
1. Introduction

탁구는 인체 관절의 복잡한 공간적 움직임이 수반되며 다

양한 스트로크 자세가 존재하는 가장 인기 있는 스포츠 중 하

나이다. 최근 탁구에 대한 관심과 인기가 높아짐에 따라 선수 

기량 향상 방법론에 대한 연구가 활발하다. 선수 기량 향상을 

위해서는 많은 훈련량과 훈련 시 실전과 같은 상황이 요구된

다. 이를 위해 보통 전문가 또는 코치와 훈련을 진행하지만, 이 

방법에는 전문 인력에 따른 비용과 한정된 시간이 존재하게 

된다. 따라서 항상 훈련이 가능한 자동화된 지능형 훈련 시스

템이 요구되는 상황이다. 

흔히 탁구 경기 중에서는 상대방의 공간적 움직임에 대한 

파악을 통해 미리 상대방의 스트로크를 예측하곤 한다. 이러

한 공간적 특성을 로봇이 미리 학습한다면 사용자의 동작을 

세밀하게 구분하여 대응할 수 있을 것이다. 최근에는 라켓에 

센서를 부착하거나, 사람의 신체에 웨어러블 센서를 부착한 

연구가 활발하다[1,2]. 깊이 카메라나 관성 센서 등의 감지 센서

를 서로 융합하여 활용하기도 한다[3-6]. 하지만 이러한 기존의 

대부분의 연구는 부착된 센서에만 초점을 맞추어져 있다. 신

체나 라켓에 부착된 IMU 센서의 정보를 이용하여 초보 선수

의 스트로크의 패턴을 분석하고, 이를 전문가의 패턴과 비교

하여 기량 향상을 꾀하는 방식이다. 카메라로 획득한 신체의 

생체역학에 대한 정보와 라켓에 부착된 IMU 센서를 융합한 

연구도 진행 중이다[7].
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이는 보통 본인의 동작 패턴을 더 잘 이해하고 올바른 스트

로크를 숙달하기 위해 이용한다. 센서를 융합하여 사용하면 

개별적으로 사용할 때 보다 더 좋은 결과를 얻을 수 있다. 하지

만 개발 및 계산 측면에서는 확연한 복잡성을 띠게 된다. 또한 

일반적인 환경에서 고가의 센서를 통한 기존의 인식 시스템을 

사용하게 되면 이에 맞는 고사양의 환경을 구축해야 한다는 

어려움이 존재한다[8]. 때문에 시스템의 사용자가 일부 인원에

만 국한되거나 대중적으로 사용되는데 제한이 생길 수가 있

다. 그리고 인간의 행동을 인식하는데 대부분은 Segmentation 

기술을 이용한다. 하지만 Segmentation 기술은 흔히 실시간으

로 적용하기에는 기술적 한계가 존재한다고 알려져 있다. 게

다가 행동 분류 시에 세밀한 동작보다는 큰 동작에 대한 분류

에 용이하며, 비슷한 동작의 분류에는 어려움을 나타낸다. 결

론적으로 널리 사용되는 Segmentation 기술은 빠른 분류에 부

적합하다.

본 논문에서는 실전과 같은 훈련이 가능한 지능화된 훈련 

시스템 개발을 목적으로 한다. 이를 위해 몇 가지 요구 조건을 

갖춘 로봇을 필요로 한다. 가장 중요한 요건은 공이 오는 걸 잘 

보고 잘 칠 수 있어야 하고, 이에 빠르게 인식이 가능해야 한다. 

또한 빠른 관절 구동 속도를 요구하며 더 넓은 워크 스페이스

에서 동작하기 위해 높은 자유도가 요구된다. 현재 탁구 로봇 

분야에서 가장 널리 사용되는 로봇은 델타 로봇이다. 델타 로

봇의 가장 큰 특징은 아주 빠른 관절 구동 속도를 가지고 있다

는 점이다. 하지만 4자유도의 낮은 자유도로 인해본 논문에서 

추구하는 실전과 같은 훈련 시스템을 기대하기는 어렵다. 사

람과 같이 탁구공에 스핀을 주는 등의 행위에는 보다 높은 자

유도를 필요로 하며 이상적으로는 휴머노이드 로봇을 사용해

야 한다. 

하지만 휴머노이드 로봇을 사용하게 되면 천문학적인 비용

은 물론, 장기간의 개발 시간이 요구되며 기계적, 소프트웨어

적으로 해결해야 할 요소들이 다수 존재한다. 따라서 가장 현

실적인 방안은 협동 로봇을 사용하는 방법일 것이다. 엔드 이

펙터에 자유도가 존재하므로 스핀과 같은 인간과 유사한 타구

가 가능하며 휴머노이드 로봇을 사용 시의 단점을 많이 상쇄

시킬 수 있다. 그러나 협동 로봇은 아주 느린 관절 구동 속도를 

가지고 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 느린 관절 구동 속

도를 극복하기 위해 컴퓨터 비전 베이스로 상대방의 포즈를 

빠르게 분류하고자 한다. 

