화를 반영한다. 이러한 신호에는 중추 

및 말초 신경계에서 발생하는 전기적 활동뿐만 아

니라, 신경계의 조절을 받는 근육과 심장 조직의 전

기생리학적 반응, 그리고 신경 활동에 수반되어 나

타나는 혈류 변화, 피부 전도도 변화 등 다양한 생리

적 반응이 포함된다.

대표적인 생체신호로는 뇌전도(EEG: Electroen-

cephalogram)와 두개내 뇌전도(iEEG: Intracranial EEG)

를 비롯하여, 자기뇌도(MEG: Magnetoencephalogram), 	

근전도(EMG: Electromyogram), 심전도(ECG: Elec-

trocardiogram), 안구전도(EOG: Electrooculogram), 피

부전도(EDA: Electrodermal signal), 근적외선 혈류신

호(Hemodynamic signal measured by fNIRS(functional  

Near-infrared Spectroscopy)) 등이 있다. EEG와 iEEG는 

뇌 신경세포 집단의 전기적 활동을 각각 비침습적, 

침습적으로 측정하는 대표적인 신경계 생체신호이

며, iEEG는 공간 해상도가 높아 정밀한 뇌 기능 분

Human-Computer Interface), 디지털 헬스케어 분야 전

반에서 핵심적인 정보로 활용되고 있다. 

생체신호 분석을 위한 일반적인 파이프라인은 데

이터 획득, 전처리, 그리고 분석 알고리즘 수행의 세 

단계로 구분될 수 있다. 분석 알고리즘은 딥러닝의 

도입을 기준으로 전통적 방법과 딥러닝 기반 방법

으로 구분할 수 있다. 딥러닝 기반 방법은 특징 추출 

기반 학습, End-to-End 학습, 그리고 최근에는 파운

데이션 모델 기반 접근법으로 확장되고 있다.

파운데이션 모델이 도입되기 이전의 딥러닝 기반 

생체신호 분석 모델은 특정 응용 목적을 위해 수집

된 제한적인 데이터만을 활용하는 응용 특화 모델

이 주를 이루었다. 생체신호 데이터는 수집 비용과 

절차가 복잡한 경우가 많아, 상대적으로 소량의 데

이터로 학습되는 경향이 강했으며, 이에 따라 데이

터 부족 문제와 응용별 특성에 맞춘 알고리즘 튜닝

의 어려움이 지속적으로 제기되어 왔다. 

이러한 응용 특화 모델의 한계를 극복하기 위한 

대안으로 파운데이션 모델이 생체신호 분석 분야에

서도 주목받고 있다. 파운데이션 모델은 대규모 데

이터에 대한 사전학습(Pretraining)을 통해 범용적인 

표현을 학습하고, 다양한 다운스트림 과제에 전이 

가능하도록 설계된 모델을 의미한다. 자연어 처리

와 컴퓨터 비전 분야에서 이미 그 효과가 입증된 이

러한 접근은 생체신호 분야에서도 EEG와 ECG를 

중심으로 점차 확산되고 있다.

그러나 생체신호에 대한 기존 파운데이션 모델 

연구의 상당수는 ‘대규모 데이터로 학습된 범용 모

델’이라는 개념 자체에 초점을 맞추는 경향이 있으

며, 생체신호가 가지는 고유한 특성과 그로 인해 발

생하는 문제를 체계적으로 분석하고 반영한 설계 원

칙은 상대적으로 충분히 정리되지 않았다. 생체신호

는 이미지나 텍스트와 달리 센서 배치의 가변성, 신

호별 상이한 시간 해상도와 잡음 특성, 침습 및 비침
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석에 활용된다. iEEG는 전극의 삽입 전략에 따라 피

질 표면에서 기록하는 ECoG(Electrocorticography)와 

뇌 심부에 전극을 삽입하는 sEEG(stereo-EEG)로 분

류된다.

이들 생체신호는 센서의 측정 원리에 따라 전기

적 신호, 자기적 신호, 광학적 신호, 전기화학적 신

호 등으로 구분될 수 있으며, 신호별 주요 특징은  

표 1과 같다. 

