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[Abstract] 

In this paper, we propose a method to define representative pitching motions centered on pitching 

results in baseball games and proposes a method to analyze the influence of pitch type or pitching 

results on pitching motions. To this end, the videos taken from the front of the pitcher were classified 

into four types, and the pitching videos were analyzed by type. The pitching videos were divided into 

frames, and a 2D skeleton was extracted using HRNet, and then converted into a time-series 3D 

skeleton using PoseFormerV2. The relative coordinates based on the pelvis were normalized to correct 

the shooting distortion. DTW Barycenter Averaging (DBA) was applied to generate representative 

pitching motions by type, and the similarity between representative pitching motions was compared 

using the Dynamic Time Warping technique. The experimental results showed that the difference in 

pitching motions according to the pitching results was more significant, which means that individual 

pitchers have result-centered pitching motions. 

▸Key words: Deep Learning, HRNet, PoseFormerV2, Pitching motion analysis, DTW

[요   약]

본 연구는 야구 경기에서 투구 결과 중심의 대표 투구 동작을 정의하고, 구종이나 투구 결과가 투

구 동작에 미치는 영향을 분석하기 위한 방법을 제안한다. 이를 위하여 투수 정면에서 촬영된 영상

을 네 가지 유형으로 분류하고, 유형별로 투구 패턴을 분석하였다. 투구 영상은 프레임 단위로 분할

하고, HRNet을 이용하여 2D 스켈레톤을 추출한 뒤, PoseFormerV2를 통해 시계열 3D 스켈레톤으로 

변환하였다. 촬영 왜곡을 보정하기 위하여 골반 기준의 상대 좌표로 정규화하였다. DTW Barycenter 

Averaging(DBA)을 적용하여 유형별로 대표 투구 동작을 생성하고, Dynamic Time Warping 기법을 이

용하여 대표 투구 동작간의 유사도를 비교 실험하였다. 실험 결과, 투구 결과에 따른 투구 동작 차이

가 더 유의미하였고, 이는 투수 개인별로 결과 중심의 투구 동작이 존재함을 의미한다. 

▸주제어: 딥러닝, HRNet, PoseFormerV2, 투구 동작 분석, 투수 평가, DTW(Dynamic Time Warping)
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I. Introduction

인공지능에 기반한 영상처리 기법을 이용하여 야구 경

기 영상에서 투수의 투구 동작을 분석하여, 전략 수립이나 

경기력 향상에 적용하기 위한 연구가 활발하게 진행되고 

있다[1-5]. 투구 동작에서 어깨의 위치나 팔꿈치 각도의 

차이로 인해 타격 결과가 안타가 되거나 헛스윙이 되는 경

우가 빈번하게 발생한다[6,7]. 따라서 투수 개인별 신체 조

건을 반영한 체계적인 투구 동작 분석은 투수의 기량을 향

상시키는 데 중요한 역할을 할 수 있다. 요즘은 웨어러블 

센서를 이용하여 투구 동작을 분석하는 방법도 활발하게 

연구되고 있다[8-10]. 

최근에는 경기 중에 촬영한 영상에서 추출한 관절 정보

를 이용하여 투구 동작을 체계적으로 분석하기 위한 연구

가 활발하게 진행되고 있다[11-13]. J. Bright 등은 야구 

중계 영상에서 TCN(Temporal Convolution Network)과 

Transformer를 기반으로 투구 동작을 분석하여 릴리스 

포인트, 구속, 투수 익스텐션 등과 같은 다양한 정보를 추

출하기 위한 PitcherNet을 제안하였다[11]. N. Umezu 등

은 3D 스켈레톤과 투구 동작 비교 기법을 통해 프로 선수

의 투구 동작과 아마추어 선수들의 투구 동작을 비교 분석

하기 위한 시각적 피드백 시스템을 제안하였다[12].