이에 따라 본 논문에서는 협동 로봇의 느린 제어 속도를 극

복하기 위해, 탁구 라켓이나 사용자의 몸에 부착되는 어떠한 

센서 없이 저가의 2D카메라 한 대만을 사용한 모션 분류 시스

템을 제안한다[9]. 이는 높은 하드웨어 사양을 요구하지도 않고 

센서리스 시스템이기 때문에 접근성과 대중성에 용이하다는 

장점이 있다[10,11]. 본 연구에서는 훈련 시스템이 일부 사용자

에만 국한되는 Domain gap 문제 해결을 위하여 인체 관절에 

대한 2D 관절 정보를 추출하고 다섯 가지 공간적 특징을 추출

하였다[12]. 또한, 추출된 고차원 데이터를 저차원의 잠재 공간

으로 축소시켜 차원의 저주 문제로 인한 분류의 어려움을 최

소화하였다[13,14]. 그리고 하이퍼 파라미터가 수정된 MLP 

Classifier 모델을 사용하여 예측하고자 하는 자세에 대한 분류

를 진행하였다[15]. 

최종적으로 제안하는 알고리즘의 유효성 입증을 위해 동일

한 실험 환경에서 보편적으로 사용되는 비교 모델과 비교 실험

을 진행하였다[16]. 비교 모델로 SVM Classifier와 KNN Classifier

를 선정하였으며 MLP Classifier와 마찬가지로 하이퍼 파라미

터를 수정하여 인식 및 분류에 최적의 모델을 생성하였다. 실

험 데이터를 통해 Confusion Matrix를 사용하여 인식 정확도

를 비교하고, 한 영상에 대한 자세 인식 속도 비교를 통해 제안

하는 알고리즘의 유효성을 입증하였다. 

2장에서는 System block diagram을 통해 제안하는 시스템

의 전체적인 흐름과 시스템의 구조를 확인한다. 3장에서는 제

안하는 시스템에 대한 세부적인 방법론에 대해 설명하며 4장

에서는 알고리즘의 유효성 입증을 위한 평가 지표를 제시하고 

이를 통해 시스템의 타당성을 확인한다. 마지막으로 5장에서

는 본 연구의 결론 및 향후 연구 계획을 제시한다.

2. System Overview

일반적으로 인간의 행동 인식을 위해 [Fig. 1]과 같은 프레

임 워크를 거치게 된다[17].

먼저 Input video를 Image data로 변환하고 이를 Low-level

의 비전 작업으로 인체를 감지하게 된다. 다음으로 Mid-level

의 비전 작업으로 인체를 추적한 뒤, High-level의 작업으로 인

간의 행동을 인식한다[18-22]. 본 논문에서는 OpenPose 알고리

즘을 이용하여 인체 감지 및 추적을 수행하였다. 행동 인식을 

위해서 자체적으로 생성한 Classifier 모델을 이용하여 각 

Motion에 대한 분류를 수행하고 이를 통해 사람 행동 인식을 

수행하였다[23-26]. 시스템의 전체적인 알고리즘은 [Fig. 2]와 같

다. 원하는 자세 분류를 위해 분류하길 원하는 각각의 자세에 

대한 영상을 촬영하고 이를 프레임별로 이미지 파일로 변환한

다. 변환된 이미지 파일에 대하여 OpenPose 알고리즘을 사용

해 인체 감지 및 추적을 수행하고[27,28], 수행 결과에 따른 인체 

[Fig. 1] General framework for action recognition
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관절의 정보가 담긴 데이터를 획득한다[15]. 획득한 데이터는 각 

관절에 대한 (x, y) 좌표와 클래스의 라벨 정보이다. OpenPose

의 Skeleton 데이터를 획득함으로써 특정 인물에만 인식이 편

향되는 문제를 해결함과 동시에, 여러 가지 센서를 융합한 기

존의 인식 방법에 비해 높은 FPS획득이 가능해진다.

추출한 정보를 이용하여 인체의 공간적 특징을 추출하였

다. 추출한 특징은 원시 관절 위치 좌표, 관절 사이 길이, 관절 

사이 각도, 상체의 방향 벡터, 손목의 방향 벡터로 총 다섯 가

지이다. 이러한 특징을 통해 Domain gap 문제를 해결하고, 단

순히 좌표만 추출했을 때보다 더 세밀한 자세 인식이 가능해

진다. 추출한 다섯 가지의 특징은 High-Dimension의 데이터이

다. 이를 그대로 Classifier를 통해 분류하고자 한다면 차원의 

저주 문제로 인해 원하는 결과를 얻지 못할 가능성이 높다. 차

원이 증가될수록 데이터 사이의 공간이 넓어짐에 따라 모델의 

성능이 저하되기 때문이다. 이를 위해 지도 방식의 차원 축소 

기법인 LDA (Linear Discriminant Analysis)를 이용하여 차원 

축소를 수행한다[13]. 축소된 데이터는 기존의 데이터를 가장 

잘 설명할 수 있는 잠재공간인 Low-Dimension의 데이터이며, 

원하는 자세 분류를 위해 Classifier를 통하여 이 데이터에 대

한 분류를 진행한다. Classifier로 MLP (Multi-Layer Perceptron)