이러한 생체신호들은 단독으로 또는 멀티모달 형

태로 활용되어 인간의 상태와 기능을 정량적으로 

이해하기 위한 핵심적인 정보로 활용되고 있다. 생

체신호의 응용 사례는 매우 광범위하므로, 대표적

인 응용 분야인 임상 진단, 디지털 헬스케어, HCI 

중심으로 간략히 살펴본다. 

임상 진단 분야에서 생체신호는 질환의 진단, 중

증도 평가, 예후 예측에 활용되고 있다. 대표적인 응

용으로는 EEG 및 iEEG를 이용한 뇌전증 발작 탐

지‧예측[1,2], EEG 및 fNIRS를 활용한 인지장애 

판단[3], 그리고 신경전도 검사 및 EMG 판독 자동

화[4] 등이 있다.

디지털 헬스케어 분야에서는 웨어러블 및 원격 

모니터링 기술의 확산과 함께 생체신호 기반의 장

기적‧연속적 상태 추정이 중요한 응용으로 부상하

고 있다. 대표적으로 휴대형 ECG 측정 기반의 실시

간 부정맥 탐지[5], EDA를 이용한 스트레스 및 정서 

상태 추정[6], 그리고 EEG, EOG, EMG, ECG 등을 

포함한 멀티모달 신호를 이용한 수면 상태 분석[7], 

운전자 인지 부하 분석[8] 등이 활발히 연구 활용되

고 있다. 

HCI 분야에서는 생체신호를 인간의 의도, 상태, 

행동을 반영하는 입력 신호로 활용하여 보다 직관

적이고 자연스러운 인터페이스를 구현하고자 한다. 

대표적인 응용으로는 EMG를 이용한 제스처 기반 

인터랙션[9], EEG 기반 뇌–컴퓨터 인터페이스(BCI: 

Brain-Computer Interface)를 통한 의도 해석 및 장치 

제어[10], EOG 기반 주시거리 추정 및 렌즈 초점 거

리 조정[11] 등이 있다.

이와 같이 생체신호는 다양한 응용 분야에서 중

요한 역할을 수행하고 있으며, 이러한 생체신호의 

특성을 효과적으로 반영하고 다양한 응용에 공통적

표 1  생체신호의 분류 및 특징

EEG iEEG EMG ECG EOG MEG fNIRS EDA

신호 분류 전기 전기 전기 전기 전기 자기 광학 전기화학

측정 
물리량

전위 전위 전위 전위 전위 자기장
광 흡수
/산란

전도도

신호 기원

대뇌 피질 
신경세포 
집단의 

전기 활동

뇌 피질 
또는 심부 
신경 전기 

활동

골격근의 
전기적 
활성

심근의 
전기적 
활성

안구 
회전에 

따른 전위 
변화

신경 전기 
활동에 
의해 

발생한 
자기장

신경 
활동에 
수반된 

혈류·산소화 
변화

땀샘 활동에 
따른 피부 

전도도 
변화

측정 방식 두피 전극
두개내 
전극

피부/삽입 
전극

흉부 전극
눈 주변 

전극
SQUID

/OPM 센서
근적외선 

센서
피부 전극

침습성 비침습 침습
침습

/비침습
비침습 비침습 비침습 비침습 비침습
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으로 적용 가능한 분석 기술의 중요성이 점차 강조

되고 있다. 이에 따라 다음 장에서는 생체신호 분석 

기술의 전반적인 흐름과 주요 접근법을 살펴본다.

III.	생체신호 분석 기술 패러다임의 변화

생체신호 분석 기술은 딥러닝의 도입을 기준으로 

전통적 방법과 딥러닝 기반 방법으로 구분할 수 있

다. 딥러닝 기반 방법은 다시 파운데이션 모델의 활

용 전후로 구분할 수 있으며, 파운데이션 모델이 도

입되기 이전에는 특정 응용 분야를 위해 수집된 제

한적인 데이터에 기반한 응용 특화 모델이 주를 이

루었다. 이러한 모델들은 개별 과제에 대해 높은 성

능을 보일 수 있으나, 데이터 규모와 다양성의 한계

로 인해 다른 응용이나 데이터셋으로의 일반화에는 

어려움이 존재한다. 

