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Ⅰ. 서론

이러한 거울 뉴런의 발견이 지난 10년간 신경과학 분야에서

가장 중요한 발견 중 하나라는 V. S. Ramachandran의 주장과 같

이 90년도중반발견되어최근 10여년간급속도로발전해온거

울뉴런이론은신경과학분야에서뿐만아니라다양한학제간

분야에 큰 영향을 끼쳤다. 거울뉴런의 발견은 전운동피질

(premotor cortex, PMC)에 의해 제어되는 것으로 추정되는 운동

행위에 대한 인식 과정을 발표한 Rizzolatti et. al[1][2]의 연구에

의해시작되었다. 발표내용중에는짧은꼬리원숭이가손으로

물체를잡거나의도를가지고이물체를조정할때이를제어하

는역할을수행하는대뇌피질상의영역을관찰하기위한침습

적인실험이포함되어있었는데, 짧은꼬리원숭이의하두정피

질(inferior parietal lobule, IPL)에전극을설치하고음식과같은특

정 객체에 손을 내미는 (reaching) 과정을 관장하는 신경세포들

의 분포와 그 활동량을 측정하였다. 그 결과, 실험을 진행하면

서 원숭이들이 주체가 된 행동뿐만이 아니라 원숭이가 관측하

는 다른 주체, 예를 들어 연구원들이 해당 객체를 가지고 유사

행동을 수행하는 것을 관측했을 때에도 비슷한 결과가 도출된

다는 사실이 밝혀졌다. Rizzolatti와 그의 동료들은 반복 실험을

통해 원숭이의 하전두피질(inferior frontal cortex, IFC)과 하두정

피질(inferior parietal lobule, IPL)에 분포한 신경세포의 10% 정도

가시각적자극에대한모방특성을보이고있으며주로손으로

목적성행위를직접실행하거나다른대상의행동을관찰할때

이러한 특성이 관찰된다고 결론을 내리고 이 신경세포를 거울

뉴런이라고 명명하여 발표하였다. 이후의 연구를 통해 인간에

게도 거울뉴런에 해당하는 뇌 영역이 존재할 것이라는 가설과

거울뉴런의 활성화가 시각적 자극뿐만 아니라 청각적 자극을

통해서도 가능할 것이라는 가설이 새롭게 제기되었다[3][4]. 수

많은 신경과학자들은 이러한 가설들에 근거하여 거울뉴런이

행동 관찰에 의한 모방 학습 및 인지 과정을 중재하는 역할을

수행한다고주장하기도했다. 

하지만 인간의 경우 원숭이를 통한 실험과는 다르게 거울뉴

런에 해당하는 단일 세포만을 분류해서 실험하기가 실질적으

로 어렵고 단일 신경 세포만으로는 저차원의 행동일지라도 이

해와 모방이 불가능하기 때문에 어떤 신경계 구조가 존재하여

거울뉴런의 기능을 포함하여 수행한다는 가설을 세워졌다. 이

를입증하기위하여 fMRI, EEG, PET 등의뇌영상및뇌활동전

위측정실험을통해목적을가진행동을직접수행하거나다른

사람의행동을관찰하는동안활성화되는대뇌피질영역의반

응성을확인하여다양한결과를얻게되었다[5]. 이를통해확인

된 거울뉴런으로 추정되는 신경세포의 집단을 거울뉴런 시스

인간의 행동을 통해 내재된 의도를 인식하고 그 의도에 대응하는 서비스를 제공할 수 있는 능력을 로봇에게 부여하기 위

한 연구의 일환으로 모방적 동기화 및 학습에 의한 인간-로봇 상호작용 (Human-Robot Interaction, HRI) 시스템의

개발이 주목받고 있다. 하지만 인간이 관찰과 모방을 통해 목적을 가진 행동을 학습하는 과정은 감각 정보를 대응하는 운

동 정보로 연계하고 모방 주체와 모방 대상 간의 물리적 상태의 차이를 보정하고 관측된 행동에 내재된 의도 또는 목표를

이해하는 복잡한 메커니즘 단계의 연속이기 때문에 이를 수행하기 위한 기술개발이 필요하다. 본고에서는 실제 인간이 수

행하는 모방적 동기화 및 학습에 관여하는 것으로 추정되는 거울뉴런 시스템에 대하여 소개하고 이를 HRI 시스템에 활용

하기 위해 개발된 선행 기술 동향을 논하고자 한다. 또한, 본 연구실에서 관련하여 진행해온 관련 연구를 통해 현재 거울

뉴런 시스템의 발전 정도와 향후 활용 방안 및 가능성을 고찰해보도록 한다. 