을 사용하였는데[28], 실험적으로 하이퍼 파라미터를 수정하여 가

장 성능이 좋은 모델을 생성하였다. 비교 모델로 SVM (Support 

Vector Machine)과 KNN (K-Nearest Neighbors) Classifier를 선

정하였고, 마찬가지로 각각의 모델에 대한 실험적으로 하이퍼 

파라미터를 수정하여 가장 성능이 좋은 모델을 생성 후 MLP 

생성 모델과 비교하였다[16]. 실험 및 평가는 각각의 생성된 

Classifier 모델을 통해 분류하고자 하였던 자세에 대한 분류 

정확도와 인식 속도를 측정하였다. 이를 통하여 제안하는 시

스템에서 MLP Classifier 모델에 대한 가장 적합한 하이퍼 파

라미터를 제시하고 평가 지표를 통해 제안하는 알고리즘에 대

한 유효성을 입증한다. [Fig. 3]은 분류 시스템 개발을 위한 과

정을 설명하는 시스템 블록 다이어그램이고, [Fig. 4]는 분류 

시스템에 적용된 분류 모델의 정확도 및 분류 속도에 대한 평

가 과정을 나타내는 블록 다이어그램이다.

3. Methodology

3.1 Custom Dataset

원하는 자세의 분류를 위해서 학습 데이터 수집은 가장 기

초적인 과정이다. 학습을 위한 Train Set과 평가를 위한 Test Set 

모두 직접 Customizing 한 데이터를 사용하였고, 적절한 비율

로 나누어 학습에 사용하였다. 이번 장에서는 분류 자세에 대

한 선정 기준과 선정된 자세에 대한 Training 과정을 설명한다.

3.1.1 Posture for Classification

Stroke의 네 가지 기본 기술은 ‘Forehand Counter hit’, ‘Back-

hand Counter hit’, ‘Forehand Push’, ‘Backhand Push’이다. Forehand 

Counter hit는 가장 기본적인 Topspin Stroke 자세이고 backhand 

Counter hit는 Forehand Counter hit와 유사하지만 라켓의 뒷면

을 이용한 stroke 자세이다. Forehand Push와 Backhand Push는 

[Fig. 2] Overall system algorithm

[Fig. 3] System block diagram

[Fig. 4] Evaluation block diagram
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Counter hit와 유사하지만 말 그대로 라켓을 이용하여 공을 미

는 Stroke 자세이다. 본 논문에서는 유사하지만 다양한 자세에 

대한 분류를 위해 Forehand Push와 Backhand Push를 대신하여 

Middle Cut와 Backhand Cut 자세를 추가하였다. 또한 가장 기

본적인 Standing 자세와 Ready 자세를 추가하여 총 여섯 가지 

자세에 대한 분류를 수행하고자 한다. 

탁구 자세 분류를 위해 자세에 맞는 이미지 데이터를 수집하

여 여러 가지 이미지 데이터의 집합으로 군집화하고, 각 자세에 

대한 클래스 라벨을 부여하였다. 군집화 된 이미지 데이터로부

터 분류를 위한 정보 데이터가 정해지므로 어떠한 이미지들로 

군집화 시킬 것인지 선정하는 작업은 중요하다. 본 논문에서는 

[Fig. 5]와 같이 Preparation, Backswing, Forward swing, Follow 

through로 구분되는 동작을 통해 이미지를 군집화 하였다.

여섯 가지 자세 중 두 가지 자세는 별다른 Action을 취하지 

않는 Stand 자세와 Ready 자세로 정적인 자세이고, 나머지 네 

가지 자세는 Stroke action을 취한 동적인 자세들이다. 그 중 

Forehand 자세와 Middle cut 자세는 [Fig. 5]의 상단과 같이 

Preparation 단계, Backswing 단계, Forward swing 단계, Follow- 

through 단계 순으로 이미지 데이터를 군집화 하였고, Backhand 

자세와 Backhand cut 자세는 [Fig. 5]의 하단과 같이 Preparation 

단계, Backswing 단계, Follow-through 단계, Forward swing 단

계 순으로 이미지 데이터를 군집화 하였다[7].

