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요 약

본 논문은 정면에서 촬영한 두 인물의 단일 시점 골프 스윙 영상을 입력받아 스윙 세그먼트 단위로 자세 유사도를 분석하는 딥러닝
및 규칙 기반 유사도 분석 방법을 제안한다. 기존의 인체 및 골프 클럽 특징점 추정 모델과 스윙 이벤트 추정 모델은 촬영 환경과 골
퍼의 자세 변화에 따라 예측값에 결측치와 오류가 발생할 수 있다. 이를 보완하기 위하여 제안 방법은 사전 학습 모델로부터 추정된
인체 및 골프 클럽 특징점에 대해 결측치와 이상치를 보정하고, 운동학적 규칙을 적용하여 스윙 이벤트 시점을 보정한다. 또한, 동적
시간 워핑을 이용하여 두 스윙 영상의 프레임 시퀀스를 정렬한 후, 스윙 세그먼트별 인체 자세 거리와 스윙 이벤트별 코킹 각도 차이
를 산출한다. 두 지표를 정규화한 후 가중 합산하여 최종 스윙 유사도 값을 구한다. 프로 골퍼들의 드라이버 스윙 영상을 이용한 실험
결과, 제안 보정 방법을 통하여 특징점 및 이벤트 예측 정확도가 향상되었으며, 코킹 각도를 고려한 유사도 분석이 인체 특징점만을
이용한 방법보다 골퍼 간 자세 차이를 효과적으로 구분함을 확인하였다.

Abstract

This paper proposes a deep learning- and rule-based similarity analysis method that takes two single-view golf swing videos 
captured from the front and analyzes pose similarity at the swing-segment level. Existing models for estimating human and golf 
club keypoints and swing events may produce missing or erroneous predictions depending on the shooting environment and 
variations in golfer's postures. To address these limitations, the proposed method corrects missing values and outliers in the human 
and golf club keypoints estimated by pretrained models and refines the timing of swing events by applying kinematic rules. In 
addition, the frame sequences of the two swing videos are aligned using Dynamic Time Warping (DTW), after which the human 
pose distance for each swing segment and the cocking angle difference for each swing event are calculated. The two metrics are 
normalized and combined using a weighted sum to obtain the final swing similarity score. Experimental results using driver swing 
videos of professional golfers showed that the proposed correction methods improved the accuracy of keypoints and swing event 
predictions. Furthermore, similarity analysis incorporating the cocking angle was found to distinguish differences in golfer’s swing 
poses more effectively than methods based solely on human keypoints.
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Ⅰ. 서 론

인간 자세 추정(Human Pose Estimation, HPE) 기술은

딥러닝과 컴퓨터 비전 분야의 발전과 더불어 큰 성장을 이

루었다. 기존에는 마커(Marker)를 부착하거나 특수한 센서

에 의존하여 제한된 환경에서 자세 분석을 수행하였다면[1], 
최근에는 단일 카메라로 촬영된 2D 영상만을 기반으로 인

체 특징점(Keypoint)을 높은 정확도로 추론한다[2]. HPE 기
술이 발전함에 따라 스포츠 동작 분석 분야로 HPE 적용이

확장되고 있는데, 대표적인 HPE 적용 스포츠 분야로 골프

를 들 수 있다. 골프 분야에서 HPE 기술은 골퍼들의 스윙

영상을 기반으로 스윙 자세 정확도를 분석하기 위한 목적

으로 활용된다.
기존의 HPE 기반 골프 스윙 분석 연구 및 상용 시스템들

은 주로 실내의 모션 캡처 스튜디오 등 특수 환경에서 인체

특징점을 획득하거나, 단일 시점 스윙 영상을 입력으로 받

아 인체 특징점을 추정한 후, 인체 특징점 간의 상대적 위치

또는 거리를 사전에 설정된 임계값(Threshold)과 비교하여

스윙 자세에 대한 점수를 계산하는 등 규칙 기반 방식에

의존하였다.
딥러닝 기술이 발전함에 따라 골프 스윙을 분석하기 위

한 다양한 딥러닝 모델들이 발표되었는데, 대표적인 모델

로 단일 프레임 시퀀스에서 자세가 크게 변화하는 시점인

스윙 이벤트를 예측하는 SwingNet[3] 모델, 골프 클럽의 특

징점을 추정하는 GolfPose[4] 모델, 동적 시간 워핑

(Dynamic Time Warping) 알고리즘으로 두 스윙 자세 시퀀

스를 정렬한 후 인체 특징점 간 거리 계산을 통하여 서로

다른 스윙 자세를 비교 분석하는 방법[5] 등이 제안되었다.
이러한 기존 모델들을 이용하여 유튜브 등을 통해 수집

된 골프 스윙 영상을 적용하여 스윙 이벤트 예측, 골프 클럽

특징점 예측을 수행하는 경우, 예측 정확도의 개선이 필요

함을 확인할 수 있다. 이는 제한된 실험 환경에서 획득된

영상 데이터를 기반으로 학습된 것에 기인할 수 있다. 예측

정확도를 높이기 위해서 보다 다양한 환경에서 획득된 학

습 데이터를 구축하여 파인 튜닝을 수행하는 방법을 적용

할 수 있으나 데이터 구축에 많은 시간과 비용이 요구된다. 
이에 본 논문에서는 두 골퍼의 스윙 자세를 구간별로 구

분하여 상세하게 유사도를 분석하기 위하여, 사전 학습 모

델로부터 추정된 인체 및 골프 클럽 특징점에 대해 결측치

와 이상치를 보정하고, 운동학적 규칙을 적용하여 스윙 이

벤트 시점을 보정하는 방법을 제안한다. 또한, 제안 방법에

서는 스윙 이벤트 추정, 인체 및 골프 클럽 탐지, 동적 시간

워핑 알고리즘을 단일 구조로 통합하고, 왼쪽 손목의 코킹

각도(Cocking Angle)에 대한 차이값을 계산하여 인체 특징

점뿐만 아니라 손목 코킹 각도가 포함된 스윙 유사도 측정

방법을 적용한다. 이때, 골프 스윙 구성의 특징을 기반으로, 
스윙 이벤트, 인체 및 골프 클럽 추정 정확도를 높이기 위한

규칙 기반 알고리즘을 제안한다. 제안 방법은 다음의 세부

과정을 수행한다.
첫째, 골프 스윙 영상을 사전 학습(Pre-train)된 모델에 입

력하여 그 프레임 시퀀스를 7개의 스윙 세그먼트로 분할하

고, 인체 및 골프 클럽의 특징점을 추출한다.
둘째, 모션 블러(Motion Blur)와 자기 폐색(Self 

Occlusion)으로 인하여 발생하는 골프 클럽 특징점 및 스윙

이벤트 예측 오류를 완화하기 위하여, 각 스윙 세그먼트별

클럽 샤프트 길이의 제3사분위 수를 계산하고 이를 바탕으

로 클럽 헤드 특징점의 이상치 및 결측치를 탐지한 다음, 
극좌표계 기반 3차 스플라인을 적용하여 모든 이상치와 결

측치를 보간한다. 이렇게 보정된 클럽 특징점 좌표 시퀀스

를 활용하여 기존 모델의 부정확했던 스윙 이벤트 추정 결

과를 규칙 기반으로 재조정한다.
셋째, 보정된 특징점 좌표 시퀀스를 기반으로 동적 시간

워핑 알고리즘을 통하여 두 영상의 스윙 자세 시퀀스를 정

렬함으로써최적의 프레임 대응 관계를 찾는다. 골프 스윙

의 운동학적 특성을 반영한 자세 비교 지표를 생성하기 위

하여, 왼팔과 골프 클럽 샤프트가 이루는 각도를 코킹 각도

로 정의하고 두 영상 간의 코킹 각도 차이와 인체 특징점

간 유클리드 거리(Euclidean Distance)를 계산한다. 두 지표

에 대하여 정규화 및 가중평균을 수행하여 유사도 점수를
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계산한다. 스윙 영상 간의 유사도 점수를 전체평균및 스윙

세그먼트별로 도출하여, 스윙을 구성하는 세부 자세에서의

유사도를 분석한다. 
제안 방법에 대한 성능 검증은 서로 다른 프로 골퍼 5명

의 스윙 영상을 이용하여 동일 선수 간 및 다른 선수 간

스윙 자세 유사도 결과를 구하는 실험을 통하여 수행한다. 
실험 결과로 제안 방법 적용 후, 스윙 이벤트 예측, 인체

및 클럽 특징점 추정 정확도 향상을 입증하고, 인체 특징점

만을 기반한 스윙 자세 비교에 비해 인체 특징점 간 거리와

골프 클럽 각도 차이를 가중합하는 방식이 골프 스윙의 정

량적 비교 분석에 유효하게 작용함을 증명한다.
본 논문은총 5개의 장으로 구성되며, 본 장 이후 내용은

다음과 같다. 먼저 2장에서는 연구의 이론적 배경이 되는

스포츠 분야, 특히골프 스윙 자동 분석 선행 연구들의 특징

을살펴본다. 3장에서는 본 연구에서 제안하는 방법의 처리

절차를 설명하고, 입력 영상 전처리, 스윙 세그먼테이션, 특
징점 추정, 규칙 기반 후처리, 유사도 계산 기법 구조를 상

세하게 기술한다. 4장에서는 시스템 성능검증에관한 실험

구성과 결과를 서술한다. 마지막으로 5장에서는 연구의 기

여점 및 한계점과 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 스포츠 분야에서의 인간 자세 추정