■고광은, 심귀보*

(중앙대학교 전자전기공학부)
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템이라 명명하였으며 해당 영역의 위치와 주요 기능들은 원숭

이실험을통해확인된거울뉴런의위치및기능에유사하고저

수준의 운동에 대한 모방에 관여하는 것으로 추정된다는 가설

이세워지게되었다[5].

하지만 인간이 실제로 관찰과 모방을 통해 목적을 가진 행동

을학습하는과정은훨씬복잡한메커니즘의연속체이다. ①감

각정보를대응하는운동정보로연계하고②모방주체와모방

대상간의물리적상태의차이를보정하고③관측된행동에내

재된 의도 또는 목표를 이해해야 한다. 이러한 내재된 의도는

거울뉴런시스템만으로해석이불가능하기때문에신경과학자

들은모방적동기화및학습에기여하는중추신경계에연결된

내적 모델이 추가로 존재한다고 가정하였다. 그림 1은 거울뉴

런 시스템의 기능을 모델링한‘core-mirror circuit’과 시각적 정

보 처리 및 관측 행동 목적 이해를 제어하는 별도의 모듈들을

도시하고있다.

이러한모델은다양한학제간분야에서, 특히인지공학과로

봇공학에서, 활용될수있다. 모방에의한학습및동기화를수

행하는 거울뉴런 시스템의 주요 특성은 추측을 기반으로 동작

하기때문에, 다른사람의행동의목적을이해하는기능을새롭

게입력되는행동이나기술을모방을통해본인의상황에맞게

추측하는 기능에 대응할 수 있다. 이러한 특성은 인간-로봇 상

호작용(Human-Robot Interaction, HRI) 시스템 관련 분야에서 매

우중요한이슈이다.

본 논문에서는 거울뉴런 시스템에 기반한 중추신경계 모델

을 기반으로 관찰된 행동에 대한 모방 학습 및 동기화 기능을

주목하였다. 이를 위해 거울뉴런의 생태학적 특성을 기반으로

정립된 거울뉴런 시스템의 동작 메커니즘과 그 기능을 구현한

다양한기술동향들을분석하고자한다. 또한거울뉴런시스템

과이를중심으로한내적모델이실제 HRI에적용되기위해기

존에활용된다양한방법론을소개하도록하겠다. 거울뉴런시

스템을 이용한 HRI 시스템과 관련하여 본 연구실에서 수행된

관련 연구[24]에 대한 간략한 소개와 더불어 향후 발전 전망을

논해보고자한다.

Ⅱ. 관련 기술 동향

본 장에서는 거울뉴런 시스템과 이에 연계된 중추신경계 모

델을구현하기위해기존에선행된방법론가운데대표적인사

례들을소개하도록하겠다.

(1) FARS 모델

거울뉴런 시스템을 모델링함에 있어 가장 중요한 요소 중 하

나는 행동유발특성, 즉 어포던스(affordance)이다. 본격적인 거

울뉴런 시스템 모델에 대해 논하기 이전에 대부분의 거울뉴런

시스템 모델들의 근간이 되는 어포던스 모델에 대하여 소개할

필요가있다. Fagg와Arbib가제안한FARS (Fagg-Arbib-Rizzolatti-

Sakata) 모델의고차원개요는다음그림2와같다.

FARS 모델은비인간형영장류의‘grasping’행동을제어하는

연구를통해개발되었다. 행동의대상이되는객체와행동을수

행하는본체의상태를기반으로객체-본체간의상호작용관계

성과 객체에 의해 유발되는‘grasp’어포던스를 계산하는 기능

을구현을목표로하였다[6]. 어포던스는객체를쥐기위한그립

의형태로정의하였으며, F5, F2의행동인지영역과 46, F6의운

동명령생성영역, M1의운동수행영역간의데이터흐름을정

의하여그림 2의모델을개발하였다. FARS 모델을구성하는세

부 뇌 영역은 이후 개발된 MNS 시리즈 모델의 구축에 큰 영향

을끼쳤다.