3.1.2 Custom training

지도학습(supervised learning)에서 모델을 효과적으로 검증

하기 위해서는 Train Set와 Test Set을 적절한 비율로 나누는 것

이 중요하다. Train Set를 사용하여 모델을 학습시키고 나면 이

후에 Test Set을 이용하여 모델의 예측 및 분류 정확도를 계산

할 수 있다. 보통 학습 데이터 중 80%를 Train Set, 20%를 

Validation Set으로 사용하여 모델을 학습시키고, 전체 데이터 

중 80%를 Train Set, 20%를 Test Set으로 설정하여 모델의 평

가를 진행한다. 본 논문에서도 마찬가지로 Train Set의 비율과 

Train Set에 전혀 관여되지 않은 인원에 대한 Test Set을 수집하

여 모델의 학습 및 평가를 진행하였다. Test Set에는 키, 체형, 

옷, 환경 등이 다른 인원에 대해 영상을 수집하였으며 이를 평

가 지표로 활용하였다. 이로 인하여 특정 인물에 대해서만 인

식이 제한되는 문제를 해결하였다. 각각의 Train Set 및 Test 

Set의 비율은 [Table 1]과 같다.

3.2 Human Tracking

본 논문에서는 인체 감지 및 추적을 위해서 ‘OpenPose’ 알

고리즘을 사용하였다. 인체를 감지하는 방법으로 크게 두 가

지 방법이 존재한다. 첫 번째는 Top-down approach 방식이다. 

이는 먼저 사람을 감지하고, Bounding Box 내부에서 Pose를 

예측하는 방식이다. 각 사람마다 별도로 Pose를 예측하기 때

문에 계산 비용이 크고 속도가 느리지만, 정확도 측면에서는 

다른 방식에 비해 높은 결과를 보인다. 두 번째는 Bottom-up 

approach 방식으로, 영상에 포함된 사람의 Keypoint를 먼저 예

측하고, Keypoint 간의 관계를 분석하여 Pose를 예측하는 방식

이다. 이는 Top-down 방식에 비해 정확도는 떨어지지만, 사람

을 감지하는 과정이 없어서 계산 비용이 확연하게 줄어들어 

실시간 적용이 가능하다. 따라서 Bottom-up approach 방식의 

OpenPose를 사용하여 높은 FPS 획득에 따른 실시간 적용이 가

능하고, 원하는 인체의 특징 데이터를 획득하여 Domain gap 문

제를 해결하도록 하였다. OpenPose에는 크게 ‘MPII’, ‘COCO’, 

‘BODY-25’로 세 가지 모델이 존재한다. ‘MPII’는 상, 하체의 

14가지 Key Point와 얼굴의 한 가지 Key Point가 포함되어 있

고, ‘COCO’는 상, 하체의 13가지 Key Point와 얼굴의 5가지 

Key Point가 포함되어 있다. ‘BODY-25’에는 상, 하체 14가지에 

더하여 얼굴 5가지, 발 6가지 Key Point가 더해진 모델이다. 이

후 과정인 특징 추출에 사용할 관절은 상체 부분이므로 최적화

를 위해 가장 필요한 관절만을 인식할 필요가 있다. 따라서 총 

18개의 출력 관절로 이루어져 있고 필요한 목과 손목의 좌표

가 존재하는 COCO 모델을 사용하여 주요 관절에 대한 (x, y) 

좌표를 수집하였다. 각 모델에 대한 예시는 [Fig. 6]과 같다.

COCO 모델을 사용하여 주요 관절의 Skeleton 데이터를 획

[Fig. 5] Biomechanical swing phase

[Table 1] Composition of train set and test set

Action
Number

Train Test

Stand 1857 469

Ready 3308 927

Forehand 1354 335

Backhand 1214 308

Middle-cut 1276 311

Backhand-cut 1315 330

Total 10324 2680
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득한다. Skeleton 데이터를 이용하여 학습에 활용하고 실시간 

동작 시 인체 추적에 사용한다. [Fig. 7]은 COCO모델을 사용

한 실시간 인체 추적의 예시이다[27,28].

3.3 Feature Extraction

COCO 모델을 사용하여 인체의 감지 및 추적을 수행하고, 

각 관절의 (x, y)좌표 및 군집화 된 이미지 파일에 대한 클래스

의 라벨 정보를 획득하였다. 이러한 Skeleton 데이터를 통해 

Domain gap 문제를 해결하고, 여러 가지 센서를 융합한 기존

의 방식에 비해 높은 FPS 획득이 가능하므로 실시간에 더 용

이하다. 각 관절의 좌표만 추출하여 분류를 수행하면 어느 정

도의 분류는 가능하겠지만, 비슷한 자세에서 분류를 실패할 

확률도 있고 올바른 분류에 시간이 오래 걸릴 수도 있다. 따라

서 추출한 Skeleton 데이터를 이용하여 인체의 공간적 특징을 

몇 가지 추출하였다. 추출한 특징은 Raw Joint Position, Joint 

Length, Joint Angle, Upper Body Direction Vector, Wrist Direction 

Vector로 총 다섯 가지이다. 이를 구하기 위해 먼저 OpenPose로

부터 감지된 Skeleton에서 N_Frame에 대한 관절 위치 정보를 

수집한다. 수집한 관절 위치 정보를 통해 다섯 가지의 특징을 

추출하게 되며, 추출한 인체의 공간적 특징은 아래 [Table 2]와 같

이 Joint Position 측면과 Direction Vector 측면으로 구분하였다.