임준석 등은 2D 관절 좌표에서 DTW(Dynamic Time 

Warping) 알고리즘을 적용하여 투구 동작의 이상 여부를 

판단하는 기법을 제안하였다[14]. 박준영 등은 

CNN(Convolution Neural Network) 모델을 이용하여 경

기 영상에서 투구 동작이 출현하는 장면을 분류하고 기록

과 연계하여 장면을 검색하는 방법을 제안하였다[15]. 하

지만 이러한 기법들은 2D 관절 좌표나 투구 동작 이미지

만을 이용하는 관계로 투구 동작을 입체적으로 정밀하게 

분석하기 어렵다. 따라서, 투구 동작에 영향을 미치는 요

인을 찾아내고 이를 통해 투수 개인별로 최적화된 투구 동

작을 분석하여 투수의 경기력을 향상시킬 수 있는 기법이 

필요하다.

본 연구에서는 구종과 투구 결과별로 대표 투구 동작 간

의 차이를 정량적으로 분석하기 위한 방법을 제안한다. 먼

저, 인공지능 기반의 시계열 스켈레톤 분석 기법을 이용하

여 구종(직구/변화구)과 투구 결과(스트라이크/볼)별로 대

표 투구 동작을 정의한다. 그리고 구종과 투구 결과별로 

분류된 영상은 딥러닝 기반의 스켈레톤 추출 및 변환 기법

을 통해 관절 기반 데이터로 구성한다. 시계열 분석 기법

을 이용하여 구종과 투구 결과별로 대표 투구 동작을 생성

한다. 마지막으로 대표 투구 동작 간의 유사도를 정량적으

로 비교하여 투수 개인별로 투구 결과 중심의 유의미한 투

구 동작이 존재함을 검증하였다.

본 연구에서 제안한 기법의 유효성을 검증하기 위하여 

구종과 투구 결과별로 60개씩, 투수 한 명당 총 240개의 

투구 영상을 수집하여 실험을 진행하였다. 실험 결과, 투

구 결과에 따른 투구 동작 차이가 구종보다 더 뚜렷하게 

나타나는 경향을 검증하였다. 향후, 본 연구는 투수의 기

량 향상을 위한 실시간 피드백 훈련 시스템, 투구 동작 자

동 교정 시스템, 개인화된 퍼포먼스 트래킹 시스템 등에 

응용할 수 있으리라 기대된다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 A Study on Existing Deep Learning-Based 

Motion Analysis Methods

최근에 스포츠 분야에서는 경기 전략 수립이나 경기력 

향상을 위하여 인공지능 기술을 활용하여 선수들의 경기 

영상을 시각적으로 분석하여 정량화하기 위한 연구가 활

발하게 진행되고 있다[16,17]. 기존의 주된 연구 방법은 

2D 스켈레톤 기반의 시각적 분석이나 정적인 프레임 단위

의 분석 방법이 대부분이다. 하지만 이러한 방식은 경기 

영상에서 입체적인 깊이 정보를 파악하여 분석하기 어렵

다. 또한 선수 개인의 특성이나 반복 동작 내에서 세부 패

턴을 찾아내기 어렵다. 이에 따라, 3D 스켈레톤으로 구성

된 시계열 데이터를 활용한 입체적인 분석과 개인 맞춤형 

동작 평가 방법에 대한 연구가 필요하다.

1.2 HRNet Model

인간 자세 추정(Human Pose Estimation, HPE)을 위한 

딥러닝 모델 중에서 HRNet(High-Resolution Network)은 

다양한 해상도의 특징 정보를 동시에 활용하기 위한 모델

이다[18]. 이 모델은 고해상도를 유지하는 네트워크를 중심

으로 다양한 해상도의 특징 맵을 병렬로 처리하고, 이를 반

복적으로 상호 보완하는 방식으로 학습한다. 이 모델에서 

고해상도 맵은 정밀한 위치 정보를 제공하고, 저해상도 맵

은 전체적인 구조 정보를 제공한다. 또한 두 맵을 결합하여 

보다 정확한 관절 위치를 예측할 수 있다. 전체적인 영상에 

대한 구조적인 정보와 세부적인 관절 위치 정보를 동시에 

고려하여 보다 세밀한 2D 스켈레톤 추출이 가능하다. 본 

연구에서는 투구 영상에 대한 2D 스켈레톤을 추출하기 위

한 목적으로 HRNet을 활용하였다.
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1.3 PoseFormerV2 Model

PoseFormerV2 모델은 시계열 2D 스켈레톤을 입력하

여 3D 스켈레톤을 예측하는 Transformer 기반 모델이다

[19]. 이 모델은 시계열 2D 스켈레톤을 저주파 중심 패턴

(Low-Frequency Pattern)으로 학습함으로써, 일시적인 

이상값이나 잡음(High-Frequency Components)의 영향

을 최소화하고 전반적인 동작 흐름을 보다 안정적으로 구

성할 수 있는 장점이 있다. 본 연구에서는 기존의 2D 스켈

레톤으로 분석이 어려운 입체적인 깊이 정보와 관절 간의 

상대적 구조를 보완하기 위하여 PoseFormerV2 모델을 

이용하여 3D 관절 좌표를 추정하였다.