그림 2. FARS 모델의 고차원 개요 [6].그림 1. 거울뉴런 시스템 기반 모방적 동기화 및 학습 개념 모델 구조도.
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(2) Mirror Neuron System 1 (MNS1) 모델

Oztop과 Arbib는 FARS를 기반으로 특정 객체에‘reach-grasp’

하는손움직임에대하여관측자의입장에서해당동작을이해

하기 위한 거울 뉴런 시스템의 모델을 제안하였다 [7]. 전운동

피질에속하는F5의거울뉴런의기초적인기능을‘hand-state 가

설’로 표현하였으며 F5를 비롯한 주변 뇌 피질 영역을 모델링

한 MNS1을제안하였다. 이와관련된 뇌 영역간의상관관계를

기반으로 MNS1의 아키텍처는 그림 3과 같다. 그림 3의 아키텍

처는 F5mirror 뉴런과 그에 연결된 7b 영역으로 구성되는 core-

mirror circuit 영역과‘hand states’에 대한 포괄적인 영상처리 과

정을담당하는영역, F5 canonical에대응하는‘reach-grasp’행동

제어담당영역의세하부시스템으로구성할수있다.

우선 FARS 모델의‘grasping’어포던스 계산 기능을 AIP-

F5canonical 관계를통해구현하고 MIP/LIP/VIP-F4-M1으로이어

지는신경전파경로를통해‘reaching’행동을제어하는기능을

확장하였다. 

STS와 7a는 시각적 피질 영역을 통해 수집된 행동에 관련된

정보를 처리한다. 이 때 시각적 피질 영역의 전처리 과정은 별

개의 영상처리 및 기계학습 알고리즘을 따른다. STS와 7a는 손

의 움직임, 형태 등의 정보를 기반으로 객체-손의 시간, 공간적

인‘hand states’를정의한다. 이정보는 MIP/LIP/VIP와 7b에서의

객체어포던스와연동된다.

Core-mirror circuit의하부시스템은‘hand state’-객체어포던스

를 입력으로‘reach-grasp’행동을 출력하는 시스템으로 구현되

고 관측 행동에 대한 인식과 고유수용감각적(proprioceptive) 피

드백을 수행한다. 이와같이 MNS1 모델은 모델을구성하는 하

부 시스템 간의 정보 전파 경로에 따라 다양한 역할 수행이 가

능한데, [7]에서의목적인‘reach-grasp’을수행함에있어각각의

적절한 파라미터를 선택하기 위한‘inverse kinematics’문제의

해법으로 볼 수도 있다. 하지만 이론 계산 모델이기 때문에 실

질적인 시스템 구현을 위해서는 별도의 영상처리 기법과 신경

망등의기계학습을활용해야한다.

(3) Mirror Neuron System 2 - I (MNS2-I) 모델

MNS2-I은 MNS1을확장판으로써새롭게발견된거울뉴런의

특성을반영한다. 기존의거울뉴런에대한연구가시각적자극

그림 4. MNS2-I 모델 아키텍처 [8].

그림 3. MNS1 모델 아키텍처 [7].
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에의해서만활성화가가능하다는전제였었으나① [3]과 [9]의

연구에 의해 행동과 관련된 청각적 자극에 의해서도 거울뉴런

의 활성화가 진행되며, ② 수행 과정을 관측하는 도중 마지막

단계가 가려지거나 하더라도 거울뉴런이 활성화 된다는 사실

이새롭게밝혀진것이다. 이러한사실은거울뉴런을통한행동

의모방학습및인지과정을수행함에있어기존의모델에부가

적인하부시스템이추가되어야함을의미하고, 특히②의경우

에시스템의동적특성이반드시고려되어야함을의미한다[8].

그림 4에서와같이그림 3의구조에청각피질에서의입력과시

각적 입력 처리 결과 시퀀스에 의한 동적 메모리 관련 영역이

추가되었다. 이러한확장은MNS 모델을보다실제뇌의동작과

유사하게만들었다.