[Fig. 8]은 인체의 공간적 특징 추출 방식을 나타내는그림이

다. 군집화 된 이미지 데이터에서 슬라이딩 윈도우 기법을 적

용하여 Window size N을 5로 지정한 뒤 5프레임마다 관절 위

치 정보를 획득한다. 5프레임마다 모인 위치 정보를 이용하여 

인간의 행동 분류를 위한 특징 추출이 가능해진다. 그림은 10 

FPS에서 획득한 이미지 데이터로, 각 이미지 세트는 0.5초에 

해당한다. 다음으로 특징 추출을 위한 전처리 과정으로 필요 

없는 부위에 대한 관절 정보를 제거하였다. 최적화를 위해 상

체의 필요한 부위만 사용하기 위해 COCO 모델을 사용했지만, 

실제 모델에는 코, 눈, 귀 등의 신체가 포함된다. 따라서 이를 

제거하고 각 관절의 Index를 새롭게 정렬하여 특징 추출을 진

행하였다.

3.3.1 Joint Position

Joint Position 측면에는 Raw Joint Position (RP), Joint Length 

(JL), Joint Angle (JA)가 포함된다. [Fig. 9]는 앞서 설명한 분류 

및 특징 추출에 필요 없는 목 위의 신체 부분을 모두 제거하여 

Index를 새롭게 정렬한 그림이다. 새롭게 정렬한 Index의 정보

를 이용하여 다섯 가지의 특징 추출을 진행하는데 우선 관절 위

치 정보를 이용한 특징점들부터 추출하였다. Raw Joint Position

은 [Fig. 9]의 Index들 중에서 목에 해당하는 Index 0, 팔에 해당

하는 Index 1~6, 그리고 골반에 해당하는 Index7과 10으로부

터 추출하였다. 말그대로 먼저 원시 좌표를 추출하고 이후 이 

정보를 이용하여 Joint Length와 Joint Angle을 획득하였다. 골

반의 Index는 실제 분류를 위한 특징점으로서 중요한 역할을 

[Fig. 6] OpenPose model

[Fig. 7] Human body tracking example using openpose

[Table 2] Five spatial features of the human body

Skeleton Features

Joint Position Direction Vector

Raw Joint Position (RP) Upper Body Direction Vector (BV)

Joint Length (JL) Wrist Direction Vector (WV)

Joint Angle (JA)

[Fig. 8] Method of extracting spatial features of the human body
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하지는 않지만, 골반의 Index를 중심으로 인체의 Skeleton이 감

지되었음을 인지하기 위한 Trigger로서 사용하였다. 원시 좌표

를 통해 추출한 길이 및 각도에 대한 예시는 [Fig. 10]과 같다.

[Fig. 10]은 앞서 추출한 원시 좌표로부터 추출한 관절의 길

이와 각도에 대한 Index 표이다. 탁구는 팔의 움직임에 따라 자

세가 결정되므로 상체 중 팔에 대한 길이 및 각도를 추출하였

다. [Fig. 10]에 포함된 표와 같이 총 여섯 가지의 관절 사이 길

이를 구하고, [Fig. 10]의 Skeleton에 표기된 JA1부터 JA4까지

의 네 가지 관절 사이의 각도를 추출하였다.

3.3.2 Direction Vector

앞서 추출한 세 가지의 특징 이외에 두 가지의 방향 벡터를 

특징으로 추출하였다. 탁구에서 Stroke 동작 수행 시에 자세 별 

가장 확연한 차이를 보이는 것이 손목의 위치이다. 또한 상체

의 무게 중심에 따라 세부적인 자세가 분류되므로, 손목과 목

의 위치 변량을 이용하여 방향 벡터를 특징으로 추출하였다.

[Fig. 11]은 Forehand 자세에서의 프레임 별 진행 방향

(Direction vector)를 나타내며 이를 통해 정적인 상태와 동적

인 상태, 비슷한 Stroke 동작 등의 세밀한 분류가 가능해진다.