기존 응용 특화 모델의 한계를 극복하기 위한 대

안으로, 생체신호의 종류와 응용 분야 전반에 걸친 

대규모 데이터셋에 대해 사전학습을 수행함으로써 

생체신호에 대한 기본적인 표현과 이해 능력을 학

습하고, 이후 각 응용 과제에 맞게 파인튜닝하는 파

운데이션 모델 기반 접근이 부상하고 있다. 본 절에

서는 생체신호 분석 기술 패러다임의 이러한 변화

를 바탕으로, 응용 특화 모델과 파운데이션 모델을 

중심으로 각 접근 방식의 특징을 살펴본다.

1. 응용 특화 모델

생체신호 분석 파이프라인은 데이터 획득, 전처

리, 그리고 분석 알고리즘 수행의 세 단계로 구분될 

수 있다. 분석 알고리즘은 데이터에서 유의미한 정

보를 얻기 위한 특징 추출과 인공지능 모델 실행으

로 세분화할 수 있다. 전처리 또는 특징 추출과 같은 

중간 단계 일부를 생략할 수도 있고, 중간 단계 없이 

획득 데이터를 바로 인공지능 모델의 입력으로 사

용하는 등 다양한 구성이 가능하다. 그림 1에 이러

한 분석 파이프라인의 구성과 변형 가능한 흐름이 

도시되어 있다.

생체신호 분석 파이프라인에서 전처리 단계는 신

호의 물리적 특성과 반복적으로 발생하는 아티팩트

그림 1   생체신호 분석 파이프라인
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히 모델 구조를 고도화하거나 복잡도를 증가시키는 

것만으로는 다양한 응용 과제 전반에서 일관된 성

능 향상을 달성하기 어렵다는 점을 시사한다. 특히 

응용 과제와 데이터셋에 따라 최적의 모델 구조가 

달라지는 현상은, 개별 응용에 최적화된 모델 설계

만으로는 생체신호 분석 전반의 일반화 문제를 근

본적으로 해결하기 어렵다는 한계를 드러낸다. 이

러한 배경에서, 특정 응용이나 데이터셋에 국한되

지 않고 대규모 생체신호 데이터에 대한 사전학습

을 통해 공통적인 표현을 학습한 후 다양한 과제로 

전이 가능한 파운데이션 모델 기반 접근이 새로운 

분석 패러다임으로 주목받고 있다.

2. 파운데이션 모델

파운데이션 모델은 인공지능 기술의 중요한 진전 

중 하나로, 대규모의 다양한 데이터셋을 기반으로 

사전 학습된 범용 인공지능 모델을 의미한다[20]. 

특정 응용 과제에 해당하는 데이터셋만을 이용하여 

학습하는 응용 특화 모델과 달리 다양한 데이터셋

을 이용한 사전학습을 통해 파운데이션 모델을 생

성하고, 이를 목표 응용 과제의 데이터셋으로 파인

가 비교적 잘 규정되어 있어 상대적으로 정형화된 

분석 루틴이 확립된 단계로 볼 수 있다. 반면, 특징 

추출과 인공지능 모델 설계는 응용 목적과 데이터 

특성에 따라 다양한 접근이 시도되고 있다. 특히 인

공지능 모델은 기술의 변화가 빠르고, 정확도, 처리 

속도, 자원 소모 등을 고려하여 다양하게 설계될 수 

있다. 이러한 특성으로 인해 기존의 생체신호 분석

용 인공지능 기술은 주로 개별 응용 목적에 맞춰 설

계된 응용 특화 모델의 형태로 발전되어 왔다.

생체신호 분석 연구는 EEG와 ECG를 주 대상으

로 진행되어 왔고, EEG와 ECG 분석 알고리즘은 

CNN 계열(ResNet[12], Inception1D[13], EEGNet[14] 

등), CNN과 Transformer의 혼합 모델(EEGConfor-	

mer[15], CNN-Transformer[16] 등), 그리고 순수 Trans-

former 기반 모델(ST-Transformer[17])로 크게 분류할 

수 있다. 하지만, 다양한 EEG와 ECG 데이터셋에 

대한 시험 결과를 제시하는 최신 논문[18,19]의 벤

치마크 결과를 보면 응용 특화 모델의 최신성 또는 

복잡도가 성능 향상으로 일관되게 이어지지 않고, 

응용 과제 특성에 따라 우수한 모델이 달라지는 경

향이 뚜렷하다.