인간 자세 추정(Human Pose Estimation, HPE)은 이미지

프레임에서 인체 특징점의 위치를 예측하는 기술이다. 초
기의 HPE 기술은 주로 수동 설계한 특징(Feature) 기반 인

체 구조 모델링에 의존하였는데, 조명등 외부 환경의 변화

에 영향을 크게 받고 특이한 자세에 대한 제한적인 강건성

을 보여 정확도 향상이 필요했다[6]. 이후 GPU 등 하드웨어

성능이 발전하였고, 나아가 COCO[7] 및 Human3.6M[8]과

같은 대규모 데이터셋이 등장하며 입력 데이터에서 특징을

자동 학습하는 딥러닝 모델의 발전을 촉진하였다.
HPE는 인간-컴퓨터 상호작용(HCI) 분야뿐만 아니라 연

속적인 동작에 대한 분석이 필요한 스포츠 분야에서도 널

리 활용되고 있다. 스포츠는 일상적인 인간 자세와달리빠

르고 복잡한 동작으로 구성되므로 범용 HPE 모델을 적용

할 경우 자세 추정 정확도가감소한다. 이러한 문제를 해결

하기 위하여 각 스포츠 종목의 특수성을 반영한 HPE 연구

가 진행되고 있다. 이에 대한 예시로, 운동훈련 보조를 위

한 딥러닝 기반 시스템인 AI Coach[9]는 스포츠 영상속인

물의 동작에 대한 실시간 피드백 제공을 목표로 한다. 이
시스템은 자체 HPE 모델로 특징점을 예측하고 교정 필요

유무에 따라 분류한 다음, 교정이 필요한 경우 표준자세의

예시 영상을 사용자에게 보여주는 구조다. 정교한 라켓 움

직임을 파악함이 중요한탁구에서는 손목, 팔꿈치, 양쪽 어

깨로 구성된 특징점 좌표를 예측하고 이를 스매시, 드라이

브 등 11가지의 패턴으로 분류하는 연구[10]가 제시되었다. 
테니스 분야의 경우는 인물의 특징점 좌표를 추출하고 서

브, 포핸드, 백핸드 등 동작 구간을 BoW(Bag of Words) 
방식으로 분류함으로써샷의 성공 확률을 분석하는 방법론

이 제시되었다[11]. 단일 깊이 이미지로 3D 골프 스윙 자세

를 추정하는 연구[12]에서는랜덤포레스트 방식으로 특징점

위치를 예측하고, 해당 예측값의 신뢰도 값을 검증포레스

트로평가하였다. 현재 골프 스윙 분석을 주제로 하는 연구

는 인체 특징점을 추정하고 이를 기반하여 자세를 분석하

는 연구들과 클럽의 특징점을 추정하고 특징점 데이터의

분포 및 시간에 따른 움직임을 기반으로 자세를 분석하는

연구들로 구분해 볼 수 있다. 

2. 인체 특징점 추정 기반 골프 스윙 자세 분석

초기의 인체 특징점 기반 골프 스윙 분석 연구는키넥트

(Kinect) 등 Time-of-Flight(ToF) 센서가 있는 특수 장비로

수집한 좌표 데이터를 주로 기반하였다. J. Park 등[1]은 좌

표 데이터에허프 변환(Hough Transform)을 적용하여직선

으로 표현된 골프 클럽을 검출하고, 클럽 헤드의 위치, 속
도, 이동 방향을 바탕으로 골프 스윙을 7개의 구간으로 분

류한 연구를 수행하였다. H. Kim 등[13]은 양쪽 손의 순간

속도와 골반, 어깨, 손의 상대 좌표를 수집해 골프 스윙을

4개의 구간으로 분류한 연구를 수행하였다. L. Zhang 등[14]

은 인체 특징점 데이터를 SC-GMM(Serial Correlation 
Gaussian Mixture Model)에 입력하여 각 스윙 구간별 자세

점수를 계산한 후 전문가 스윙의 분포를 모델링한
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GMM(Gaussian Mixture Model)으로 로그-우도 점수를 계

산하고, 이를 SVM(Support Vector Machine)에 입력하여

스윙 등급을 분류한 연구를 수행하였다.
딥러닝 모델을 적용한 골프 스윙 분석 연구로, 족압센서

로 측정한 스윙 시의압력 중심(Center of Pressure) 데이터

시퀀스를 이미지로 변환하고 CNN(Convolutional Neural 
Network)에 입력하여 초보자와 숙련자로 분류하는 연구[15]

가 진행되었다. K. Ko 등[2]은 단일 카메라로 촬영한 2차원
이미지 시퀀스를 CNN에 입력하여 스윙 구간을 분할하고

자세 특징을 추출한 다음, 이를 Bi-LSTM 모델에 입력하여

몸통의 좌우움직임(Sway), 머리의 상하 움직임(Head-Up), 
스윙의 정점에서 어깨선과 골반 선이 회전한 각도의 차이

(X-factor)와같은 3차원의 동작 지표를 예측하는 연구를 발

표하였다. HPE 모델의 특징점 추정 결과에 대한 보정은 이

상치(Outlier)를 Bi-LSTM 모델로 탐지하고 선형 보간함으

로써 개선하는 방식이 제시되었다[16]. 또한, DEKR[17]이나

HRNet[18]과 같은 HPE 모델을 골프 데이터를 이용하여 파

인튜닝(Fine-tuning)한 GolfMate[19] 모델이 제시되었다. AI 
Golf[20]에서는 MobileNetV2[21]와 Bi-LSTM을 결합한

SwingNet[3]으로 스윙 이벤트를 예측한 후, MMPose로 각

스윙 이벤트별 인체 특징점을 추정하고, 해당특징점 이미

지 8장을 수평결합한 단일 이미지를 ResNet-50 모델에 입

력하여 스윙 수준을 이진 분류하였다.
이와같은 선행 연구들은 주로 스윙 영상의 프레임 시퀀

스 간 정렬 방법론 또는 인체 특징점 간의 위치 차이 분석

방법론에 집중되어 있다. 실제 골프 스윙에서 자세의 수준

을 가늠하는 척도인 코킹 각도 등은 반영하지 않은 한계가

존재한다.

3. 골프 클럽 특징점 추정 기반 골프 스윙 자세
분석

정확한 골프 스윙 분석을 위해서는 인체뿐만 아니라 골

프 스윙을 구성하는 요소인 골프 클럽의 특징점을 추정하

는 것이 필요하다. 이때 전통적인 알고리즘 기반 방식은 샤

프트나 클럽 헤드를 추정함에 있어 모션 블러나복잡한배

경을 이유로 추정 정확도가 떨어지는 문제가 존재한다.
골프 클럽을 추정하는 연구 초기에는 이러한 한계를 극

복하기 위하여, 인체 특징점과 함께 1-2개의 골프 클럽 특

징점을 수작업으로 추가한 데이터셋을 구축하여 기존 HPE 
모델을 추가 학습하는 것을 목표로 하였다. D. Lee 등[22]은

자세 추정을 위한 모션 캡처 스튜디오 환경의접근성을 지

적하며, GolfDB 데이터셋으로 사전 학습된 Faster R-CNN
과 HRNet으로 인체 특징점 17개와 클럽 헤드 특징점 1개
를 추정하여 데이터셋을 구축하는 방법을 제시하였다. J. 
Kang 등[23]은 골프 스윙 영상에서 HRNet으로 인체 특징점

17개를 추정하고, 클럽 그립과 클럽 헤드 특징점을 수동 추

가한 데이터셋으로 HigherHRNet[24]을 학습하여 클럽 특징

점 추정 시스템을 구축하였다.
이후 GolfPose[4]은 샤프트와 헤드를 포함한 5개의 골프

클럽 3D 특징점을 추정하였다. GolfPose는 240fps로 촬

영된 골프 스윙 영상과 2D 및 3D 특징점 좌표로 구성되

는 GolfSwing 데이터셋을 구축하여 Faster R-CNN과

YOLOX-s[25] 및 2D HPE 모델인 HRNet, ViTPose, 
DEKR, 그리고 2D 특징점 좌표를 3D로 변환하는 3D 리프

팅모델인 MixSTE[26]를 각각 파인튜닝하였다. 이를 통하여

GolfPose 모델은 인물(Golfer), 골프 클럽(Club), 그리고 두

객체를 한 클래스로 합친 “Golfer-with-club”으로 바운딩

박스 추정 대상을 다르게 할 수 있으며 2D 특징점 추정 단

계에서도 객체를 사람(Person), 골프 클럽(Club) 또는 사람

과 골프 클럽(Golfer)으로 나눠 추정하도록 하였다. 
본 논문에서는 서로 다른 골퍼의 스윙 자세 간 유사도를

정량적으로 분석하기 위해, 인체 특징점과 골프 클럽의 특

징을 함께고려하는 “골프 스윙 유사도 측정 시스템”을 제

안한다.