3.4 Dimension Reduction

차원의 저주(Curse of dimensionality)라는 말이 있다. 이는 

모델을 학습할 때 독립적 샘플이 많을수록 학습이 잘되는 반

면, 차원이 커질수록 학습에 제한이 생기고 더 많은 데이터를 

필요로 하는 현상을 의미한다. 때문에 차원이 증가할수록 학

습 데이터 수가 차원 수보다 적어지면서 모델의 성능이 저하

되게 된다. 이를 해결하기 위해 이론적인 해결책으로 학습 샘

플의 밀도가 충분히 높아질 때까지 데이터를 모아 Train Set의 

크기를 늘리는 방법이 있지만, 현실적으로 일정 밀도에 도달

하기 위해 필요한 샘플의 수는 차원의 수가 증가함에 따라 기

하급수적으로 증가한다. 이에 학습 샘플을 늘리기 보다는 역

으로 차원을 축소시켜 차원의 저주 문제를 해결하였다. 본 논

문에서는 차원 축소를 위해 LDA (Linear Discriminant Analysis)

를 사용하였다[13]. 흔히 알려진 대표적인 차원 축소 기법은 

PCA (Principal Component Analysis)이다. PCA는 비지도 방식

으로써 입력 데이터의 분산이 가장 큰 축을 찾으며 차원을 축

소하는 방식이다[14]. 반면 LDA는 지도학습 방식으로써 개별 

클래스를 분류할 수 있는 기준을 최대한 유지하며 차원을 축

소하기 때문에 분류 문제에 보다 더 적합하고 보다 뛰어난 성

능을 나타낸다. 그렇게 축소된 데이터는 기존의 데이터를 가

장 잘 설명할 수 있는 잠재공간인 저차원 공간의 데이터로 변

환되며, 이로 인해 차원의 저주 문제를 해결하고 모델의 성능

을 향상시킬 수 있다. 마찬가지로 본 연구에서 앞서 추출한 다

섯 가지의 Feature들은 각각의 차원을 가지며 이를 합하면 고

차원의 성질을 띠게 된다.

본 연구에서는 LDA 기법을 사용하여 [Fig. 12]과 같이 총 

230차원의 고차원 데이터를 5차원의 저차원 잠재공간으로 축소

시켰다. 이를 통해 모델 경량화 및 모델의 성능을 향상시켰다.

[Fig. 13]는 기존의 고차원 데이터에서 시각화를 위해 2차원

[Fig. 9] Joint index after preprocessing

[Fig. 10] Joint length & angle

[Fig. 11] Direction vector extraction
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으로 나타낸 그림이다. 같은 클래스들의 데이터의 분산은 최

소화시키고, 다른 클래스들 간의 분산은 최대화 시키고자 하

는 LDA의 차원 축소 목적에 맞게 잘 수행됐음을 확인할 수 있

다[13]. 이처럼 차원 축소는 단순히 데이터의 압축뿐만 아니라 

차원 축소를 통한 원 데이터를 가장 잘 설명할 수 있는 잠재적

인 요소를 추출하는 것에 목표를 둔다. 이와 같이 수많은 특징

점들이 일차적으로 분류된 과정에서 Classifier를 통해 실제 분

류 과정을 거치게 된다.

3.5 Classifier Model

고차원의 원본 데이터들을 추출한 고유벡터를 이용해 입력 

데이터를 선형 변환함으로써 원본 데이터와 유사한 저차원으

로 투영된 데이터로 변환하였다. 이를 Classifier를 이용하여 

본격적으로 분류 과정을 거치게 된다. 본 논문에서는 MLP 

Classifier를 사용한 분류 시스템을 제안한다. 따라서 MLP 

Classifier의 하이퍼 파라미터 수정을 통해 데이터에 최적화된 

모델을 생성하고, 보편적으로 분류를 위해 사용되는 모델인 

SVM과 KNN 모델을 비교 모델로 선정하여 생성한 MLP 

Classifier 모델과 비교하도록 한다[16].

3.5.1 MLP Classifier

MLP (Multi-Layer Perceptron)는 입력층과 출력층 사이에 

각각 전체 결합하는 은닉층을 넣은 Neural Network 중 하나이

다. 가장 기본적인 형태의 인공신경망 구조이며, 하나의 입력

층(Input layer), 하나 이상의 은닉층(Hidden layers), 하나의 출

력층(Output layer)으로 구성되어 있다[15].

본 논문에서는 [Fig. 14]와 같이 은닉층의 수를 2개로 고정

하고 각 계층별 10개씩 노드를 할당하였다. Activation function

이란, 노드에 입력된 값들을 비선형 함수에 통과시킨 후 다음 

레이어로 전달하는데 사용되는 함수를 말한다. 따라서 입력 

데이터를 다음 레이어로 어떻게 출력할지 결정하기 때문에 

Neural Network에서 중요한 역할을 한다. 본 논문에서는 ReLU 

(Rectified Linear Unit) function과 Sigmoid function을 은닉층

의 활성화 함수로 사용하고, 출력층에 Softmax function을 사

용하여 각 모델의 Multi-Class Classification 성능을 비교하였

다. [Table 3]은 수정 가능한 Hyperparameter와 각각의 임의 지

정 범위를 나타내는 표이다.