이러한 벤치마크 결과는 생체신호 분석에서 단순

그림 2   파운데이션 모델 활용 구조
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튜닝하게 된다. 파운데이션 모델은 특정 작업에 국

한되지 않고 다양한 작업에 적용할 수 있는 강력한 

기본 역량을 갖추고 있으며, 자연어 처리와 컴퓨터 

비전 분야에서 그 효과가 입증되었다. 이러한 접근

은 생체신호 분야에서도 확산되고 있으며, 다양한 

생체신호 데이터셋을 이용한 파운데이션 모델 사전

학습 및 파인튜닝 구조는 그림 2에 도시되어 있다.

생체신호 파운데이션 모델의 사전학습은 다른 데

이터 도메인에서 이미 정립된 방법론을 차용하되, 

생체신호의 특성에 맞게 변형된 구조를 가진다. 생

체신호는 다채널 시계열 데이터라는 공통적인 특성

을 가지므로, 신호의 종류와 관계없이 유사한 사전

학습 방식을 공유하는 경향이 있다. 이러한 맥락에

서, 파운데이션 모델 연구가 가장 오래 축적되었으

며 다양한 데이터셋을 대상으로 한 시험 결과가 보

고된 EEG 파운데이션 모델을 중심으로 사전학습 

방법을 정리한다. 

EEG  파운데이션 모델의 연구는 2023년을 

전후로 본격적으로 시작되었으며, BIOT[21], 

LaBraM[22], CBraMod[18]가 대표적인 연구 결과로 

보고되고 있다. 파운데이션 모델의 사전학습 전략

은 대체로 마스크 복원 기반, 대조 학습 기반, 예측 

기반 접근법으로 구분되며, EEG 파운데이션 모델

들은 대부분 마스크 복원 기반 사전학습 전략을 택

하고 있다.

마스크 복원 기반 사전학습은 그림 3에 도시

된 바와 같이 입력 신호의 patch 단위 분할, 마스킹

할 patch의 선택, 각 patch를 표현하는 Embedding 

Vector 생성, Positional Encoding의 적용 단계를 거쳐

서 Transformer Encoder에 입력되는 구조를 가진다. 

Transformer Encoder의 출력은 마스킹된 patch의 복

원을 위한 Reconstruction Head를 거쳐서 원래 신호

를 복원하도록 학습되며, 이 과정에서 복원 손실을 

최소화하는 방향으로 모델이 최적화된다. 다음에서

는 이러한 사전학습 구조를 구성하는 각 요소를 단

계별로 설명한다.

EEG 신호는 보통 수십 개의 채널로 구성되며, 채

널별로 미리 정한 시간 단위로 분할하여 patch를 구

그림 3   EEG 데이터에 대한 마스크 복원 기반 사전학습 구조
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성한다. 기존 연구에서는 1초 단위로 분할하는 것

이 일반적이며, patch 간에 부분 중첩을 허용하여 생

성하기도 한다. 복원 과제를 위해 마스킹할 patch는 

일반적으로 무작위로 선택되며, 언어나 컴퓨터 비

전 분야에서 복원 난이도 조절을 위해 활용되는 지

능적인 마스킹 전략은 EEG 파운데이션 모델에서는 

아직 제한적으로만 적용되고 있다.

각 patch는 해당 시간 구간에 대응하는 샘플링 주

파수(Sampling Rate)만큼의 샘플을 포함하며, 원래의 

신호 값을 그대로 사용하는 대신 Embedding 과정을 

거쳐 고정 차원의 표현으로 변환된다. 주로 1차원 

합성곱(1D Convolution) 연산을 통해 시간 영역의 특

징을 추출하며, 일부 연구에서는 주파수 영역 정보

를 반영하기 위해 FFT(Fast Fourier Transform) 결과를 

1차원 합성곱 기반 표현과 결합하는 방식을 사용

한다.