Ⅲ. 제안 시스템 설계

1. 시스템 개요

제안 시스템은 [그림 1]과 같이 2명의 골퍼에 대한 단일

시점 영상 2개를 입력받아, 영상별로 프레임 단위로 분할하

여 하나의 시퀀스를 구성한 후 처리된다. 주요 수행 단계는

데이터 전처리(Frames Pre-processing) 단계, 딥러닝 모델

기반 스윙 이벤트 추청(Swing Events Detection) 단계, 딥러
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그림 1. 제안 시스템의 전체 구조도
Fig. 1. Overall architecture of the proposed system

닝 모델 기반 인체 및 골프 클럽 특징점 추정(2D Pose 
Estimation) 단계, 규칙 기반 스윙 이벤트 보정(Swing 
Events Refinement & Swing Segmentation) 단계, 인체 특

징점 간 유클리드 거리 및 코킹 각도 차이 기반 스윙 유사도

측정(Swing Poses Comparison) 단계로 구분된다. 3절의 세

부 섹션에서는 주요 수행 단계에 대하여 설명한다.

2. 데이터 전처리

제안 시스템의 첫 단계는 [그림 2]와같이, 영상의 이미지

프레임으로 구성된 시퀀스를 규격화하는 데이터 전처리 과

정이다. 제안 시스템은 SwingNet의 백본(Backbone)인
MobileNetV2[21]가 스윙동작의 특징을안정적으로 포착하도

록, GolfSwing[4]으로 미세 조정(Fine-tuning)된 YOLOX-s[25] 
모델로 인물에 대한 바운딩 박스를 탐지한 후, 프레임 내

인물 영역을 분리하는 크롭핑(Cropping), 영상 비율에 맞

추어 프레임 크기를 조정하는 리사이징(Resizing), 나머
지 영역을 채우는 패딩(Padding), 픽셀값을 정규화(Nor- 
malization)하는 과정을 수행한다. 각 단계별 내용은 다음

과 같다.

그림 2. 제안 시스템의 데이터 전처리 절차
Fig. 2. Data pre-processing procedure of the proposed system

먼저 YOLOX-s 모델로 인물에 대한 바운딩박스를 탐지

할 때는, 신뢰도가 0.6 미만인 경우 필터링하며, 한 프레임

에 여러 인물이 탐지되면 가장 높은 신뢰도의 바운딩 박스

를 해당 프레임의 인물 영역으로 결정한다.
크롭핑 단계에서는 YOLOX-s 모델이 예측한 바운딩 박

스 좌표를 기준으로 프레임마다 인물 영역을 자른다. 리사

이징 시, 이중 선형 보간(Bilinear interpolation) 방식으로

원본 프레임의 해상도 비율을 유지하면서긴쪽을 160픽셀
에 맞춰 크기를 조정한다. 패딩 단계는 SwingNet 모델의

학습 과정과 유사하게, 이미지의빈영역에 ImageNet[27] 데
이터셋의평균 BGR 색상 값을채워넣는다. 정규화 시, 각
프레임은 RGB 순으로 전환 후 [0.0, 1.0] 범위의텐서로 변

환되며, ImageNet의 평균 및 표준편차를 사용하여 픽셀값

을 정규화한다. 이로써개별 프레임은 (160, 160, 3) 해상도

의 이미지가 된다.

3. 딥러닝 모델 기반 스윙 이벤트 추정

다음으로 스윙 이벤트 추정 단계는 “스윙 세그먼테이션”
을 수행한다. 스윙 세그먼테이션은 단일 골프 스윙의 전체
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그림 3. 제안 시스템의 스윙 이벤트 추정 절차
Fig. 3. Swing events detection procedure of the proposed system

동작 시퀀스를 물리적 자세 변화에 따른 특정한 기준을 바

탕으로 분할한 구간인 “스윙 세그먼트”를 구성하는 과정이

다. 본 연구에서는 SwingNet 모델로 골프 스윙 자세의 변화

시점인 “스윙 이벤트”의 프레임 인덱스 8개를 추정하고, 인
접한 스윙 이벤트 사이의 연속하는 프레임을 묶어 하나의

스윙 세그먼트로 정의하였다.
SwingNet의 기본 구조는 다음과같다. 먼저정규화된 프

레임 시퀀스 텐서가 입력되면 MobileNetV2의 컨볼루셔널

필터로 각 텐서의 공간적 특징 벡터를 추출한다. 다음으로

이를 시퀀스의순방향 및역방향 정보가 학습된 Bi-LSTM에

입력하여 프레임 간 시간적 문맥을 모델링한다. Bi-LSTM을

통과한 특징 벡터 시퀀스는 완전 연결 층을 거쳐 Softmax 
함수로 전달되어, 각 프레임은 Address, Toe-up, Mid-back-
swing, Top, Mid-downswing, Impact, Mid-follow-through, 
Finish로 구성되는 스윙 이벤트 8개와 어느스윙 이벤트에도

해당하지않음을 의미하는 “No-event”를 포함하여 9개 클래

스로 구분한다. SwingNet은 9개 클래스에 해당할 확률을담

은 [전체프레임수×9] 형태의 행렬을 출력한다. 제안 시스템

에서는 [그림 3]과같이, 사전 학습된 SwingNet 모델을 통하

여 각 프레임별개별 스윙 클래스에속할 확률값을 획득하고, 
이를 기반하여 스윙 이벤트 프레임 인덱스를 추출한다. 이때

기존 SwingNet 모델의 연구에서는 각 이벤트일 확률이 가장

높은 프레임을순차적으로 개별 선택하는데, 골프 스윙순서

상이후에발생해야할이벤트가그전이벤트보다먼저예측

되는 오류가 발생할 수 있다. 따라서 본 시스템은 비터비

(Viterbi) 알고리즘의형식대로 “각 이벤트는 반드시 이전 이

벤트보다 시간적으로뒤에 위치해야 한다”는 제약을 설정하

고, 첫번째 프레임부터 마지막프레임까지 로그(Log) 확률
의누적합을 계산하여, 누적합이 최대가 되는 시퀀스 경로를

그림 4. 스윙 이벤트와 스윙 세그먼트의 정의
Fig. 4. Definitions of swing events and swing segments
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역추적함으로써 스윙 이벤트가 실제 동작 순으로 올바르게

나열된 프레임 인덱스 배열을 출력한다.
출력된 스윙 이벤트에 대한 인덱스들은 골프 스윙 영상

을 7개의 스윙 세그먼트로 분할하는 기준이 된다. 각 스윙

세그먼트의 범위는 한 스윙 이벤트의 인덱스부터 다음 스

윙 이벤트의 직전 인덱스까지로 정의한다. 이에 따라

Segment 1은 “Address” 이벤트부터 “Toe-up”의직전 프레

임까지며, Segment 7은 “Mid-follow-through”부터 “Finish”
까지의 구간으로 설정된다. “Address” 이벤트의 이전 프레

임과 “Finish” 이벤트의 이후 프레임들은 스윙 세그먼테이

션 대상에서 제외하였다. 정의된 스윙 이벤트와 스윙 세그

먼트는 [그림 4]와 같다.

4. 딥러닝 모델 기반 인체 및 골프 클럽 특징점 추정

그림 5. 제안 시스템의 인체 및 골프 클럽 특징점 추정 절차
Fig. 5. 2D pose estimation procedure of the proposed system

스윙 이벤트 인덱스가 예측되면, 제안 시스템은 [그림 5]
와같이 인체와 골프 클럽을 검출함에 각각 특화된 딥러닝

모델로원본 프레임 시퀀스에서 2D 특징점을 예측한다. 이
때 과정은 크게 스윙 자세 추정 단계와 인체 및 골프 클럽

특징점 결측치 보간 단계로 구성된다.
자세 추정 단계에서는 먼저 YOLO11x-pose[28] 모델과 오

픈소스 골프 클럽 탐지 모델[29]에 스윙 영상의원본 프레임

을 각각 입력한다. YOLO11x-pose 모델은 프레임마다 인

체의 바운딩 박스를 탐지하고, 해당 영역 내에서 2D 인체

특징점 17개를 추정한다. 오픈소스 골프 클럽 탐지 모델은

골프 클럽의 손잡이를 의미하는 그립(Grip)부터 본체 부분

인 헤드(Head)까지로 구성되는 2D 골프 클럽 특징점 7개를

추정한다. 이후 수직 스택(Vertical Stack) 연산으로 인체와

골프 클럽 특징점 시퀀스를병합하여, 프레임당 24개의 2D 
특징점 좌표로 구성되는 시퀀스를 형성한다.
인체 및 골프 클럽 특징점 결측치 보간 단계는빠른 스윙