본 논문에서는 Step size는 0.01로 고정하였으며 Threshold 

score는 0.8로 설정하였고 Validation 비율은 4:1로 맞추었다. 그

리고 Activation function, Optimizer, Alpha(L2규제), Batch size, 

[Fig. 12] Dimension reduction using LDA

[Fig. 13] LDA application result

[Fig. 14] Proposed MLP structure

[Table 3] MLP Hyperparameter

Hyperparameter (MLP)

Name Value

Output layer Act func Softmax 

Hidden layer Act func Sigmoid / ReLU

Optimizer SGD / Adam

Alpha 0.001 / 0.0001

Batch_size 10, 50, 100, 250, 500, 1000, 2000

Step_size 0.01

Epoch 100, 250, 500

Threshold score 0.8

Validation 4:1
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Epoch 등의 변수들을 일정량만큼 수정하여 제안하는 시스템

에서 가장 높은 정확도를 나타내는 모델을 생성하였다. 실험은 

지정한 파라미터에 대해 열 번의 반복 실험을 통하여 모델 정확

도의 평균 값을 산출하였고, 각 표에 그 수치들을 표기하였다.

[Table 4]에서는 은닉층의 Activation function으로 Sigmoid

을 사용하여 Optimizer로 SGD와 Adam을 각각 비교하였다. 실

험 결과 은닉층의 활성화 함수가 Sigmoid function일 경우, 

Optimizer로 SGD를 사용했을 때 Adam을 사용했을 때보다 전

반적으로 성능이 뛰어났다. 하지만 Activation function=Sigmoid, 

Optimizer=Adam, Epoch=500, Alpha=0.0001, Batch size=1000 

일 때 94.28로 가장 높은 성능을 보였다.

[Table 5]에서는 은닉층의 Activation function으로 ReLU를 

사용하여 Optimizer로 SGD와 Adam을 각각 비교하였다. 실험 

결과 은닉층의 활성화 함수가 ReLU function일 경우, 마찬가

지로 Optimizer로 SGD를 사용했을 때 Adam을 사용했을 때보다 

전반적으로 성능이 뛰어났다. 또한 Activation=Relu, Optimizer= 

SGD, Epoch=100, Alpha=0.0001, Batch size=2000 일 때 94.01

로 가장 높은 성능을 보였다.

하이퍼 파라미터를 수정한 MLP 모델 중에서는 [Table 4]에 나

와있는 Activation function=Sigmoid, Optimizer=Adam, Epoch=500, 

Alpha=0.0001, Batch size=1000 일 때 모델의 성능이 가장 뛰어

났다. 그리고 하이퍼 파라미터 수정에 따른 전체적인 정확도 비

교를 하였을 때, 은닉층에 ReLU function을 사용했을 때보다 성

능이 전반적으로 뛰어났다. 본 논문에서는 [Table 4]에서의 성능이 

가장 뛰어났던 MLP Classifier 모델을 사용하여 SVM Classifier

와 KNN Classifier와의 비교 실험 및 평가를 진행하였다.

3.5.2 SVM Classifier

SVM (Support Vector Machine)은 결정 경계(Decision Boun-

dary)라고 불리는 분류를 위한 기준 선을 정의하는 모델이다. 

앞서 생성한 MLP Classifier 모델과 비교를 위해 같은 방식으

로 하이퍼 파라미터 수정을 통해 데이터에 가장 최적의 성능

을 나타내는 모델을 생성하였다.