위와 같이 생성한 Patch Embedding Vector에 Posi-

tional Embedding을 결합하는 방식은 Transformer 기

반 모델에서 일반적으로 사용되는 구조를 따른다. 

절대적 위치 임베딩, 상대적 위치 임베딩 등 다양한 

Positional Embedding 방법이 적용 가능하고, EEG 

파운데이션 모델 분야에서는 특정 방식이 표준으로 

정립되지는 않고 있다.

Positional Embedding이 결합된 Patch Embedding 

Vector를 Transformer Encoder에 직접 입력하는 방식

이 일반적이지만, EEG 신호는 낮은 신호대잡음비

(SNR: Signal-to-Noise Ratio)로 인해 복원 정확도에 한

계가 존재한다. 이를 완화하기 위해 일부 EEG 파운

데이션 모델에서는 연속적인 Embedding Vector를 

제한된 표현 공간을 갖는 codebook 기반의 이산적 

표현으로 변환하여 Transformer Encoder에 입력하

는 구조를 채택한다. 

Transformer Encoder는 기본적으로 모든 patch 간

에 self-attention을 수행하는 구조를 가지지만, 계산 

복잡도를 완화하기 위해 self-attention의 범위를 동

일한 채널 또는 동일한 시간 슬롯에 속하는 patch

로 제한하는 방식도 제안되고 있다. Transformer 

Encoder에서 생성된 표현은 마스킹된 patch를 재구

성하기 위한 Reconstruction Head로 전달되며, 모델

은 원래 신호와의 차이를 최소화하도록 학습된다. 

Transformer Encoder에 codebook 기반 표현이 입력

되는 경우에는 마스킹된 patch에 대응하는 codebook 

항목을 예측하는 방식으로 학습이 이루어진다.

다양한 데이터셋으로 사전학습한 파운데이션 모

델을 각 응용 분야에 파인튜닝하는 방식은 응용 특

화 모델에 비해 전반적으로 안정적인 성능 향상을 

보이지만, 그 향상 폭은 제한적이다. 이는 생체신호 

파운데이션 모델의 사전학습 전략이 언어‧비전 분

야의 방법론을 기반으로 생체신호 특성을 부분적

으로만 반영하고, 생체신호의 고유한 복합적 특성

을 충분히 고려하지 못했기 때문일 가능성이 있다. 

따라서 생체신호의 특성을 보다 체계적으로 반영

한 사전학습 전략과 모델 설계에 대한 논의가 필요

하다.

IV.	�생체신호 분석의 주요 도전 요인과 
파운데이션 모델의 발전 방향

생체신호는 측정 대상과 환경에 따라 다양한 특

성을 가지며, 이러한 특성은 파운데이션 모델의 사

전학습 전략과 구조 설계에 중요한 영향을 미친다. 

본 절에서는 생체신호가 공통적으로 가지는 주요 

특성을 정리하고, 이러한 특성을 반영한 파운데이

션 모델 연구 방향을 논의한다. 다음의 분석은 연구

가 가장 활발히 축적된 EEG를 중심 사례로 하지만, 

제시된 구조적 도전 요인은 ECG, EMG, EDA 등 

다른 생체신호에서도 공통적으로 관찰되는 특성 

이다.
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1. 모델링 도전 요인으로서 생체신호

1.1 측정 환경의 이질성

생체신호는 전극 배치와 측정 장비에 따라 신호 

특성이 크게 달라진다. 동일한 신호 유형이라도 활

용 목적과 해부학적 관심 영역에 따라 전극 수와 공

간 배치가 달라질 수 있으며, 예를 들어 scalp EEG의 

10–20 표준 배치와 고밀도 EEG, 그리고 ECoG는 전

극 밀도와 공간 해상도에서 큰 차이를 보인다. 또한 

전극의 종류(습식/건식), 샘플링 주파수, 증폭기 특성 

등 장비 요소 역시 노이즈와 데이터 분포에 영향을 

미친다. 

이러한 측정 환경의 이질성은 동일한 생체신호라

도 서로 다른 통계적 특성을 갖게 함을 의미하며, 따

라서 파운데이션 모델은 고정된 채널 구조나 특정 

장비 설정에 의존하지 않는 구조적 불변성과 환경 

강건성을 함께 확보해야 한다.