1.4 DTW Algorithm

DTW 알고리즘은 시계열 데이터 간의 길이나 속도의 차

이가 존재하더라도 두 데이터를 유연하게 정렬하여 유사

도를 비교할 수 있는 알고리즘이다[20]. 영상에서 동작은 

시점에 따라 구간 길이나 속도, 리듬 등이 달라질 수 있다. 

DTW 알고리즘은 이러한 종류의 시계열 데이터를 효과적

으로 비교할 수 있다. 이 알고리즘은 두 개의 시계열 데이

터를 비선형적으로 정렬하여 가장 유사한 시점 간의 매칭 

경로를 계산한다. 이 경로를 기반으로 거리 값을 산출하여 

유사도를 정량적으로 평가할 수 있다. 본 연구에서는 구종

-결과 조합별로 생성된 대표 투구 동작 간의 차이를 정량

적으로 분석하기 위하여 DTW 알고리즘을 적용하였다.

1.5 DTW Barycenter Averaging (DBA)

DBA 기법은 DTW 알고리즘을 기반으로 여러 개의 시계

열 데이터를 평균화하여 대표 시계열을 생성하기 위한 기

법이다[21]. 이 기법은 각 시계열 데이터를 정렬한 뒤 유사

한 시점의 값을 평균하는 과정을 반복 수행하여 최종적으

로 수렴된 대표 동작을 도출한다. 이를 통해 데이터의 정렬 

기준에 대한 일관성을 제공하고, 개인별로 최적의 투구 동

작을 효과적으로 정의할 수 있다. 본 연구에서는 DBA 기법

을 통해 투수 개인별 구종-결과 조합별로 구성된 시계열 

3D 스켈레톤으로부터 대표 투구 동작을 추출하였다. 그리

고 추출된 대표 투구 동작을 기준으로 다른 조건의 대표 투

구 동작과 유사도를 비교하는 목적으로 사용하였다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 투수 개인별 투구 동작을 구종과 결과에 

따라 조건별로 분류하였다. 그리고 각 조건에 해당하는 투

구에서 대표 투구 동작을 추출한 후, 이들 간의 투구 동작 

차이를 정량적으로 비교·분석하기 위한 새로운 기법을 제

안한다. 먼저, 투구 영상으로부터 HRNet 모델을 이용하여 

2D 스켈레톤을 추출하고 투수를 식별하였다. 그리고 

PoseFormerV2 모델을 이용하여 3D 스켈레톤으로 변환

하고 정규화하였다. DBA를 이용하여 조건별 대표 투구 동

작을 추출하였다. 마지막으로 DTW 알고리즘을 활용하여 

조건별 대표 투구 동작 간의 유사도를 비교·분석하였다. 

그림 1은 본 연구에서 제안한 딥러닝 기반의 3D 스켈레

톤 시계열 분석 기법과 투구 결과 중심의 대표 투구 동작 

추출 및 유사도 비교 과정을 개념적으로 나타낸 그림이다.

Fig. 1. Concept Diagram for Deep Learning-Based Analysis 

of Result-Specific Representative Pitching Motions

1. 2D Skeleton Extraction and Format Conversion

본 과정은 HRNet 모델을 이용하여 경기 영상에서 투수

를 효과적으로 식별하기 위한 방법과 식별된 투수의 투구 

동작으로부터 2D 스켈레톤을 추출하는 방법으로 구성된

다. 또한 이 과정에서는 포맷 정제 과정을 통하여 투수 개

인별 투구 동작에 대한 시계열 2D 스켈레톤을 구성한다.

