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거울 신경 체계 모델링을 위한 
동적 환경에 강인한 실시간 자세추정
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요 약

BCI(뇌-컴퓨터 인터페이스) 기술의 등장으로 거울 신경을 분석하는 것이 용이해졌다. 그러나 인간의 생각에 

의존하는 BCI 시스템의 정확성을 평가하는 것은 그 질적 특성으로 인해 어려움을 겪는다. BCI의 잠재력을 활용

하기 위해 우리는 움직임의 궁극적인 목표에 따라 발화 속도가 영향을 받는 인간의 거울 신경의 특성을 기반으

로 정확도를 측정하는 새로운 접근법을 제안한다. 본 논문에 2장에서는 거울 신경을 소개한다. 또한, 거울 신경

을 위한 인간 자세 추정에 대한 설명을 제시한다. 3장에서는 인간 자세 추정 기법을 활용하여 실시간 동적 환경

에 적합한 강력한 포즈 추정 방법을 소개한다. 이어서 이러한 로봇 환경을 이용한 BCI의 정확성을 분석하는 방

법을 제시한다.

ABSTRACT

With the emergence of Brain-Computer Interface (BCI) technology, analyzing mirror neurons has become more feasible. 

However, evaluating the accuracy of BCI systems that rely on human thoughts poses challenges due to their qualitative nature. 

To harness the potential of BCI, we propose a new approach to measure accuracy based on the characteristics of mirror neurons 

in the human brain that are influenced by speech speed, depending on the ultimate goal of movement. In Chapter 2 of this paper, 

we introduce mirror neurons and provide an explanation of human posture estimation for mirror neurons. In Chapter 3, we present 

a powerful pose estimation method suitable for real-time dynamic environments using the technique of human posture estimation. 

Furthermore, we propose a method to analyze the accuracy of BCI using this robotic environment.
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Ⅰ. 서  론

Rizzolatti와 연구자들은 원숭이가 어떠한 목적성을 

가지고 해당 객체에 대한 움직임을 수행할 때뿐만 아

니라 동종의 원숭이나 인간에 의해 그 움직임의 수행

이 관측할 때에도 뇌의 특정 영역에서의 신경들이 활

성화됨을 발견하였다. 이러한 신경들을 거울 신경이라

고 부른다[1][2][3]. 거울 신경은 인간의 모방 학습과

도 밀접해 있으며 실제로 거울신경이 인간에 있다는 

사실은 많은 논문으로 인해 증명되었다[4]. 하지만 거

울신경이 있어도 뇌영역 다수에 펼쳐져있으며 이러한 

신경들의 상호작용을 거울 신경 시스템이라 부른다. 

오늘날 거울 신경은 뇌졸중 환자의 상지기능과 일상

생활활동에 영향을 확인 하는등 다양한 방면으로 활

용이가능하다[5]. BCI란 인간의 뇌와 컴퓨터를 직접 

연결하여 이들 사이에 정보 교환이 일어나게 하는 융

합 기술을 총칭한다[6].

BCI의 경우 대부분 자극 제시 기반을 바탕을 두고 

있다. 이러한 자극 제시는 문자 보다 이미지 기반 자

극의 경우 효율적이다[7]. 거울 신경을 분석하는 방법

으로는 SSVEP에 기반한 뇌파 분석, 베이지안 추론으

로 알려진 통계적 접근 방법을 이용한 분석, 이미지에 

기반한 CPPN(구성 패턴 생성 네트워크)와 NEAT 유

전자 알고리즘을 이용한 분석 등이 있다[8][9][10]. 

BCI 시스템에서 정확도를 평가하는 방안들로 교차 검

증후 분류 정확도 계산, 잡파가 적은 뇌의 특정 영역

의 뇌파 분석 방법이 사용되었다[4][6]. 하지만 뇌에서 

특정영역은 거울 신경의 특성과 비슷하지만 거울 신

경이 아닌 경우가 있다. 이러한 특성 때문에 거울 신

경에 맞는 정확도 산정 방식이 필요하다[11]. 이러한 

자세 추정방법은 Human Pose Estimation을 이용하면 

된다[12]. Human Pose Estimation는 다중의 객체 탐

지[13]과 단일 객체 탐지가 있으며 본 논문에서는 단

일 객체 탐지를 이용한다.