으로 발생하는 모션 블러와신체 회전에 따른 폐색 문제를

해결하기 위한 목적을 가진다. 특히 인체 특징점 추정 시

회전 동작에 의하여 오른쪽 상체에 해당하는 특징점이 가

려져 결측되거나, 골프 클럽 특징점 추정 시 모델 성능에

한계가 있어 실제와 다른 위치에 특징점이 추정되었다. 더
불어 이러한 추정 오류를 보정함에 있어 규칙 없이 선형

보간 등 수학적인 방법만을 적용했을 때, 보간된 특징점의

흐름이 실제 스윙 궤적과 반대되는 현상을 확인하였다. 따
라서 제안 시스템에서는 다음의 순서대로 인체 및 골프 클

럽 특징점 추정 모델 각각의 결과 데이터를 보정하도록동

작 구조를 설계하였다.
첫째, 결측된 인체 특징점 좌표를 탐색하고, 양쪽 골반

중앙 지점을 인체의 회전 중심점으로 설정한 다음, 직교좌

표계를 극좌표계로 변환한다. 이후 SwingNet 모델이 추정

한 “Top” 이벤트 인덱스를 기준으로, 전체 프레임 시퀀스

를 “백스윙(Backswing)”과 “다운스윙(Downswing)” 구간

으로 구분하여 각도 변화량에 따라 연속된 특징점들이 백

스윙 구간에서는 시계 방향으로, 다운스윙 구간에서는 반

시계 방향으로 회전하도록제약을 둔다. 방향이 교정된 각

도(Radian)와 반지름 값에 대하여 선형 보간(Linear 
Interpolation)을 수행하고 이를 다시 직교좌표계로 복원하

여 완전한 인체 궤적을 구성한다. 마지막으로 인체에 비하

여 추정 성능이 불안정한 클럽 그립 특징점의 좌표를 왼쪽

손목 좌표로 모든 프레임에서 대체한다.
둘째, 영상에서 스윙 영역별로 보여지는 클럽 샤프트의

평균 길이를 계산하고 이를 기반으로 추정 클럽 특징점의

이상치를 탐지하기 위하여, 먼저비디오의 0번째 프레임부

터 “Finish” 이벤트 인덱스까지의 시퀀스를 [표 1]과 같이

6개의섹션(Section)으로 분할한다. 각섹션을 구성하는 프

레임마다 “왼쪽 손목부터 클럽 헤드까지의 유클리드 거리” 
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를 “샤프트 길이”로 상정하여 계산한다. 이때 섹션별 샤프

트 길이의 제3사분위 수(Q3)를 기준으로 특정 프레임의 샤

프트 길이가 Q3의 0.7배 미만이거나 1.3배를 초과할 경우

이상치로 특정하고 해당 프레임에서의 클럽 헤드 특징점

좌표를 [0, 0] 형식의 결측치로 변환한다.
셋째, 결측 처리된 프레임과 기존에 결측된 프레임에 보

간을 적용한다. 이는 결측 프레임 전후의 정상 추정된 특징

점 벡터를 극좌표계의 각도로 변환하고, 인체 보간과 동일

한 방식으로 백스윙과 다운스윙 시의 회전 방향 규칙을 설

정한 다음, 시간 축에 따른 각도 변화량을 3차 스플라인곡

선 함수에 대입하여 결측 프레임의 회전 각도를 추론하며, 
이 각도에섹션별 샤프트 길이의 Q3 값을곱하여직교좌표

계 상의 클럽 헤드 좌표를 복원하는 방식이다.

5. 규칙 기반 스윙 이벤트 보정

규칙 기반 스윙 이벤트 보정 단계에서는 [그림 6]의 구조
그림 6. 제안 시스템의 스윙 이벤트 보정 절차
Fig. 6. Swing events refinement procedure of the proposed system

Section Start Frame End Frame
Section 1 Frame 0 Address index
Section 2 Address index + 1 Mid-backswing index
Section 3 Mid-backswing index + 1 Top index
Section 4 Top index + 1 Impact index
Section 5 Impact index + 1 Mid-follow-through index
Section 6 Mid-follow-through index + 1 Finish index

표 1. 클럽 헤드 이상치 판별을 위한 섹션의 범위
Table 1. Section ranges for club head outlier detection

Order Swing event Refinement rules

1 Address The frame immediately preceding the point where the inter-frame displacement of the club head,
calculated using Euclidean distance, exceeds 3 pixels

2 Toe-up The frame in which the difference between the club head’s Y-coordinate
and the average Y-coordinate of both wrist points is minimized during the backswing

3 Mid-backswing The frame where the difference between the Y-coordinates of the left elbow and the left wrist is minimized

4 Top The frame where the Y-coordinates of the grip, club head, and both wrists
reach their peaks and simultaneously begin to descend

5 Mid-downswing The frame during the club's descent phase where the difference between
the Y-coordinates of the left elbow and the left wrist is minimized

6 Impact The frame exhibiting the maximum Y-coordinate of the club head
within the interval where it is positioned below both knees

7 Mid-follow-through The frame where the Y-coordinate difference between the club head and the grip is minimized, while the center points 
of both shoulders, elbows, wrists, and the club head are sequentially oriented toward the right side of the screen

8 Finish The frame where the club head descends after reaching its peak, minimizing the difference
between its Y-coordinate and the Y-coordinate of the center point between both shoulders

표 2. 스윙 이벤트별 인덱스 보정 규칙
Table 2. Index refinement rules for swing events
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대로, 결측치 보간을 통하여 완성된 인체 및 골프 클럽 특징

점 시퀀스와 [표 2]와 같이 설정한 규칙을 기반하여

SwingNet 모델이 추정한 스윙 이벤트 인덱스를 보정한다. 
그 보정 결과가 스윙 이벤트 발생 순서에 맞는지 검증한

후, 스윙 세그먼트별 시작 지점과 종료지점의 인덱스를 설

정하여 스윙 세그먼테이션을 수행한다.
[표 2] 규칙은 [그림 4]와 같이 SwingNet 연구에서 정의

한 스윙 이벤트별 자세를 바탕으로 설계한 보정 규칙이다. 
제안 시스템에서는 보정 규칙에 부합하는 프레임을 탐색한

다음 각 이벤트의 인덱스를 갱신하여, 시퀀스 분할의 기준

으로써총 7개의 스윙 세그먼트를 설정한다. 이와 같은 규

칙 기반 스윙 이벤트 보정절차를 통하여, 기존에 SwingNet 
모델이 슬로우 모션(Slow-Motion)으로 촬영되지 않았거나

배경이복잡한 골프 스윙 영상을 입력받았을 때, [그림 4]의
정의에 정합하지 않는 프레임을 스윙 이벤트로 추정하여, 
두 스윙을 비교할 때 동일한 스윙 이벤트일지라도 실제로

는 서로 다른 스윙 자세를 비교하게 되어 부정확한 스윙

유사도평가가 되는 문제를 보완하고자 하였다. 각 스윙 이

벤트별 프레임 인덱스 보정 구조는 다음과 같다.


 ∥

  
   ∥ (1)

   if 
    (2)

정지 상태에서 백스윙이 시작되는 “Address” 이벤트는

영상의 0번째 프레임부터 SwingNet이 추정한 “Toe-up” 이
벤트 인덱스 직전까지의 구간에서 클럽 헤드가 속도 임계

값 이상으로 움직이는 첫 프레임을 찾아 그직전 프레임으

로 인덱스를 보정한다. 현재 프레임 와직전 프레임  

에서의 클럽 헤드 좌표를 각각 
  

   라 할

때, 인접프레임 간 클럽 헤드 위치 변화량인 
 를

식 (1)과 같이 계산한다. 이후, 
 가 임계값

=3.0픽셀을 최초로 초과할 때 식 (2)와 같이 해

당 프레임의 직전을 새로운 인덱스 로 설정한다. 

이후의 모든 스윙 이벤트 보정 과정에서는 직전 이벤트로

확정된 프레임의 다음 인덱스부터 탐색하여 시간상역방향

으로 스윙 이벤트가 결정되는 문제를 방지한다.

   
    

  (3)

이후, 백스윙 구간에서 골프 클럽의 샤프트가 지면과 수

평이 되는 “Toe-up”과 골퍼의 왼팔이 지면과 수평이 되는

“Mid-backswing”을 식 (3)과 같이 순차적으로 보정한다. 