1.1 Filtering and Identification of the Pitcher's 

Skeleton

HRNet 모델은 경기 영상 프레임에 포함된 모든 인물을 

인식하여 2D 스켈레톤을 추출하기 위한 모델이다. 본 연

구에서는 투수의 투구 동작을 효과적으로 분석하기 위하

여 영상 프레임에서 스켈레톤의 길이가 가장 긴 인물을 투

수로 식별한다. 투수의 스켈레톤 길이는 영상에서 인식된 
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사람 중에서 머리 위치의 y축과 양 발중 가장 낮은 발 위

치의 y축간의 차이에 의해 계산한다. 이 방법을 통하여 경

기 영상에서 투수외에 불필요한 인물을 효과적으로 제거

하여 투수만으로 구성된 2D 스켈레톤을 구성할 수 있다.

1.2 Structuring of Sequential 2D Skeletons for 3D 

Pose Estimation

경기 영상에서 추출된 2D 스켈레톤은 프레임 단위의 시

계열 구조로 구성되는 관계로 PoseFormerV2 모델의 입

력 형식에 맞게 재구성한다. 각 프레임은 17개 관절에 대

한 x, y 좌표 정보를 포함하고 있다. 시간 순서대로 정렬

된 데이터는 하나의 numpy 배열로 구성된다. 또한 모델 

학습과 일관된 비교 분석을 위하여 .npz 포맷으로 저장한

다. 이러한 데이터 구조화는 구종-결과 조합에 따른 다양

한 투구 동작을 일관된 형식으로 관리하고, 3D 변환과 시

계열 기반 분석을 위한 데이터를 구성하는데 활용된다.

2. 3D Skeleton Conversion and Pelvis-Centered 

Normalization Using PoseFormerV2

본 과정은 PoseFormerV2 모델을 이용하여 2D 스켈레

톤을 3D 시계열 데이터로 변환하는 과정이다. 이 과정에

서는 영상의 촬영 각도나 투수 위치 변화로 발생하는 왜곡

현상을 보정하기 위하여 골반 중심 기준으로 정규화를 수

행한다. 이 과정을 통해 모든 투구 동작은 동일한 기준으

로 비교 가능한 형태로 정제된다.

2.1 3D Skeleton Prediction Using PoseFormerV2

이 과정은 PoseFormerV2를 이용하여 구종-결과 조건

별로 분류된 투구 영상을 시계열 3D 스켈레톤으로 변환하

는 과정이다. 일반적으로 투구 동작은 좌우 움직임뿐만 아

니라 앞뒤 움직임에 대한 분석도 중요하다. 하지만, 2D 스

켈레톤은 정면 방향으로 움직이는 투구 동작은 분석하기 

어렵다. 따라서, 입체적인 깊이 정보를 추출할 수 있는 3D 

스켈레톤으로 변환이 필요하다. 변환된 3D 스켈레톤을 통

하여 투구 동작 간의 일관성과 패턴의 차이를 정량적으로 

비교하여 투구 동작의 구조적인 특성을 파악할 수 있다. 

2.2 Pelvis-Centered Normalization and Data 

Structuring

3D로 변환된 스켈레톤에서는 촬영 각도나 투구의 위치 

변화로 인해 시계열 간의 위치와 방향에 미세한 왜곡이 발

생할 수 있다. 이러한 왜곡은 유사도 비교 시 오차를 증가

시킬 수 있다. 본 연구에서는 위치에 대한 왜곡을 최소화

하기 위하여 좌우 엉덩이 관절의 평균 위치를 기준으로 골

반 중심을 정규화하였다. 정규화는 해당 기준점을 원점

(0,0,0)으로 설정한 뒤, 나머지 관절 좌표를 상대 좌표계로 

재정렬하는 과정이다. 이 과정을 통하여 정규화된 관절 좌

표 데이터는 투구 동작을 분석하기 위하여 DTW 기반의 

유사도 분석 과정에 사용된다.

3. Outcome-Based Comparison of 

Condition-Specific Representative Motions 

Generated via DBA Using DTW 

본 과정은 투구 동작을 구종과 결과에 따라 분류하고, 

투구 조건별로 대표 투구 동작을 추출하기 위한 과정이다. 

또한 추출된 대표 투구 동작 간의 유사도를 비교하기 위한 

방법을 제안한다. 제안 방법을 통하여 구종에 따른 투구 

동작의 차이뿐만 아니라, 투구 결과에 따른 투구 동작의 

차이를 정량적으로 분석하였다.