거울 신경의 특성상 시각 정보처리를 담당하는 신

경과 그 특성이 유사한데 이러한 정보를 걸러내야 한

다. 관측뿐만 아니라 모방하거나, 관측 후 심상을 해

야 한다. 특성을 위해 비교하기 위해 로봇을 이용하여 

사용자 행동을 모방하여 검증하는 방법과 패러다임을 

제안한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 거울 신경

거울 신경은 원숭이가 뭔가 쥘 때 활성화 되는 복

측 운동 피질(Vental Premotor Cortex, 이하 'F5영역

')이 인간 실험자의 쥐는 행동을 볼 때 활성화되는 

일이 발생한 것을 보고 발견되었다. 이러한 신경들을 

거울 신경이라고 한다[1][2]. 거울 신경이 BCI에 중요

한 이유는 의사소통에 필요한 조건을 명확하게 만족

한다는 것이 밝혀졌기 때문이다[3]. 이러한 거울 신경

은 인간에게도 있다는 것이 알려졌다[4]. 

거울 신경은 다른 목표 지향적 행동을 하는 것을 

관찰할 때 발화한다. 거울 신경과 일반적인 신경과의 

차이점은 거울 신경은 물체를 단순히 볼 때는 발화하

지 않는 것이다. 이처럼 뇌에서 특정 영역은 거울 신

경은 거울 신경의 특성과 비슷하지만 거울 신경이 아

닌 경우가 있다[6].

2.2 Human Pose Estimation

그림 1. Body-25의 관절별 인덱스
Fig. 1 Index by Joint of Body-25

Human Pose Estimation이란 센서로 캡처한 입력 

데이터, 특히 이미지와 동영상에서 인체 부위의 구성

을 추정하는 방법이다[14]. Human Pose Estimation로 

특정 자세가 정확하게 모방하였는지 확인 할 수 있다. 

본 논문에서는 OpenPose를 이용하여 데카르트 좌표

를 roll 기울기에 따라 변동 없이 roll 각도를 구하기 

위해 그림 1과 같은 Body-25의 RShoulder, RElbow 

LShoulder, LElbow를 사용한다[15].
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Ⅲ. 본론

본 논문에서는 휴머노이드의 카메라에 대한 Open 

Pose로 RShoulder, RElbow LShoulder, LElbow, 

Neck, MidHip 키 부위의 포인트를 이용하여 로봇에 

맞는 roll 변환을 거쳤다. 그리고 휴머노이드 로봇이 

관측자가 되어 행위자의 행동을 모방할 수 있도록 알

고리즘 1과 같은 알고리즘을 설계하였다. 모방이 BCI

에서 거울 신경에 필요한지 제시하며 모방된 자세에 

대하여 정확도를 측정하였다.

알고리즘 1. 거울 신경 체계 모델링을 위한 
이미지 기반 행동 모방 기술 모델 알고리즘
Algorithm 1: Image-Based Action Imitation Model 
Algorithm for Mirror Neuron System Modeling

While ImageData based Robot Control Model Processing:
  image ← Get Nao Robot Image Data
  image ← Change image Data to RGB

           (based on RGB of Open Pose)
  OpenPose Body25 Model input variable image
  if prob of OpenPose ≥ 0.3 then
    position ← predicted value of Open Pose
    control_A, control_B ← Get two corrdinates of part to 
                          control from variable position
    # If controll RShoulder then controlA: RShoulder, 
    # controlB : RElbow
    standard_A, standard_B ← Get two coordinates of part 
                       to standard from variable position
    # To be body-based : standard_A ← Neck, 

    #                   standard_B ← MidHip
    control ← Use function coordinate_transfer(control_A, control_B)
    standard ← Use function coordinate_transfer(control_A, control_B)
    Use “control-standard” to calculate angle of person and 

command-robot

Function coordinate_transsfer(A, B):
  R ← B-A # to set A as a main point
  angle ← Change variable R to a polar coordinate system with A
  angle ← Change to the ref. coordinates of the axis of the robot
  return angle

3.1 개발환경

본 논문의 연구 진행에 사용된 소프트웨어 환경은 

각각 Python(2.7), Anaconda(4.12.0), CUDA(10.1.0), 

numpy(1.16.6), naoqi(2.8.7.4), OepnCV(4.5.1) 마지막

으로 CMake(3.21.2)를 사용하였다. 이 프로그램은 노

트북으로 구동하였으며 사양은 GPU(NVIDA 

GepForce GTX 1650 Ti with MAX-Q Design), 

CPU(Intel(R) Core(TM) i7-1165G7) 마지막으로 

RAM은 16GB를 사용했고 로봇은 NAO 6를 사용하였

으며 사양은 CPU(Atorm E3845), RAM(4GB), 

Shoulder Roll Motors(16GT), Shoulder Pitch 

Motor(DCX 16S) 마지막으로 관절의 센서 값은 12bit 

precision를 사양으로 가진다. 마지막으로 로봇의 연

결은 Wifi 환경에서 TCP 통신을 통하여 진행하였다.