“Toe-up”의 경우 클럽 헤드의 Y좌표  
 와, 왼쪽

손목으로 대체한 상태인 클럽 그립의 Y좌표  
  간 값

의 차이가 가장 작은 프레임 으로 보정한다. 이때

함수를 최솟값으로 만드는 프레임 인덱스 를 반환하는

 를 적용한다. 이와 동일하게, “Mid-backswing”은

왼쪽팔꿈치의 Y좌표와 왼쪽 손목의 Y좌표 값 차이가 최소

화되는 프레임을찾은 후 해당 인덱스로 스윙 이벤트 인덱

스를 보정한다.

  min








   
   

   

 
   

   

 
   

  










(4)

“Top” 이벤트 인덱스는 식 (4)처럼 화면상 양쪽 손목이

머리보다 높은 곳에 위치하는 조건  
    

 를

만족하는 프레임 구간  내에서, 클럽 궤적이 다운스윙 방

향으로 변화하는 정점 이후 시점 중 클럽 그립과 클럽 헤드

의 Y좌표인  
 와  

 , 양쪽 손목의평균 Y좌

표  
  값이 모두 동시에증가하는 첫 프레임 으

로 보정한다.

   argmax   
 (5)

그 후, 다운스윙 시 왼팔이 지면과평행을 이루는 이벤트

“Mid-downswing”은 화면상 클럽 헤드가 머리보다 높고, 
인체의 우측에 있으며, 양쪽 손목이 모두 왼쪽 발목 및 왼쪽

팔꿈치보다 화면상 좌측에 위치할 때, 왼쪽 팔꿈치와 왼쪽

손목의 Y좌표 차이가 최소화되는 지점을 찾는다. 클럽 헤

드가 골프공에 접촉하는 순간인 “Impact” 이벤트는 클럽

헤드가 양쪽무릎보다 아래에 있는 프레임 중, 식 (5)와같

이 클럽 헤드의 Y좌표가 최댓값을 가지는 프레임  
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를 새로운 스윙 이벤트 인덱스로 선택한다. “Mid-follow- 
through” 이벤트는 “Impact” 이후의 프레임 시퀀스 중 클럽

샤프트가 지면과 평행을 이루는 시점이어야 하므로, 양쪽

어깨, 양쪽팔꿈치, 양쪽 손목의 중앙지점, 클럽 헤드가 수

평 정렬된 상태에서 클럽 헤드와 그립의 Y좌표 차이가 최

소인 프레임으로 보정한다. 이어 골퍼의 최종 자세가 이완

되기 직전인 “Finish”는 스윙 정점 이후 클럽 헤드가 양쪽

어깨의 평균 Y좌표 값보다 높아지는 시점부터, 양쪽 어깨

의평균 Y좌표와 클럽 헤드의 Y좌표 간 차이가 최소화되는

지점을 발견한다.
제안 시스템은 위와같은 스윙 이벤트별 규칙 기반 보정

절차를 통하여 SwingNet이 추정하였던 스윙 이벤트 인덱

스들을 실제 골프 스윙 동작의 변화 시점에 부합하도록스

윙 이벤트 인덱스 시퀀스를 보정하고, 기존의 원본

SwingNet 모델의 확률적 예측 구조를 개선하였다.

6. 유클리드 거리 및 코킹 각도 기반 스윙 유사도
측정

마지막으로 스윙 유사도 측정절차는 [그림 7]과같이 전

체 시퀀스에서의 인체 자세 간 유클리드 거리를 계산하고, 
보정된 스윙 이벤트 프레임에서 영상 간 “코킹 각도”의 차

이를 계산한다. 유클리드 거리 값과 코킹 각도 차이값을 각

각 0-1 사이의 값으로 정규화한 다음, 두 값을 더하여 각

스윙 세그먼트별 스윙 유사도와 전체 평균 스윙 유사도를

계산한다. 이때 제안 시스템에서 상정한 코킹 각도는 [그림
8]과 같이 두 손목의 중앙 지점을 기준으로 왼쪽 팔꿈치와

클럽 헤드로 각각 향하는 두 벡터 간 내적으로 계산하며, 

스윙 간 유사도 계산 시 180°로 나눠정규화된다. 이 두 지

표에 개별적인 가중치를 부여 및 합산하고 비선형 활성화

함수를 적용하여 1에 가까울수록스윙 자세가 일치함을 나

타내는 유사도 점수(Weighted Swing Similarity Score)로
만든다.
골퍼 간의 스윙 동작을 정밀하게 비교하기에앞서, 각 영

상의 스윙 구간별 길이를 분석한 결과는 [표 3]과같다. 골
퍼마다 스윙속도와 스윙 소요 시간이 다르므로 백스윙 중

가장 자세의 차이가 뚜렷하게 나타나는 “Segment 3” 구간

의 프레임 수를관찰하였다. 관찰 결과, “찰스 하웰 3세”의
첫 번째 영상이 47프레임, “안병훈”의 2번째 영상이 6프레

임의 길이를 보였다. 이처럼 영상마다 세그먼트별 프레임

수가 서로 다르므로, 두 스윙 간의직접적인 시계열비교가

불가능한 문제가 발생한다. 본 연구에서는 이와 같은 영상

간 스윙속도 차이로 인한 프레임 수 불일치 문제를 해결하

기 위하여, 유사도를 계산하기 전에 먼저 프레임 당 인체

특징점 좌표 17개로 구성되는 시퀀스 을 구성하고

동적 시간 워핑(Dynamic Time Warping) 알고리즘 방식으

로 두 시퀀스 간 누적 거리 비용이 최소가 되는매핑 경로, 
즉 프레임 인덱스 쌍 (a, b)의 집합인 를 탐색한다.

  ∈   ≤≤ 
 ≤≤   (6)

보정된 스윙 이벤트 인덱스 를 기준으로 경로를 분

할하여 번째 스윙 세그먼트에 속하는 경로의 부분 집

합 를 식 (6)과 같이 정의한다. 이때      

      은 영상 A와 영상 B에서 각 스윙 세그먼트

Data name Number of frames
in Segment 3 Stitched frame images of Segment 3

Byeonghun An-1 28
Byeonghun An-2 6

Charles Howell III-1 47
Charles Howell III-2 7

Tiger Woods-1 14
Tiger Woods-2 24

Julieta Granada-1 9
Julieta Granada-2 10

표 3. 영상별 3번째 스윙 세그먼트의 프레임 수 비교
Table 3. Comparison of frame counts for the third swing segment by video
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의 시작 지점 및 종료지점에 해당하는 프레임의 인덱스다.

 




∈ 

∥
 

 ∥ (7)

  내에 속한 모든 프레임 쌍 (a, b)에 대하여, 식

(7)과같이 스윙 세그먼트별 인체 특징점 간평균유클리드

거리 를 계산한다. 이때 는 해당 세그먼트

내에서 짝지어진 프레임 쌍의 수이며,   
 과

 
 는 각각 영상 A의 번째 프레임과 영상 B의 

번째 프레임에 해당하는 17개의 2D 인체 특징점 좌표벡터

이다.
 

 

   
(8)

각 스윙 이벤트 프레임에서 코킹 각도의 차이값을 계산

하기 위하여, 먼저 식 (8)과 같이 왼쪽 손목 좌표

와 오른쪽 손목 좌표 의 중간 지점

을 으로 정의하고 위치를 계산한다.

      (9)

     (10)

다음으로 를 기준으로 식 (9)에 따라 왼쪽팔꿈치

특징점 에서 을 잇는 벡터 를 생성

하고, 식 (10)과 같이 클럽 헤드 최상단 에서

을 잇는 샤프트 벡터 을 생성한다.

     

그림 7. 제안 시스템의 스윙 유사도 측정 절차
Fig. 7. Swing similarity calculation procedure of the proposed system

그림 8. 코킹 각도의 구성 예시
Fig. 8. Example of cocking angle configuration
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  arccos∥∥⋅∥∥
⋅  (11)

     (12)




(13)

이후 식 (11)처럼 생성된 두 벡터 과  사이의

내적을 두 벡터의 크기의 곱으로 나누고 아크코사인

( )을취하여 코킹 각도 를 도출하고, 식 (12)에 따

라 두 영상 A와 B의 동일한 스윙 이벤트 시점에서 계산한

코킹 각도 와 의절댓값 차이 를 계산한 다음, 식

(13)과 같이 왼팔의 가동범위인 180°를 기준으로 나눠 정

규화한 “코킹 각도 차이” 지표 를 구한다.

     (14)

  


(15)

“인체 특징점 간 유클리드 거리”와 “코킹 각도 차이”로
단위가 서로 상이한 와 를 단일 유사도 점수로

결합하기 위하여, 거리 지표 를 0부터 1 사이의 값으

로 정규화한다. 이는 식 (14)와같이 프레임의 너비( )와
높이( )로 최대 픽셀 대각선 길이 를 구하고, 이를

분모로 식 (15)에 따라 정규화된 인체 간 거리  를 도

출하는 방식이다.

  ⋅  ⋅ (16)

마지막으로, 정규화된  와에 식 (16)과같이 각

각 가중치 와 를곱하여 합산함으로써, 두 영상 간의 스

윙 차이 를 계산한다. 이때 가중치는 동일

인물의 스윙과 다른 인물의 스윙을 구분함에 코킹 각도 차이

지표가 인체 특징점 간 유클리드 거리 지표보다 더 높은 변

별력을 보여, 보다 에 더 큰 가중치를 부여하였다.