(4) Mirror Neuron System 2 - II (MNS2-II) 모델

앞의두모델에비해상대적으로최근에제안된MNS2-II은기

존의 MNS1이나 MNS2-I을 보다 구체화된 계산 모델로 표현한

모델이다. 그림 5에도시된바와같이,기존의모델들이거울뉴

런시스템을하부시스템간의상호관계를통해구현하고자했

다면, MNS2-II는 행동 주체가 수행하는 목적성 행위의 결과에

대한감시기능에초점을맞추었다. 이는동적으로변화하는상

황에서 거울뉴런 시스템의 활용방안을 모색하기 위한 시도이

다. 이를 위해 강화학습 기반으로 평가 (critic) 모델을 추가하였

으며 core-mirror circuit의 출력이 평가 모델의 입력으로 적용되

어 행위의 목적에 근사하였는지 여부를 판단하는 단계에 활용

된다. 객체 어포던스나 손의 상태와 같은 시각적 입력과 운동

요소간의연결은거울뉴런시스템을통해인지된결과와실제

행동 주체가 수행하는 행동 간의 정합이 이루어질수록 가중치

가 커지게 되는데 [10]에서는 이를 실행성(executability)이라고

정의하고추측된행동의당위성을평가하는지표로활용한다.  

(5) 뉴런 집단 연계 사슬 모델

거울뉴런의역할은실행기의궤적과같은저수준의행동요소

에대한모방이아니라해당행동을통해의도하는목적을이해

하고모방하는데있다. 목적성을갖는객체와연관된행동의수

행-관찰과정에서발생하는모방학습의메커니즘은단순히거울

뉴런에만의존하지않으므로행동의시각입력에대응하는목적

판단을제어하기위한별도의모듈이필요하다. 일부선행연구

에서는 두정엽(parietal cortex, PC)과 이에 연결된 전전두엽

(prefrontal cortex, PFC)에서 행동의 목적을 표현하는 과정을 포함

한 계층화 된 거울뉴런 시스템 구현하려 시도하였다. Fogassi et.

al[11]의연구에서는 IPL 내에분포한것으로추정되는일부거울

뉴런이저수준의운동요소와고수준의행동목적이모두처리되

는것으로확인되었는데이결과를토대로모델이제안되었다. 

예를 들어, ‘eat’과‘place’라는 목적성 행동을 가정한다면 각

각‘reach→grasp→bring to mouth’와‘reach→grasp→place’의 원

시적운동집합으로표현가능하며, 원시적운동의집합을표현

하는계층별뉴런의집단을구성할수있다. 그림6은이러한일

련의계층화 과정을수행하기위해 Chersi et. al[12]가제안한뇌

그림 5. MNS2-II 모델 아키텍처 [10].
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영역과 IPL을구성하는거울뉴런집단으로모델링을도시한것

이다. 이모델에서뉴런집단은사슬형태로연계되어개별적인

목적성 행동을 표현하고 있으며 고수준의 목적에 대한 표현은

PFC 해당뉴런집단을통해제어된다[13]. 

또 다른 예시로 Thill이 제안한 사슬 모델에서는‘action

understanding hypothesis’를 self-organizing map(SOM)을 이용하여

구현한 계산 모델을 통해 검증하였다[14]. 계산 모델의 입력은

관측되거나주체에의해직접실행된원시적운동의인코딩데

이터이고 행동이 실행되는 맥락(context)에 따라 원시적 운동의

SOM에 사상된 응답을 결과로 도출하였다. 이를 통해 저자는

SOM의 유닛들이 맥락에 의존적으로 활성화되었으나 나머지

유닛은 맥락에 관계없이 활성화되는 거울뉴런의 고유 특성을

모델링한 결과를 도출했다. 이는 SOM의 비교사(unsupervised)

학습에 의한 고유 특성에 기인한다고 볼 수 있다. 또한 거울뉴

런에 해당하는 뇌의 단일 영역이 고수준의 목적을 지각함으로

써행동에적합한측면으로자기조직화를통하여모방적동기

화및학습을수행하는실험결과를제시하였다.    