3.1 Representative Motion Generation Using DBA 

투수 개인별로 대표 투구 동작을 추출하기 위하여 DTW 

기반의 평균화 기법인 DBA를 사용하였다. DBA는 여러 종

류의 시계열 3D 스켈레톤을 시간축을 기준으로 정렬한다. 

그리고 각 프레임에서 유사한 시점의 스켈레톤 내 관절 좌

표를 반복적으로 평균화 및 수렴하여 대표 시계열을 생성

하는 방법이다. 이 방법은 단순 시간 평균보다 각 동작의 

패턴을 보존하면서 평균화가 가능한 장점이 있다. 본 연구

에서는 직구-변화구와 같은 구종 조합이나 스트라이크-볼 

같은 결과 조합에 해당하는 투구 시계열을 분류한 뒤, 

DBA를 적용하여 조건별 대표 투구 동작을 도출하였다.

3.2 Similarity Analysis Between Representative 

Motions Using DTW

이 과정은 투구 조건별로 생성된 대표 투구 동작에 대하

여 DTW 알고리즘을 이용하여 상호 간의 유사도를 비교하

는 과정이다. 제안 방법은 3D 스켈레톤내에서 프레임 단

위로 비교하여, 각 관절 좌표의 차이를 기준으로 최적의 

정렬 경로를 계산한다. 이 과정을 통해 프레임 간의 시간

이나 속도 차이로 발생할 수 있는 왜곡을 보정한다. 다음

은 3D 스켈레톤내의 대응되는 관절 위치의 거리 차이를 

계산하여 대표 투구 동작 간의 유사도를 계산한다. 이 방

법은 전체적인 투구 동작 흐름뿐만 아니라 릴리스 타이밍

과 같은 세부 구간에서도 구조적인 차이를 효과적으로 비

교할 수 있다. 
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IV. Experimental Results

본 연구에서 제안한 기법의 타당성을 입증하기 위하여 

2024년 한국프로야구 경기에서 볼넷 비율이 낮은 투수와 

높은 투수를 대상으로한 비교 실험을 진행하였다. 일반적

으로 볼넷 비율이 낮은 투수는 투구 동작이 안정적인 투수

일 가능성이 높고, 볼넷 비율이 높은 투수는 투구 동작이 

불안정한 투수일 가능성이 높다. 본 실험에서는 투수 정면

에서 촬영된 영상을 구종(직구, 변화구)과 투구 결과(스트

라이크, 볼)에 따라 4종류로 분류하였다. 실험용 투구 영상

은 구종과 투구 결과별로 60개씩, 투수 한 명당 총 240개

의 영상을 수집하여 대표 투구 동작 추출을 위한 시계열 

데이터를 확보하였다.

1. Experimental Process of 2D Skeleton 

Extraction and Format Conversion

본 과정에서는 투구 영상에서 2D 스켈레톤을 추출하고, 

이를 시계열 데이터로 정제하여 3D 변환을 위한 포맷을 

구성하기 위한 실험을 진행하였다. 실험은 HRNet을 이용

한 2D 스켈레톤 추출과 투수 식별 및 3D 포즈 예측을 위

하여 2D 스켈레톤 시계열을 구성하는 실험을 진행하였다.

1.1 Experimental Identification of Pitcher 

Skeletons Using HRNet

투구 영상에서 HRNet 모델을 적용하여 각 프레임별로 

출현하는 인물에 대한 2D 스켈레톤을 추출하였다. 그러나 

투구 영상에는 투수외에도 타자, 포수, 심판 등의 인물이 

포함되는 경우가 있다. 본 실험에서는 각 프레임에서 머리

부터 발끝까지의 y축 거리 차이가 가장 큰 사람을 투수로 

식별하는 방법을 적용하였다. 이 방법을 통하여 투구 영상

으로부터 투수만 추출하여 2D 스켈레톤을 효과적으로 구

성할 수 있었다. 

그림 2는 투구 영상에서 투수를 식별하여 투수 영상만 

추출한 스켈레톤의 예이다. 그림의 왼쪽 부분은 경기 영상

에서 투수, 심판, 타자가 함께 포함된 경우이다. 오른쪽 부

분은 y축 좌표 차가 가장 큰 객체를 투수로 식별하고, 타

자나 심판 같은 다른 인물 영상을 제거한 결과 영상이다.