1.2 낮은 신호 품질과 아티팩트

생체신호는 전반적으로 낮은 SNR 특성이 있으

며, 측정 방식에 따라 그 수준이 달라진다. 예를 들

어, scalp EEG는 두개골과 피부를 통과하며 감쇠되

어 낮은 SNR을 보이는 반면, iEEG는 신경 조직에 

근접하여 비교적 높은 SNR을 가진다. 또한 눈 깜빡

임, 근육 활동과 같은 생리적 아티팩트와 전극 움직

임, 전원 잡음 등의 비생리적 요인이 신경 활동과 혼

재되어 나타난다. 

이러한 아티팩트는 단순한 무작위 잡음과 달리 

필터링과 같은 전처리만으로 완전히 제거하기 어

렵다. 따라서 모델이 의미 있는 생리 신호 대신 잡음 

특성을 학습할 위험이 존재하며, 사전학습 단계에

서부터 노이즈와 아티팩트에 강건한 표현을 학습하

도록 설계하는 것이 중요한 과제로 제기된다.

1.3 시간 스케일 다양성

생체신호는 유의미한 정보를 추출하기 위해서 요

구되는 시간 길이가 신호 종류 및 응용 목적에 따라 

크게 달라진다. 예를 들어, spike 신호는 수 ms 단위

의 초단기 정보를 다루는 반면, EEG의 주파수 기반 

진동(Oscillation) 분석은 수백 ms에서 수 초 단위의 

신호 길이를 요구한다. BCI에서는 빠른 의도 파악

과 정확도 간의 Trade-Off가 존재하며, 이에 따라 입

력 신호 길이가 가변적으로 설정된다. 반면 수면 단

계와 같은 상태 추정은 수십 초에서 수 분 단위의 장

기 신호를 필요로 한다.

이처럼 다양한 시간 스케일은 모델이 단일 고정 

길이의 입력만으로는 모든 과제를 포괄하기 어렵다

는 점을 의미한다. 따라서 다중 시간 해상도를 동시

에 고려하거나, 유연한 입력 길이를 지원하는 구조 

설계가 요구된다. 

1.4 개인 간 변동성

동일한 종류의 생체신호라도 개인별로 파형과 

주파수 특성, 반응 양상이 크게 다를 수 있다. 이러

한 개인차는 해부학적 요인, 생리적 상태, 측정 조건 

등 다양한 요인에 의해 발생한다. 예를 들어, EEG의 

Individual Alpha Frequency는 개인마다 상이한 알파 

피크를 보이며, EMG 진폭이나 EDA의 피부 전도도 

수준 역시 개인 특성에 따라 큰 차이를 나타낸다. 

이러한 개인 간 변동성은 모델의 일반화를 어렵

게 하고 특정 집단에 편향된 표현 학습으로 이어질 

수 있다. 따라서 개인차를 고려한 사전학습 전략이

나 개인 적응 메커니즘이 중요한 연구 과제로 제기

된다.

2. 생체신호 파운데이션 모델 발전 방향

앞서 살펴본 생체신호의 특성은 기존의 언어‧비
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전 기반 파운데이션 모델 구조를 그대로 적용하는 

데 한계를 드러낸다. 따라서 향후 생체신호 파운데

이션 모델은 이러한 특성을 사전학습 구조에 명시

적으로 반영하는 방향으로 발전할 필요가 있다. 이

러한 발전 방향을 개념적 논의 수준에서 다루기보

다는 관련 문제를 해결하고자 시도한 최신 연구 사

례를 통해 그 가능성과 한계를 살펴보고자 한다.