(6) 경험적 베이지안 (Empirical Bayesian) 추론 모델

거울뉴런 시스템을 통해 행동의 목적을 모방하는 과정에서

행동 목적에 가장 크게 관여하는 모듈은 PFC이다. PFC에서 고

수준의행동목적과저수준의운동명령및내적상태를주어진

맥락적 (contextual) 상황에맞게연결하는‘실행기능’을담당한

다. 최근연구에서는거울뉴런시스템의주요기능으로받아들

여지고 있으며, 전절의 Chersi[12][13]와 Thill[14]의 뉴런 집단이

연계된 사슬 모델도 PFC의 모델을 포함하여 거울뉴런 시스템

을구현한것이다.

기존의 PFC 모델은 고수준의 행동 목적을 구하는 것이지만

기존 모델이나 활용방식으로는 규칙 기반의 객체 어포던스나

행동선택에대한바이어싱의형태를벗어나지못하고있다. 보

다실제적인구현환경에서대뇌피질연산과정에유사한새로

운모델의제시가필요한데, 이를위해 Friston et. al.[15][16]은베

이즈추론기법에근거한거울뉴런시스템모델을제안하였다.

그림 6의 계층 구조는 경험적 베이즈 추론을 활용한 예측 코딩

(predictive coding) 과정이다. 예측코딩은계층구조화된피질영

역 간의 시간 축을 기준으로 회귀 방향 (lateral), 또는 계층 구조

데이터전파의역방향 (backward) 간의상호작용을통해오류를

최소화하기위한연산을기반으로한다. 계층화된피질영역은

전방향 연산을 통해 각각에 연결된 하위 계층의 표현 값을 예

그림 6. 목적성 행동에 따른 대뇌 피질 영역 및 뉴런 집단의 활성화 계층 관계 개략도 [12].

그림 7. 뉴런 계층 구조 기반 경험적 베이즈 추론을 활용한 예측 코딩
(predictive coding) [16].
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측, 생산하고 이 예측치는 역방향 연결을 통한 오류 계산을 수

행한다. 반복적인 탐색 과정을 통해 관측 행동의 원인 중 가장

높은확률값을갖는행동목적을탐색하는데이를경험적베이

즈추론이라부르고있다 [15]. 

예측코딩의특성은 PFC에서수행하는‘실행기능’을구현하

기에적합하기때문에이를활용한뉴런모델이존재한다. 뉴런

간의계층을통해전파되는데이터는자유에너지를이용하여표

현한계산모델도존재한다. 이후로 Friston et. al.[17][18]은비선형

상태모델로정의된동적생성모델을기반으로행동의목적인

지과정을자유에너지방정식을적용하여해석하기도하였다.

(7) Neurodynamic 시스템 모델

지금까지 살펴본 모델들은 거울뉴런 시스템 모델과 이를 중

심으로연계된피질영역모델간의상호관계성을중심으로모

델링을수행하였다. 그밖에도시계열입력에대한예측을기반

으로 적응적 모방학습 기능을 구현하기 위하여 recurrent neural

network(RNN) 등의동적시스템을통해기술적으로거울뉴런시

스템을모델링한사례들이존재한다. Tani et al[19-21]은 recurrent

neural network with parametric biases (RNNPB)라고불리는생성학

습구조를 제안하였다. RNNPB의 핵심적인 역할을 수행하는

parametric bias (PB)는시계열행동패턴을학습함으로써자기조

직화생성이가능하며이는저수준운동요소를학습하는것과

동일한기능을한다. RNNPB의기본구조는그림8과같다.

하지만 RNNPB를 이용하여 거울뉴런 시스템의 역할을 수행

하기 위해서는 별도의 시각 정보 처리 및 행동 목적 제어 기능

을 담당하는 피질 영역 모델이 추가되어야 한다. 또한 관측 행

동을 고차원의 행동 목적과 저차원의 운동 요소로 세분화해야

하지만 RNNPB 계산 모델은 관측 행동 시퀀스의 모방을 위한

바이어스파라미터의역할을수행할뿐행동의목적과운동요

소들을 구분하여 학습하지 않는다. 이를 보완하기 위해 Tani et.

al[22][23]은 Multiple Timescale Recurrent Neural Network

(MTRNN) 기반의계산모델을제안하였다. 이모델의구조는그

림9와같다.