Fig. 2. Example of Extracted Skeleton After Pitcher 

Identification from Pitching Video

1.2 Experimental Structuring of 2D Skeleton 

Sequences for 3D Conversion

본 실험은 식별된 투수 2D 스켈레톤을 3D 스켈레톤으

로 변환하기 위하여 입력 형식으로 재구성하는 과정이다. 

정렬된 데이터는 하나의 numpy 배열로 변환한 후, 

PoseFormerV2 모델의 입력 형식에 따라 .npz 포맷으로 

저장하였다. 저장된 데이터는 프레임 수의 불일치로 인한 

불균형을 방지하기 위하여 일정 프레임 수 이상 확보한 투

구 동작만을 선별하여 구성하였다. 이를 통해 다양한 구종 

및 결과 조합에 따른 투구 동작을 통일된 시계열 데이터로 

관리할 수 있었고, 3D 변환과 시계열 기반의 유사도 분석

을 위한 신뢰성 있는 데이터셋을 확보할 수 있었다.

그림 3은 HRNet 모델을 사용하여 투구 영상에서 투수

만 별도로 추출한 2D 스켈레톤 구성 결과이다. 그림 3에

서 빨간색으로 표시된 좌표 값은 2D 스켈레톤 내에서 17

개의 관절이 위치한 부분에 대한 x, y 좌표를 의미한다. 

그리고 파란색으로 표시된 부분은 17개의 관절을 연결한 

투구 스켈레톤을 의미한다.

Fig. 3. 2D Skeleton Visualization for Pitcher Using HRNet
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2. Experimental Conversion and Normalization 

of 3D Skeletons Using PoseFormerV2

본 실험에서는 2D 스켈레톤을 3D 스켈레톤으로 변환하

고, 변환 과정에서 발생할 수 있는 위치 왜곡을 정규화하

여 정밀한 시계열 데이터를 구축하는 과정을 수행하였다. 

이 실험은 크게 PoseFormerV2를 활용한 3D 관절 좌표 

예측과 골반 중심의 정규화를 통한 데이터 구조화의 두 단

계로 구성된다.

2.1 Experimental 3D Skeleton Prediction Using 

PoseFormerV2

본 과정에서는 시계열 2D 스켈레톤을 Human3.6M 포

맷으로 변환한 후, PoseFormerV2 모델에 입력하여 각 

프레임의 3차원 관절 좌표를 예측하는 실험을 진행하였다. 

PoseFormerV2는 시간 흐름에 따른 관절 간의 관계를 학

습하여, 단일 프레임 기반 분석의 한계를 극복하고 투구 

동작의 입체적인 움직임 패턴을 정밀하게 추정할 수 있다. 

이 과정에서 구성한 3D 스켈레톤은 각 관절에 대한 x, y, 

z 좌표를 포함한다. 그리고 시계열 흐름을 반영한 3차원 

투구 동작 데이터로 구성된다.

2.2 Normalization and Data Structuring for 

Experimental 3D Skeleton Analysis

3D 스켈레톤 데이터는 촬영 각도나 투수 위치 변화로 

인해 시계열 간에 공간적인 왜곡 현상이 발생할 수 있다. 

이러한 왜곡은 투구 동작 간의 유사도 비교 과정의 정확도

를 떨어뜨릴 수 있다. 본 연구에서는 좌우 엉덩이 관절의 

평균 위치를 골반 중심으로 설정하고 모든 관절 좌표를 이 

기준에 대해 상대적으로 재정렬하는 정규화 과정을 수행

하였다. 정규화된 3D 스켈레톤 데이터는 .npz 포맷으로 

저장하여, 이후 대표 투구 동작 생성(DBA)과 DTW 기반 

유사도 분석 과정의 입력 데이터로 활용하였다.

그림 4는 2D 스켈레톤을 PoseFormerV2를 통해 정규

화하여 완성된 시계열 3D 스켈레톤 결과를 시각화한 실험 

결과 그림이다. 그림 4에서 파란색 선은 투수의 오른팔과 

오른발을 의미하고, 빨간색 선은 왼팔과 왼발을 의미한다. 