 


(17)

최종적으로 계산하는 영상 내 인물 간 자세 유사도 점수

 는 식 (17)처럼 가 0일 때 최댓값이 1.0
이 되며, 반대로   값이 커질수록 0에 수

렴하는 비선형 활성화 함수 형태로 정의하였다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 시스템 성능 평가를 위한 검증용 데이터셋 구축

본 장에서는 제안 시스템의 성능 검증 방법 및 검증용

데이터셋 구축 과정을 다룬다. 제안 시스템에 대한 성능검

증은 특징점 탐지 모델의 추정 결과와 제안 시스템의 결측

치 보간 결과를 비교하고, SwingNet[3] 모델의 스윙 이벤트

추정 결과와 제안 시스템의 보정 결과를 대조한 후, 제안

시스템에서 설계한 “코킹 각도 차이” 지표의 유효성을 검

증하며, 동일 인물 및 다른 인물 간 스윙 유사도를관찰하여

스윙 자세에 대한 구분 성능을 평가한다.
이와같은 실험의 목적은 다음과같다. 첫째, 제안 시스템

이 수행한 인체 및 골프 클럽 특징점 보정 작업이 실제 인체

및 골프 클럽에 부합하는 위치로 교정되었는지 증명한다. 
둘째, 딥러닝 모델이 확률적으로 예측한 초기 추정치를 제

안 시스템에서 활용하되 명시적인 “스윙 이벤트별 정답자

세”의 기준을갖고 스윙 이벤트를 보정하는지 확인한다. 셋
째, 제안 시스템에서 제시한 “코킹 각도 차이” 지표가 인물

간 스윙 자세 차이를 변별하는 데 유효한 영향을미치는지

검증한다. 이와같은 실험을 위하여, 야외 골프장 환경에서

촬영된 프로 골퍼 5명의 드라이버 스윙 영상을 인물당 2개
씩 수집하여 검증용 데이터셋을 구축하였다. 한 인물의 영

상은 “1번째 영상”, “2번째 영상”으로 구분되며 각 영상은

모두 1280×720픽셀크기로 통일하였다. 영상들은 “동일 인

물 간 스윙”과 “다른 인물 간 스윙”끼리 중복 없이 조합되

어 각각의 스윙 유사도를 계산한다. 일관된 조건에서 실험

하기 위하여 각 영상마다 골퍼가 스윙을 시작하는 프레임

으로부터 1프레임에서 5프레임 이전 시점을 영상의 시작
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지점으로, “Finish” 자세가 해제된 이후로부터 1프레임에서

5프레임 이후 시점을 영상의 종료 지점으로 일괄 트리밍

(Trimming)하였다.

2. 실험 환경 및 시스템 성능 평가 척도

본절에서는 제안 시스템의 성능검증 실험 환경과 성능

평가 척도를 기술한다. 실험은 NVIDIA GeForce RTX 
4090 GPU와 128GB RAM이 장착된 데스크탑컴퓨터로 하

드웨어 환경을 구성하였고, Windows 운영체제 내 Ubuntu 
18.04 환경에 구축된 Anaconda를 기반으로 Python 3.8과
PyTorch 프레임워크를 활용하여 일관된 조건에서 실험하

였다.
실험 과정에서 프레임 시퀀스를 SwingNet 모델에 입력

할 때는 메모리 한계를 고려하여 64프레임 길이로 분할하

였다. 또한, 인체 특징점을 예측할 때는 각 특징점 좌표의

신뢰도 임계값(Threshold)이 0.75 이상인 경우에만 유효한

좌표로 수용하고 이에 미달하는 좌표는 [9999, 9999]로 기

록하여 결측치로 설정한다.

3. 인체 및 골프 클럽 특징점 추정 결과 비교 실험

본절에서는 YOLO11x-pose[28] 모델의 인체 특징점 추정

결과와 제안 시스템의 보간 결과를 비교 분석하고, 오픈소
스 골프 클럽 탐지 모델[29]의 골프 클럽 특징점 추정 결과와

제안 시스템의 이상치 탐지 및 결측치 보간 결과를 대조한

다. 이로써인체와 클럽 헤드 특징점이 일부 프레임에서 결

측되어 불완전한 특징점 시퀀스를형성하는 문제를 해결할

수 있는지 검증한다.
인체 특징점 결측치 보간 전후 결과는 [표 4]와같다. 표

에서 “보간 전”은 YOLO11x-pose 모델의 추정 결과이며, 
“보간 후”는 해당 결과를 기반으로 제안 시스템에서 특징

점을 보간한 결과다. 이때 두 시스템에 입력한 데이터는 모

두 “안병훈” 골퍼의 2번째 영상이다. 프레임에 표시된빨간

색 점은 특징점의 위치를 표현하고, 노란색 선은 골프 클럽

그립과 클럽 헤드를 이은 클럽 샤프트를 나타내며, 초록색

선은 인체 특징점 간의 구성을 의미한다.
추정 결과를 보면, 보간 전에는백스윙 동작 중 자기 폐색

Index
Before missing
human body

keypoints interpolation

After missing
human body

keypoints interpolation

33

46

50

표 4. 인체 특징점 결측치 보간 전후 결과 비교
Table 4. Comparison of missing human body keypoints inter-
polation results

으로 인하여 영상의 전체 시퀀스 중 33번째, 46번째, 50번
째 프레임에서 상체 특징점 중 7번에 해당하는 왼쪽팔꿈치

가 결측되었으나, 제안 시스템에서 제약 기반 선형보간을

적용함으로써해당특징점들이 실제 인체관절에 근접하는

위치로 복원되었음을 확인하였다.
[표 5]는 제안 시스템의 인체 특징점 결측치 보간에 대한

성능 평가 결과이다. 이때평가를 위하여 각 영상마다 0번
부터 16번까지의 인체 특징점이 가장 많이 결측된 스윙 세

그먼트를 대상으로 정답(Ground Truth) 좌표를 수동 제작

하였다. 표에서 ‘보간 전’은 YOLO11x-pose가 추정한 특징

점 좌표와 정답좌표 간 유클리드 거리의평균(Mean)을 의

미하고, ‘보간 후’는 제안 시스템이 보정한 특징점 좌표와

정답 좌표 간 유클리드 거리의 평균(Mean)을 나타낸다.
측정 결과, 특징점이 가장 많이 결측된 스윙 세그먼트는

Segment 7(Mid-follow-through부터 Finish까지의 구간)인
영상이 6개, Segment 3(Mid-backswing부터 Top까지의 구

간)인 영상이 2개로 확인되었다. 또한 보간 전 결과에서는

임계값을초과하지못하여 결측된 특징점의 좌표가 포함되

어, 최저 1693.57 픽셀에서 최대 2688.47 픽셀의 오차를

보였다. 반면, 보간 후 결과에서는 제안 시스템의 보간 과정
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을 통하여 최저 1.98 픽셀에서 최대 9.29 픽셀의 한 자릿수

단위로 오차가 급감하였다. 이로써 제안 시스템의 인체 특

징점 선형보간절차가 좌표를 실제 인체관절위치와 유사

한 수준으로 복원시키는 성능을 확인하였다.

다음으로, 골프 클럽 헤드 특징점 결측치 보간 전후를 비

교한 예시는 [표 6]과같다. 해당표는타이거 우즈의 1번째

영상의 일부를 보여준다. 보간 전 결과를 보면, 180장의소

규모 이미지 데이터셋으로 학습된 오픈소스 골프 클럽 탐

Data name Swing segment with the most 
missing frames

Number of frames
with missing keypoints

Distance before
interpolation

Distance after
interpolation

Byeonghun An-1 Segment 7 32 2097.94 px 9.29 px
Byeonghun An-2 Segment 7 21 2348.72 px 8.49 px

Charles Howell III-1 Segment 3 47 1952.09 px 1.98 px
Charles Howell III-2 Segment 7 8 2884.34 px 6.18 px

Tiger Woods-1 Segment 7 31 1693.57 px 7.89 px
Tiger Woods-2 Segment 3 24 2194.46 px 2.83 px

Julieta Granada-1 Segment 7 14 2688.47 px 7.41 px
Julieta Granada-2 Segment 7 15 2025.78 px 5.03 px

표 5. 인체 특징점 보간 전후 정답 데이터 대비 평균 유클리드 거리 비교
Table 5. Comparison of mean euclidean distance against GT before and after human keypoint interpolation

Index Before missing golf club head
keypoints interpolation

After missing golf club head
keypoints interpolation

69

70

71

표 6. 골프 클럽 헤드 특징점 결측치 보간 전후 결과 비교
Table 6. Comparison of missing golf club head keypoints interpolation results
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지 모델의 성능 한계로 인하여 70번째 프레임에서 골프 클

럽 그립과 클럽 헤드의 특징점이 결측되었다. 이러한 결측

치는 두 손목의 중앙지점과 클럽 헤드를잇는벡터를형성

할 수없게 만들며, 스윙 유사도 계산 요소중 하나인 “코킹

각도”의 차이값을 계산할 수 없게 된다. 이는 스윙 궤적의

연속성을 훼손하여 스윙 비교 신뢰도를 감소시킬 수 있다. 
반면 보간 후 결과에서는, 먼저 골프 클럽의 그립 부분에

해당하는 특징점의 좌표를 왼쪽 손목 좌표로 대치한다. 이
후 정상 예측된 전후 인접프레임의 클럽 헤드 좌표를 활용

하여 3차 스플라인 보간을 적용함으로써, “Impact” 순간의

결측치가 실제 골프 클럽 위치와 방향에 부합하는 좌표로

복원되었다. 결과적으로 실제 스윙과 유사한 연속적인 궤

적을 완성하였다.
[표 7]은검증용 데이터셋을 대상으로 이와같은 골프 클

럽 특징점 좌표 보정에 대한 성능 검증을 수행한 결과를

보여준다. 보간 전 결과를 보면, 실험에 사용된 8개의 영상

모두 오픈소스 골프 클럽 탐지 모델의 특징점 추정 성능

한계로 최소 2프레임, 최대 28프레임에서 클럽 헤드 특징점

이 결측되었다. 세부적으로는 전체 105프레임 중 28프레임

이 결측된타이거 우즈의 1번째 영상이나, 355프레임 중 16
프레임이 결측된찰스 하웰 3세의 1번째 영상의 사례와같

이, 원본 데이터의 프레임 시퀀스 길이와무관하게 스윙 내

에서 클럽 헤드의 탐지 실패가 모두 나타났다. 이러한 결측

은 영상 간 스윙 자세를 비교할 때 유사도에 대한신뢰도를

하락시킬 수 있다.