MTRNN의구성유닛들간에존재하는유닛활성화함수응답

을구하기위하여기존의 feedforward 네트워크와다르게스파이

크 응답 모델(spike-response model, SRM)을 통해 정의된 leaky

integrated-and-fire (LIF) 모델을활용함으로써거울뉴런시스템의

동적 시스템으로서의 특성을 구현하였다. 관련된 상세내용은

문헌을참조하기바란다[22][23]. 구축된모방학습및동기화모

델은 휴머노이드 로봇 플랫폼을 기반으로 단순 객체를 이용한

목적성 행동의 모방실험에 적용되었다. 비록 실험 환경 내에서

제약된상황에서수행된결과이지만거울뉴런시스템을기반으

로하는모방적동기화및학습기능이구현되었음을볼수있다.

그림 9. 시계열 감각-운동 데이터 기반 MTRNN 구조 [22].

그림 8. 시계열 감각-운동 데이터 기반 RNNPB 구조 [19].
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(8) 목적성행동관측기반인간-로봇상호작용프레임워크

지금까지 소개한 연구들은 관측행동을 기반으로 모방학습

및 동기화 수행을 목적으로 거울뉴런 시스템의 생태학적 특성

에대한모델링을다양한방향에서시도해왔다. 본연구실에서

도 이와 관련된 연구를 수행하였는데, 행동 시퀀스로 구성된 3

차원 입력 데이터를 시각입력으로 정의하고 이에 대응하는 운

동입력간의모방적동기화및학습과정을구현하려하였다. 이

를 위해 생체조직 거울뉴런 시스템에서 수행되는 것과 유사하

게 동기화 및 학습 과정이 구현하도록 SRM을 기반 LIF 모델로

새로운 RNN 응답 모델을 제시하고 이를 core-mirror circuit으로

활용하였다. 거울뉴런 시스템에 연계된 시각정보처리 영역은

선행 학습된 topological preserving map (TPM) 기반 방법을 활용

하였으며, 관측행동의목적판단을위한별도의바이어스유닛

을적용하였다. RNN 응답모델을구축하기위하여 [22]에서활

용한 MTRNN을 기반으로 네트워크 학습 방법 및 구조를 개선

하는 방향으로 연구를 진행하였다. 제안하는 거울뉴런 시스템

기반모방적동기화및학습모델은그림10과같다.

계산 모델 구축을 위한 첫 번째 제약조건으로서 모델로의 입

력을 시각입력과 운동입력으로 구분하였다. 시각입력은 객체

어포던스와손의시각적상태와함께객체와손사이의상호작

용을 특징화한 입력벡터로 정의했다. 출력에 해당하는 운동요

소는관측자의실행기구동계에대한제어파라미터로봇팔의

관절각을특징화하였다. 제안모델을통해관측자와행위자간

의 상이한 구동계에서 관측자가 고유의 레퍼토리로 재구성하

는과정이수행되었다. 

Ⅲ. 결론 및 향후 전망

본 논문에서는 거울뉴런 시스템과 이를 중심으로 하는 중추

신경계모델을구현하기위한이론적배경과선행된관련기술

동향들을 소개하였다. 거울뉴런의 생태학적 특성을 인간-로봇

상호작용 시스템에 적용하기 위하여 신경망, 확률 추론 기법,

동적 시스템 등의 다양한 방법들이 활용되었으며 대부분의 연

구는주어진실험환경조건에서좋은성능을보였다.

이러한 모방적 동기화 및 학습을 통한 의도인식 기술이 보다

다양한 목적으로 인간-로봇 상호작용 시스템에서 적용된다면

관련 연구 분야의 활성화뿐만 아니라 로봇 산업 관련 시장의,

예를 들어 어린이 대상 일대일 교육, 노약자 대상 생활 보조지

원, 사회 안전망 구축 등과 같은 다양성을 확보할 수 있고 개인

용로봇의앞으로의새로운발전방향을제시하는촉매로작용

할수있을것이라기대해본다. 
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