3.2 거울 신경 체계 기반 행동 모방 기술

휴머노이드 로봇의 카메라를 이용하여 OpenPose를 

이용하면 스켈레톤 관절의 데카르트 좌표계 데이터를 

얻을 수 있다. 2차원 좌표에서 과 라고 하면 

 를 통해 를 중점으로 가지는 좌표 를 구할 

수 있다. 로봇의 제어는 관절 각을 통해 이뤄지기 때

문에 이러한 들을 극좌표계로 변환해야 한다.

 









arctan

 i f and≥ 
arctan


 i f and 

arctan

 i f  



 i f and 


 i f and 

    ⋯ (1)

여기서는 ∼의 범위를 가지는 극좌표계로 변

환한다. 변환한 극좌표계의 각도를 라고 한다면 식

(1)으로 얻을 수 있다.

(a) (b)

그림 2. 기준 변환을 위한 NAO의 기준 (a) 롤, 피치, 
야 기준 좌표축 (b) 로봇의 기준과 범위

Fig. 2 National Academy of Optics (a) Coordinate Axes 
for Roll, Pitch, and Yaw (b) Reference and Range of 

the Robot

휴머노이드 로봇인 NAO는 롤, 피치, 야를 사용한다. 

로봇이 기준 자세일 때의 모든 방향은 전부 그림 2의 

(a)와 같다. 다음 그림 2(b)에서 해당 부위별 좌표축
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을 기준으로 하여 +, - 의 범위를 가진다. 그림 2(b)

에서 보듯이 휴머노이드 로봇인 NAO의 좌표계는 롤, 

피치, 야 각각의 기준위치를 가지는 극좌표계를 가지

고 제어할 수 있게 되어 있다. 그렇기에 부위별 롤, 

피치, 야에 해당하는 기준으로 변환하는 작업이 필요

하다. 오른팔을 제어하려고 할 때 2차원에서는 나머지 

부분은 정해지기 때문에 RshoulderRoll 부분을 기준

으로 설명한다. 기준이 되는 축의 좌표를 각도로 나타

낸 것을 라고 하고    를 이라고 하고 NAO

의 좌표계로 정렬된 것을 라고 한다면 NAO의 롤

을 기준으로 하는 ∼  범위를 가지는 극좌표계로 

변환하는 식(2)를 적용한다.

    i f ＜０  i f  ≥       ⋯ (2)

이때 NAO의 극좌표계는 ∼이기 때문에 기

준 좌표로 나타낸 각도인 은 ∼를 극좌표계 

∼로 변환하는 식(3)과 같이 변환이 필요하다. 

   i f ≤ 
 i f           ⋯ (3)

그림 3. 제어 및 기준 좌표를 이용한 자세에 대한 
각도 추출 기준(빨간색: 제어, 파란색: 기준)

Fig. 3 Angle Extraction Criteria for Attitude Using 
Control and Reference Coordinates (Red: Control, 

Blue: Reference)

식 (1), (2), (3) 들을 그림 3과 같이 기준이 되는 

관절 와 제어하고 싶은 관절 에 적용하고  

를 하면 다른 축이 변경되지 않을 때 제어하고 싶은 

롤 관절의 각도를 구하여 제어할 수 있다. 그림 4는 

기울어진 상태에서도 제어가 되는지 확인하기 위해 

로봇의 다리를 제외하고 제어했을 시 결과 사진이다. 

그림 4의 (a)(b)를 통해 2D에 대해서 전체적으로 제

어가 가능한 것을 확인할 수 있으며, 그림 4의 (c)를 

통해 몸이 기울어진 상태에서도 제어가 가능하다는 

사실을 확인하였다.

3.3 거울 신경 체계 기반 정확도 계산 방안

거울신경 체계 기반 행동 기술은 피험자의 자세를 

제한하게 할 수 있으며 자세의 정확도를 판단 할 수 

있다. 거울 신경 체계 기반 BCI일 경우 다음과 같은 

방안을 사용할 수 있다. 패러다임을 시행하기 전에 사

용자에 대한 자세를 저장한다. 이후 같은 동작을 사용

자에게 보여주고 학습한 심상을 이용하여 로봇에게 

전달하여 로봇의 관절 값을 이용하여 비교한다. 이때 

비교할 때 얼마나 비슷한 행동을 하였는지 비교하여 

검증한다. 기본적으로 비교하는 방안은 다음과 같다.