Data name Total Number
of frames

Number of missing club head 
frames before interpolation

Byeonghun An-1 164 10

Byeonghun An-2 64 2

Charles Howell III-1 355 16

Charles Howell III-2 59 4

Tiger Woods-1 105 28

Tiger Woods-2 140 7

Julieta Granada-1 56 4

Julieta Granada-2 68 17

표 7. 골프 클럽 헤드 특징점 보간 전 결측 프레임 수
Table 7. The number of missing club head frames before interpolation

4. 스윙 이벤트 추정 결과 비교 실험

본 절에서는 SwingNet 모델이 추정한 스윙 이벤트 인덱

스와, 제안 시스템이 결측치가 보간된 특징점을 활용하여

보정한 스윙 이벤트 인덱스를 비교한다. 비교 시 Ⅲ-3절에

서 정의된 스윙 이벤트별 자세를 기준으로 두 시스템이 추

정한 결과 중 어떤 프레임이 더 해당 기준에 부합하는지

평가한다. 이로써 SwingNet 모델의 스윙 이벤트 추정 성능

한계가 완화되었는지 검증한다.
실험 결과는 [표 8]과같으며, 이때 입력한 데이터는 프로

골퍼 “토니피나우”의 1번째 영상이다. 스윙 이벤트별로 분

석해 보면, “Address” 이벤트 인덱스는 스윙을 이미시작한

프레임으로, “Toe-up”은 골프 클럽 샤프트가, “Mid-back-
swing”은팔이 지면과평행하지않은 프레임으로 추정하였

다. 또한백스윙에서 다운스윙으로 전환되기 시작한 이후 시

점으로 “Top”을 추정했고, 팔이 완전히평행하지않은 시점

으로 “Mid-downswing”을 추정했으며, Impact는 클럽이 골

프공을타격하기직전 시점으로 추정되지않았고, Mid-fol-
low-through는 샤프트가 더평행하게 표현된 프레임이 있음

에도 해당프레임으로 추정되지않았으며, Finish는 스윙 동

작이 종료되지 않은 시점으로 추정되었다.
이와 같이 SwingNet 모델의 불안정한 확률적 추론 결과

에 기반하여 골프 스윙 간 유사도를 계산할 경우, 동일한 이

벤트임에도 서로 다른 스윙 시점을 비교하게 되어객관적인

비교가 되지못할 수 있다. 따라서 딥러닝 모델이 추정한 클

럽 및 인체 특징점에 대하여 좌표 보정 및 결측치 보간을

수행하고, 완성된 특징점 좌표 시퀀스를 바탕으로 딥러닝 모

델이 추정한 스윙 이벤트 인덱스를갱신하여객관적인 스윙

세그먼테이션을 수행하는 후처리 작업이 필요하다.
이에 따라 설계한 제안 시스템의 규칙 기반 스윙 이벤트

보정 결과를 관찰했을 때, “Address”부터 “Finish”까지의

각 스윙 이벤트가백스윙이 시작되기직전 시점, 샤프트 또

는 팔이 지면과 평행하는 시점, 다운스윙을 시작하며 골프

클럽 방향이 바뀌는 시점, 클럽 헤드가 골프공에닿는 시점, 
최종 자세가 풀리기 직전 시점으로 보정되었다. 이로써 제

안 시스템이 SwingNet 모델의 스윙 이벤트 추정 결과를 개

선하여, SwingNet 연구에서 정의한 스윙 이벤트별 자세를

기준으로 할 때 상대적으로 더 기준에 부합하는 프레임으

로 보정하였음을 확인할 수 있다.
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Swing events
Swing events

Estimation results
Swing events

Refinement results

Address

Index 6 4

Toe-up

Index 10 12

Mid-backswing

Index 20 17

Top

Index 26 25

Mid-downswing

Index 29 30

Impact

Index 35 34

Mid-follow-through

Index 37 36

Finish

Index 51 55

표 8. SwingNet의 스윙 이벤트 추정 결과와 제안 시스템의 보정 결과 비교
Table 8. Comparison of swing events estimation and refinement results
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5. 제안 시스템의 스윙 유사도 측정 결과 분석

본절에서는 스윙 유사도 계산 시 “코킹 각도”의 차이값

을 적용함이 스윙 구분 성능에 주는 영향을 확인하고, 동일

한 인물 또는 서로 다른 인물로 구성된 한 쌍의 골프 스윙

영상에 대하여 “스윙 유사도” 점수를 계산함으로써, 제안

시스템이 스윙의 같고 다름을 구분하는 성능을 확인한다. 
또한 특정한 스윙 세그먼트에서 발생하는 자세의 차이를

정량적인 스윙 유사도 점수로 제시하여, 사용자가 목표로

하는 스윙과 본인의 스윙 간 차이를 파악할 수 있는지검증

한다. 이때 스윙 유사도는 정규화된 스윙 세그먼트별 인체

특징점 간 유클리드 거리와 정규화된 스윙 이벤트별 코킹

각도 차이에 각각 가중치 와 를곱하여 합산한 다음, 정
규화하여 스윙 세그먼트별 점수와 전체 프레임 시퀀스 간

평균 점수를 각각 계산한다.

본 연구에서는 가중치의 비율에 따른 제안 시스템의 스윙

구분성능변화를확인하기위하여, 유사한스윙자세를보이

는 골퍼 간 비교와 상이한 스윙 자세를 보이는 골퍼 간 비교

로 구분하여 가중치 변화에 따른 유사도 값을 분석하였다. 
[표 9]는 유사한 스윙 자세를 보이는 골퍼 간 비교 2건과 상

이한 스윙 자세를 보이는 골퍼 간 비교 2건을 대상으로, 두
가중치의 변화에따른스윙유사도값을제시한 것이다. 유사

한 스윙 자세의 경우에는 유사도 수치가 가장 높게 나타나는

가중치 조합을 확인하였으며, 상이한 스윙 자세의 경우에는

유사도 값이 가장낮게 나타나는 가중치 조합을 확인하였다. 
분석 결과, 서로 다른 골퍼의 스윙 자세를 비교한 모든 사례

에서 =0.2, =0.8일 때, 유사한 자세와 상이한 자세 간의

차이가 상대적으로명확하게 나타났다. 이에 따라 본 연구에

서는 두 유형의 스윙 자세를 효과적으로 구분하기 위한 가중

치로 =0.2, =0.8을 적용하였다.

Data name Charles Howell III-1 Charles Howell III-2

Frame image

Weights

  Swing pose similarity

0.2 0.8 0.9345

0.3 0.7 0.9191

0.4 0.6 0.9043

0.5 0.5 0.8899

0.6 0.4 0.8761

0.7 0.3 0.8626

0.8 0.2 0.8496

표 9. 다양한 가중치 조합에 따른 스윙 유사도 비교
Table 9. Comparison of swing similarity for different weight combinations

(a) Similar swing pose comparison – Case 1 
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Data name Charles Howell III-2 Julieta Granada-1

Frame image

Weights

  Swing pose similarity
0.2 0.8 0.9114
0.3 0.7 0.8977
0.4 0.6 0.8844
0.5 0.5 0.8716
0.6 0.4 0.8591
0.7 0.3 0.8470
0.8 0.2 0.8352

(b) Similar swing pose comparison – Case 2 

Data name Byeonghun An-2 Tiger Woods-1

Frame image

Weights

  Swing pose similarity
0.2 0.8 0.9055
0.3 0.7 0.9101
0.4 0.6 0.9148
0.5 0.5 0.9197
0.6 0.4 0.9248
0.7 0.3 0.9300
0.8 0.2 0.9354

(c) Dissimilar swing pose comparison – Case 3
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다음으로, 두 골프 스윙 영상의 자세 유사도 계산 시 적용