2.1 전극 배치 이질성 대응 연구

측정 환경의 이질성과 관련하여, 측정 장비마다 

전극 배치와 채널 수가 상이하고 이로 인해 기존 파

운데이션 모델이 특정 배치나 데이터셋에 제한적으

로만 작동하는 한계를 극복하려는 연구가 가장 활

발히 진행되고 있다. 이와 관련한 최신 연구는 크게 

두 가지 접근으로 구분된다. 첫째는 표준화된 두부 

3차원 좌표계를 기반으로 Positional Embedding을 

생성하여 서로 다른 전극 구성을 기하학적으로 정

렬하는 방법이며[23,24], 둘째는 다양한 전극 구성

을 고정 길이의 공통 잠재공간(Latent Space)으로 매

핑하여 Topology에 무관한 표현을 학습하는 방법이

다[25]. 

그러나 실제 임상 환경에서는 전극 부착 위치의 

오차, 두부 크기 차이, 비표준 배치가 빈번하게 발생

하며, 잠재공간으로의 압축 과정에서 공간 세부 정

보가 손실될 가능성도 존재한다. 따라서 전극 배치

와 채널 수의 이질성을 구조적으로 해결하는 문제

는 여전히 중요한 과제로 남아 있다.

2.2 노이즈 및 아티팩트 강건 표현 학습 연구

낮은 신호 품질과 아티팩트 문제에 대해서는, 전

처리만으로 완전 분리가 어렵다는 한계를 전제로 

사전학습 단계에서 잡음/오염에 강건한 표현을 얻

는 방향의 시도가 보고되고 있다. 고품질–저품질 신

호 쌍에 대해 Teacher Encoder는 고품질 신호를 입력

받아 신뢰도 높은 표현을 생성하고, Student Encoder

는 저품질 신호를 입력받아 출력 표현의 확률 분포

를 모방하도록 학습하는 방법이 참고문헌 [26]에서 

제안되었다. 그리고, 참고문헌 [27]에서는 아티팩

트 발생 구간을 마스킹하고 BERT와 유사한 양방향 

Transformer 구조로 주변 문맥을 이용해 복원하는 

방법을 제시하였다. 

하지만, 이러한 방법들은 고품질–저품질 신호 쌍

이 있거나, 아티팩트가 발생한 구간을 정확히 식별

할 수 있는 등의 특정 조건에 의존한다는 한계를 가

진다. 따라서, 다양한 신호 품질과 오염 조건을 포괄

할 수 있는 일반화된 불변 표현 학습 전략 연구가 필

요하다.

2.3 시간 스케일 일반화 연구

시간 스케일 다양성과 관련하여 최근 연구는 긴 

시계열을 효율적으로 처리하기 위해 상태공간모델

(State Space Model)에 기반한 Mamba 구조 활용 방향

으로 전개되고 있다[28,29]. Mamba는 선형 시간 복

잡도로 긴 시퀀스를 처리할 수 있으며, 재귀적 상태 

업데이트를 통해 장기 종속성을 유지함으로써 단기 

패턴과 장기 패턴의 동시 모델링에 유리한 특성을 

가진다. 

그러나 이는 장기 시퀀스 처리를 가능하게 하나, 

시간 해상도 자체를 동적으로 조절하는 구조는 아

니며, 다중 해상도 통합 설계와는 구분된다. 따라서 

다중 해상도 표현이나 계층적 시간 모델링과의 결

합이 향후 과제로 남아 있다.

2.4 효율적 개인화 메커니즘 연구

사전학습된 생체신호 파운데이션 모델에 대

해, 로컬 데이터로부터 추출한 특징을 조건으로 

LoRA(Low-Rank Adaptation) 어댑터를 생성하여 개인 

특성을 반영하는 방법이 참고문헌 [30]에서 제안되
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었다. 이러한 접근은 개인별 데이터 분포 차이를 반

영할 수 있다는 점에서 의미가 있으나, 개인 특성의 

요약 표현에 의존한다는 한계가 있다. 향후에는 개

인 특성을 보다 정교하게 모델링하고, 다양한 개인

차를 안정적으로 반영할 수 있는 적응 메커니즘에 

대한 연구가 필요하다.

V.	결론

본고에서는 응용 특화 모델에서 파운데이션 모델

로 생체신호 분석 기술 패러다임의 변화를 정리하

였다. 파운데이션 모델 기반 접근은 전반적으로 안

정적인 성능 향상을 보이나, 그 향상 폭은 제한적인 

수준에 머무르고 있으며, 이는 생체신호의 복합적 
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