(a)

(b)

(c)

그림 4. 각 자세에서 본 논문에서 제안하는 모방 기술 

모델 알고리즘 휴머노이드 적용 결과 (a) 차려 자세, 

(b) 팔을 움직인 자세, (c) 기울여진 상태의 팔을 

움직인 자세

Fig. 4 Application Results of the Proposed Imitation 

Technology Model Algorithm to a Humanoid in Various 

Postures: (a) Standing Posture, (b) Arm Movement 

Posture, (c) Arm Movement in a Tilted State
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         ⋯ (4)

단, 여기서 로봇 좌푯값의 경우 왼손과 오른손 또

는 오른발과 왼발 즉 대칭성이 있는 행동을 하면 거

울 신경은 해당 목적에 대해 반응하므로 해당 경우 

식(4)의 경우 식(5)과 같이 목적에 맞게 바꾼다.



max    
⋯ (5)

하지만 왼쪽을 이용하는 경우와 오른쪽을 이용하는 

경우 목적이 다를 경우 다음과 같이 이용한다.

 

 
    ⋯ (6) 

Ⅳ. 결과

4.1 행동 모방 기술 정확도

본 논문의 3.2를 통해 설계한 알고리즘을 통해 성

능 평가를 진행하였다. 행위자의 동작은 양팔을 롤 방

향으로 동시에 위아래로 움직이는 동작과 왼팔과 오

른팔 각각 위아래로 움직이는 동작을 반복한 실시간 

동영상을 이용하여 행위자의 자세를 추정하였다. 또한 

추정되는 모든 각도는 로봇의 롤에 대한 것을 제어하

고 그에 따라 로봇의 롤 범위의 워크스페이스 해당하

는 값만 추정하도록 설계되어 있다. 해당 영상은 동영

상의 성능 평가에 대한 방법은 Open Pose로 예측한 

데이터를 주어진 방법으로 식(7)과 같이 변경한 각도

와 로봇의 센서로 얻은 각도를 시작점에 맞추고 각도

에 대한 차를 정확도로 나타내었다. 이런 방법으로 정

확도를 나타내면 이전 프레임과 비교하는 것과 비슷

하게 된다. 또한 wifi 환경과 로봇의 속도로 인해 완

벽하게 같지 않은 서로 비슷한 여러 개의 자세 데이

터들이 만들어진다. 이것을 두 명의 서로 다른 피험자

로 본다고 가정한다.

_ 



 
       ⋯ (7)

이때 
은 로봇의 센서에서 얻는 각 관절 n의 롤 

각도이며 
은 오픈포즈로 얻은 각 관절 n의 롤 각도

이다. 
는 각 관절 n에 대해 로봇이 가지는 최대 롤 

각도를 의미한다. pose_acc.는 자세에 대한 정확도에 

치중한 것이 아니라 두 피험자가 실험자에 맞게 비슷

하게 자세를 맞추었는지를 판단할 수 있다.

표 1. 실시간 영상 자세에 대한 평균 정확도
Table 1. Average Accuracy for Real-Time Video 

Posture

Joint pose_acc.
Count

diff.<=1˚ diff.<=2˚ diff.<=5˚

LShoulder 0.858 52/687 112/687 268/687

RShoulder 0.812 38/687 85/687 181/687

LElbow 0.872 48/686 136/686 357/686

RElbow 0.848 197/687 245/687 345/687

All 0.8475 335/2747 578/2747 1151/2747

표 1의 Count를 보듯이 1도, 2도, 5도에 따른 각도 

차이를 이용하여 각 관절에 대해 차이를 기록하였다. 

1도를 보면 LShoulder는 전체 자세 687개중 52개만 1

도 정도의 차이를 보이고, RShoulder는 687개중 38개, 

LElbow는 686개중 48개로 RElobw보다 낮은 값을 보

이며 이는 빠르게 움직인 것으로 보인다. 이와 마찬가

지로 RShoulder의 경우 더 빠르게 움직였으며 이를 

볼 때 서로 다른 피험자로 보아도 충분하다. 이때 각 

관절 마다 pose_acc를 비교한다면 총 평균 0.8475 정

도로 서로 비슷한 것을 볼 수 있다. 즉 식(7)에서 정

의한 정확도의 설계가 잘되었다는 것을 보일 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후개선 방향

본 논문에서는 거울 신경과 그 특징을 소개하였다. 

이후 BCI를 이용하여 거울 신경을 분석하기 위해서 

거울 신경 체계 모델링을 위한 동적 환경에 강인한 

실시간 자세추정 시스템을 제안하였다. BCI 패러다임

에 따라 실험을 할 경우 거울 신경 체계 기반 행동 

모방 기술 시스템을 이용해서 동일한 자세 및 거울 

신경의 특성에 맞는 자세를 피험자에게 제공한다면 

효과적일 것이다.
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