되는 “스윙 세그먼트별 인체 특징점 간 유클리드 거리”, 
“스윙 이벤트 프레임별 코킹 각도 차이”와 제안 시스템의

“규칙 기반 스윙 이벤트 보정”과 “동적 시간 워핑”의 각 지

표에 대한 기여도를 분리하여 실험하였다. 본 실험은 제안

시스템의 구조를 기준으로 하여, 평가 대상인 각 단일 지표

만을 시스템에서 소거(Ablation)하였을 때 스윙 유사도의

변화 정도를 관찰하는 방식으로 진행하였다. 동일 골퍼의

반복스윙은 서로 다른 골퍼 간의 스윙보다 상대적으로 높

은 자세 유사성을 보인다는 가정하에, 동일 골퍼의 서로 다

른 스윙 4건과 서로 다른 골퍼 간 스윙 24건을 대상으로

평균유사도를 산출하고, 두 그룹간평균유사도의 차이를

separation gap으로 정의하여 비교하였다. [표 10]은 실험

결과를 보여주고 있다. 전체 제안 시스템의 separation gap
은 0.0258로 나타났다. 코킹 각도 차이를 제거한 경우 sepa-
ration gap은 0.0085로 감소하였으며, 규칙 기반 스윙 보정

을 제거한 경우에는 0.0011로 크게 감소하였다. 이는 코킹

각도 정보와 스윙 이벤트 보정 과정이 동일 골퍼와 서로

다른 골퍼의 스윙 자세를 구분하는데 중요한 역할을 함을

보여준다. 또한, 동적 시간 워핑(DTW)을 제거한 경우, sep-
aration gap은 0.0254로 전체 시스템과 유사한 수준을 보였

다. 한편, 인체 특징점 차이를 제거한 경우 separation gap 

Method Within-Golfer 
Similarity ↑

Between-Golfer 
Similarity ↓ Separation Gap ↑

w/o Human Keypoint Distance 0.9519 0.9214 0.0305
w/o Cocking Angle Difference 0.8756 0.8671 0.0085

w/o Rule-based Swing Event Refinement 0.9128 0.9117 0.0011
w/o Dynamic Time Warping 0.9324 0.9070 0.0254

Proposed System (Full) 0.9345 0.9087 0.0258

표 10. 제안된 스윙 유사도 측정 방법의 Ablation Study
Table 10. Ablation study of the proposed swing similarity method

Data name Byeonghun An-2 Tiger Woods-2

Frame image

Weights

  Swing similarity
0.2 0.8 0.9255
0.3 0.7 0.9285
0.4 0.6 0.9316
0.5 0.5 0.9348
0.6 0.4 0.9382
0.7 0.3 0.9417
0.8 0.2 0.9453

(d) Dissimilar swing pose comparison – Case 3
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이 0.0305로 증가하여, 해당 요소의 기여도에 대해서는 추

가적인 분석이 필요한 것으로 나타났다. 
골프 스윙 자세 분석과 관련된 선행 연구들을 살펴보면, 

[14]는 Kinect로 스윙 영상을 촬영하여 프로 골퍼의 스윙이

모델링된 GMM을 기반으로 SVM에서 사용자의 스윙 등급

을판별하였다. AI Golf[20] 연구는 SwingNet[3] 이용해 스윙

이벤트를 예측하고, 각 이벤트별로 추정된 인체 특징점 이

미지를 활용하여 스윙 수준을 이진 분류하였다. 
GolfMate[19]는 인체 특징점의 시계열 변화량을 Bi-LSTM
으로 보정하고, 관절각도 정보를 반영한 설명가능한 임베

딩(Embedding)을 구축하여 자세 유사성을 분석하였다. 또
한 GolfPose[4]는 연구실 환경에서 촬영된 이미지 데이터셋

을 구축하고, 딥러닝 모델을 파인튜닝하여 사람과 골프 클

럽에 대한 바운딩 박스 및 특징점을 추정하는 방법을 제안

하였다. 이와같은 선행 연구들은 사전에 학습된 데이터 분

포나 정규화된 임베딩 모델을 기반으로 사용자의 골프 스

윙 수준을 평가하거나 등급을 분류하는데 초점을 두고 있

다. 반면 본 연구에서 제안하는 시스템은 고가의 전문 촬영

장비없이 스마트폰등 휴대용 전자기기로 촬영한 단일 시

점 영상을 입력으로 사용할 수 있다. 또한 인체 특징점뿐만

아니라 골프 클럽 특징점을 함께추정하여 스윙 유사도 산

출에 반영하고, 스윙 전체를 단일 점수로평가하는 대신각

스윙 동작 단계별로 유사도를 계산한다. 나아가 사용자가

비교를 원하는 특정 프로 골퍼의 스윙 영상을 직접 입력하

여 자신의 스윙과 비교하거나, 서로 다른 두 프로 골퍼의

스윙 자세를 비교할 수 있도록 구성하였다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 스윙 이벤트 추정, 인체 관절점 및 골프

클럽 특징점 추정 정확도를 높이기 위하여, 딥러닝 및 규칙

기반 골프 스윙 포즈유사도 분석 시스템을 제안하였다. 제
안 시스템에서는 먼저 사전 학습된 딥러닝 모델을 기반으

로 인체 및 골프 클럽의 특징점을 추정하고, 스윙 단계별

구간을 의미하는 “스윙 세그먼트”의 시작 지점 “스윙 이벤

트”에 대한 프레임 인덱스를 추정하였다. 주요 특징점 및

스윙 이벤트의 추정 정확도를 높이기 위하여 다양한 조건

에서 촬영된 영상을 기반한 학습 데이터셋을 구축하는 것

대신에, 특징점에 대한 이상치 정의 및 보정 알고리즘을 제

안하였고, 골프 스윙 자세의명확한 정의를 기반한 스윙 이

벤트 보정 규칙을 제안하였다. 
본 연구의핵심기여는 다음과같다. 첫째, 기존에 제안되

었던 YOLO11x-pose[28] 모델은 골퍼의 상체 특징점에 대한

자기 폐색(Self Occlusion) 문제가 발생하였으며, 오픈소스

골프 클럽 탐지 모델[29]은 소규모 데이터로 학습되어 불안

정한 특징점 추정 성능을 보였다. 반면 제안 시스템에서는

결측된 인체 및 골프 클럽 특징점을 각각 선형및 스플라인

방식으로 보간하여 실제 스윙 자세와 유사한 형태로 좌표

를 복원하였다.
둘째, 선행 연구인 SwingNet[3] 모델이 확률적으로 스윙

이벤트를 예측하는 것에서 발전하여, 해당 연구에서 제안

된 각 스윙 이벤트별 스윙 자세에 따라 규칙을 설정 후 이를

기반으로 스윙 이벤트 인덱스를 보정함으로써기존 방법론

에서 제안된 기준을 기반으로 기존 모델보다 더 정확한 스

윙 이벤트 추정 성능을 달성하였다.
셋째, 기존 연구에서는 골프 스윙을 전체 동작이나 넓은

범위의 구간 단위로 비교하였으나, 제안 시스템은 단계적

과정을 수행하는 골프 스윙의 특성을 고려하여 각 스윙 세

그먼트별로 자세 차이를 분석하였다. 이로써 프로 골퍼 영

상을 대상으로 한 사례 분석을 통하여 제안 방법이 스윙

구간별 차이를 식별할 수 있는 기술적 가능성을 확인하였

다. 또한 향후 사용자의 스윙과 프로 골퍼의 스윙을 비교하

여 차이가 크게 나타나는 구간을 안내하는 코칭 보조 도구

및 골프 방송에서 선수 간 스윙을 정량 비교하는 시각화

자료로 활용될 가능성을 보였다.
현재 제안 시스템은 스윙 시 골프 클럽이탄성으로 인하

여 형태가 왜곡되는 현상을 반영하지 않았으나, 향후 연구

에서는 이러한 변형을 반영한 골프 클럽 포즈추정이 요구

된다. 또한초보자 대상 코칭효과 및 실제 방송 환경에서의

활용성을 직접 검증하지 않았으며, 현재 시스템은 제한적

인 프로 골퍼 영상만을 사용하여 실험하였으므로 다양한

숙련도, 체형 및 스윙 유형을 가진 골퍼에게 연구 결과를

일반화하는 데 한계가 있다. 나아가 3차 스플라인 곡선 위

에 골프 클럽 특징점 결측치가 보간되는 구조를 발전시켜

골프 클럽이 골퍼의 손목을 중심으로 회전하는 점을 고려



1026 방송공학회논문지 제31권 제5호, 2026년 9월 (JBE Vol.31, No.5, September 2026)

한 보정 처리 연구가 필요하다.
본 논문을 통해 골프 스윙 자세 분석에 있어서 인체관절

점 추정뿐만 아니라 골프 클럽 특징점 추정의 정확도가 크

게 영향을미치게됨을 확인하였다. 이에 다양한 골프 클럽

의 특징점 추정이 가능한 모델 구축을 위하여 다양한 골프

클럽 특징점 추정에 대한 추가 데이터셋을 구축하고 골프

클럽 탐지에 유리한 모델 설계 및 구축이 요구된다.
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