그리고 척추 라인은 해당 투수가 왼손 투수인 경우 빨간색

으로 표시하고, 오른손 투수인 경우 파란색으로 표시한다. 

그림 4는 왼손 투수가 오른발을 들고 투구하는 순간의 3D 

스켈레톤을 보여주는 그림이다. 또한 3D 스켈레톤 변환 

과정에서 두 팔이 겹치는 순간에도 앞뒤 프레임을 확인하

여 정상적으로 변환되고 있는지를 판단할 수 있다.

Fig. 4. 3D Coordinate Conversion Results Using 

PoseTransferV2 Model

3. Experimental Comparison of Representative 

Motions by Outcome Using DBA and DTW

본 과정에서는 시계열 3D 스켈레톤 데이터를 기반으로 

구종(직구/변화구)과 투구 결과(스트라이크/볼)에 따라 조

건별로 대표 투구 동작을 생성하는 실험을 진행하였다. 그

리고 이들 간의 동작 차이를 정량적으로 비교하기 위한 실

험도 함께 수행하였다. 실험은 DBA 기법을 이용하여 조건

별로 대표 동작을 추출하는 과정과 DTW 기법을 이용하여 

대표 동작 간의 유사도를 비교하는 과정으로 구성된다.

3.1 Experimental Generation of Representative 

Motions Using DBA

본 실험에서는 각 조건 그룹에 대해 DBA 기법을 적용

하여 투수별로 대표 투구 동작을 생성하였다. DBA 기법은 

반복 투구 동작 간의 시간축을 유연하게 정렬하고, 관절별

로 움직임을 평균화하여 대표성을 갖는 하나의 투구 시퀀

스를 생성하는 기법이다. 이 기법은 투구 시퀀스 간의 프

레임 수나 리듬 차이를 보정하여 일관된 패턴을 도출할 수 

있다. 이 실험을 통하여 각 조건별로 안정적이고 일관된 

투구 동작을 도출할 수 있었다. 또한 이후 동작 간의 유사

도 비교를 위한 기준 데이터를 확보하였다.

3.2 Experimental Similarity Analysis of 

Representative Motions Using DTW

투수 간의 투구 동작 차이를 비교 실험하기 위하여 한국

프로야구 투수 중에서 볼넷 비율이 높은 투수와 낮은 투수

를 선정하여 조건별로 대표 투구 동작을 생성하였다. 생성

된 대표 투구 동작 간의 유사도는 DTW 알고리즘을 적용
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하여 계산하였다. DTW distance는 시계열의 길이나 정규

화 방식, 관절 좌표의 분포 특성 등에 따라 절대적인 기준

을 설정하기 어렵다. 이에 따라 실험 대상 간의 상대적인 

DTW distance 분포에 기반한 해석 방법을 적용하였다.

실험에서는 구종-결과 조합별 대표 투구 동작 간의 유

사도 비교를 통해 DTW distance 값을 수집하였다. DTW 

distance 분포에서 최소값 0.27236과 최대값 1.24708를 

기준으로 유사도 해석 구간을 정의하였다. 전체 DTW 

distance의 범위(약 0.27 ~ 1.24)를 기준으로 약 0.35 간

격으로 4단계 기준을 설정하였다. 표 1은 본 실험에서 정

한 DTW distance에 따라 동의작 유사성을 판별하기 위한 

기준이다. 표 1에서 유사도의 해석 범위를 4단계로 설정한 

이유는 조건 간의 대표 투구 동작을 간략하게 비교하기 위

해서이다.

Distance Range Interpretation Criteria

0.00 ~ 0.35 High Structural Similarity

0.36 ~ 0.70 Moderate Structural Similarity

0.71 ~ 1.00 Low Structural Similarity

1.01 이상 Structural Divergence

Table 1. Interpretation Criteria for Motion Similarity 

Based on DTW Distance

표 2는 볼넷 비율이 낮은 투수와 볼넷 비율이 높은 투수

에 대하여 4개 조건 그룹별로 유사도를 비교한 결과이다. 

표 2에서처럼 두 투수 모두가 같은 구종이라도 투구 결과

에 따라 투구 동작의 차이가 크게 나타났다. 예를들어, 

Fastball(Strike)-Fastball(Ball)의 DTW distance가 A 투

수는 0.93725, B 투수는 1.10365로 일부 차이가 존재하거

나 구조적인 차이가 뚜렷하게 나타났다. 반면에 서로 다른 

구종이라도 투구 결과가 같은 경우에는 유사한 투구 동작

이 나타났다. 표2에서 A 투수는 Fastball(Ball)과 

Curveball(Ball) 간의 DTW distance가 0.27236으로 매

우 유사한 결과를 보였다. B 투수는 Fastball(Strike)과 

Curveball(Strike) 간의 DTW distance가 0.32642로 비

교적 유사한 결과를 보였다. 

이러한 실험 결과는 구종보다는 투구 결과가 투구 동작

에 더 큰 영향을 줄 수 있음을 의미한다. 즉, 투구 결과가 

동일한 경우에는 릴리스 타이밍이나 체중 이동 등의 패턴

도 유사하게 나타날 가능성이 높다. 또한 실험 결과에서 

처럼 투수별로 투구 결과 중심의 일관된 투구 동작이 존재

할 수 있음을 의미한다. 

Pitcher Group
DTW 

distance

A

Fastaball(S) - Fastaball(B) 0.93725

Fastaball(S) - Curve(S) 0.32258

Fastaball(S) - Curve(B) 0.78792

Fastaball(B) - Curve(S) 0.82285

Fastaball(B) - Curve(B) 0.27236

Curve(S) - Curve(B) 0.67414

B

Fastaball(S) - Fastaball(B) 1.10365

Fastaball(S) - Curve(S) 0.32642

Fastaball(S) - Curve(B) 1.24708

Fastaball(B) - Curve(S) 0.84855

Fastaball(B) - Curve(B) 0.41920

Curve(S) - Curve(B) 0.93320

Table 2. DTW-Based Similarity Across Four Pitching 

Conditions for Pitchers A (Low BB%) and B (High BB%)

V. Conclusions

본 연구에서는 야구 영상에서 투수 개인별로 투구 동작

에 대한 시계열 3D 스켈레톤 변환과 유사도 분석을 통해 

투구 동작에 영향을 미치는 주요 요인을 정량적으로 비교

하기 위한 기법을 제안하였다. 그리고 딥러닝 기반의 시계

열 스켈레톤 분석 기법을 이용하여 직구나 변화구 같은 구

종이나 스트라이크나 볼과 같은 투구 결과의 조합별로 대

표 투구 동작을 추출하였다. 이를 위하여, HRNet 모델을 

활용하여 프레임 단위의 2D 스켈레톤을 추출하였다. 

PoseFormerV2 모델을 통해 3D 스켈레톤으로 변환한 후, 

골반 중심 정렬을 통해 스켈레톤을 정규화하였다. 마지막

으로 3D 스켈레톤에 대하여 DBA를 적용하여 각 조건에 

대한 대표 투구 동작을 생성하였다. 

제안 기법의 타당성을 입증하기 위하여 DTW 알고리즘

을 이용하여 구종-투구 결과별로 대표 투구 동작 간의 유

사성을 비교하기 위한 실험을 진행하였다. 실험 과정에서

는 구종과 투구 결과별로 60개씩, 투수 한 명당 총 240개

의 투구 영상을 수집하여 실제 투구와 대표 투구 동작 간

의 유사도를 비교하였다. 실험 결과, 구종보다는 투구 결

과에 따른 투구 동작 차이가 더 유의미한 결과를 보였다. 

또한 투수 개인별로 투구 결과 중심의 일관된 투구 동작이 

존재할 수 있음을 입증하였다. 

본 연구 결과는 투수의 기량을 향상하기 위한 투수 맞춤

형 훈련 시스템이나 개인화된 투구 동작 교정 시스템에 응

용될 수 있으리라 기대된다. 또한 인공지능 기반의 실시간 

코칭 시스템 등과 같이 실제 투수 훈련 환경에 적용 가능
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한 실용적 기술로 응용할 수 있으리라 기대한다. 향후, 다

양한 유형의 투수 영상을 확보하여 통계적인 타당성을 보

완하고, 시계열 학습 모델인 TLMS(Time-series 

Learning Motion Similarity) 기반의 학습형 유사도 판단 

모델로 확장할 계획이다. 
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