[Table 6]에서는 RBF Kernel을 사용하여 와 c값을 수정 후 

정확도를 비교하였다. 는 하나의 데이터 샘플이 영향력을 행

사하는 거리를 결정하는 역할을 하고, 가 클수록 작은 표준

편차를 가지며 데이터가 영향을 미치는 거리가 짧아지게 된

다. 실험 결과 의 값이 0.001부터 0.1까지는 c값과 상관없이 

대체적으로 높은 정확도를 나타냈고 그 외의 값에는 c값에 

큰 영향을 받았다. 결과적으로 값이 0.0001이고 c 값이 10000

[Table 4] Classification result of the MLP-Sigmoid under parameters tuning

Sigmoid

SGD Adam

Batch 

size

Epoch=100 Epoch=250 Epoch=500 Epoch=100 Epoch=250 Epoch=500

=0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001

10 93.21 93.51 94.09 93.70 93.99 93.51 91.76 90.99 90.41 92.93 90.99 93.02

50 93.90 93.80 93.99 93.80 93.81 93.99 92.93 94.09 92.83 91.18 92.93 91.76

100 93.80 93.99 93.51 93.90 94.09 94.08 93.80 92.93 93.02 92.05 94.09 91.96

250 93.90 94.09 93.80 93.02 93.41 94.09 93.79 93.02 93.22 93.12 92.64 93.70

500 94.09 93.99 93.70 94.09 93.99 94.19 93.31 93.21 93.60 93.41 92.50 93.70

1000 93.60 93.70 93.90 93.90 93.70 93.90 93.51 93.90 93.60 92.34 93.31 94.28

2000 93.60 93.51 93.79 93.60 93.51 93.31 92.83 93.31 93.12 93.70 93.60 93.41

[Table 5] Classification result of the MLP-ReLU under parameters tuning

ReLU

SGD Adam

Batch 

size

Epoch=100 Epoch=250 Epoch=500 Epoch=100 Epoch=250 Epoch=500

=0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001 =0.001 =0.0001

10 88.28 87.02 87.21 86.05 86.72 85.47 88.57 90.02 89.92 89.53 88.27 89.15

50 91.28 92.25 92.15 92.04 92.44 92.93 89.63 90.50 91.76 92.15 90.79 90.60

100 92.33 91.47 91.18 91.96 91.76 91.57 90.70 92.04 91.00 91.96 90.89 92.83

250 92.24 91.76 91.28 92.25 92.73 91.66 90.41 92.05 92.44 92.73 91.28 91.67

500 93.12 93.02 92.83 93.22 93.02 91.57 92.05 91.67 91.38 92.25 91.47 91.18

1000 93.80 93.60 92.34 93.02 93.12 93.31 90.02 91.28 90.60 90.12 91.76 91.57

2000 93.70 94.01 93.21 93.51 92.83 93.31 91.38 91.08 92.64 91.57 93.22 92.83
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일 때 93.12로 가장 높은 정확도를 나타냈다.

[Table 7]에서는 Polynomial Kernel을 사용하여 Degree를 지

정 후 c 값에 따른 정확도를 비교하였다. Polynomial Kernel에

서는 모든 데이터 포인트들을 새로운 차원으로 변환하여 한 

차원 위의 공간으로 투영시킨다. 이렇게 투영함으로써 군집화 

된 데이터군을 선형적으로 분리할 수 있는 평면을 생성 가능하

다. 실험 결과 Degree가 1도일 때, c 값이 10일 때 가장 높은 정

확도인 93.08로 나타났다. 결과적으로 SVM Classifier에서는 

RBF Kernel을 사용했을 때 가장 높은 정확도를 나타냈으며, 

[Table 6]에서 가장 높은 정확도를 나타낸 =0.0001, c=10000

을 적용한 모델을 이용하여 비교 모델들과 비교 실험을 진행

하였다.

3.5.3 KNN Classifier

KNN (K-Nearest Neighbor)은 새로운 입력 데이터에 대해 가

장 가까운 데이터를 중심으로 새로운 데이터의 종류를 정해주

는 가장 직관적인 모델이다. 최적의 성능은 [Table 8]과 같다.

[Table 8]에서는 맨해튼 거리와 유클리드 거리를 각각 적용

하여 K값에 따른 정확도를 비교하였다. KNN에는 크게 세 가

지 탐색 방식이 존재한다. Brute Force 방식은 말 그대로 데이

터셋 내 지점의 모든 쌍의 거리를 억지로 계산하는 것이며, 작

은 데이터셋에서는 경쟁력 있는 방식이다. 하지만 샘플 수의 

증가에 따라 증가 속도보다 성능 하락이 커지면서 효율성이 

떨어지게 된다. K-D Tree 방식은 이러한 Brute Force의 비효율

적인 방식을 해결하기 위해 만들어진 방식으로, 데이터 샘플

[Table 8] Classification result of the KNN-Distance under parameters tuning

Distance

k
Manhattan distance Euclidean distance

Ball Tree K-D Tree Brute Force Ball Tree K-D Tree Brute Force

5 92.24 92.24 92.24 92.15 92.15 92.15

15 92.73 92.73 92.73 93.02 93.02 93.02

25 92.63 92.63 92.63 92.82 92.82 92.82

35 92.63 92.63 92.63 92.15 92.15 92.15

45 92.53 92.53 92.53 92.24 90.69 90.69

55 92.53 92.53 92.53 92.24 92.24 92.24

[Table 6] Classification result of the SVM-RBF under parameters tuning

RBF





10-7 10-6 10-5 10-4 10-3 10-2 10-1 1

0.1 21.51 21.51 21.51 55.97 91.97 92.34 90.89 53.19

1 21.51 21.51 50.10 91.18 92.44 92.54 88.66 59.59

101 21.51 50.10 91.18 92.44 92.83 92.34 87.02 59.40

102 50.10 91.18 92.44 92.83 92.83 91.96 86.05 59.40

103 91.18 92.44 92.83 92.93 92.93 89.73 87.40 59.40

104 92.44 92.83 92.93 93.12 92.25 87.89 86.63 59.40

105 92.83 92.93 92.83 92.83 91.28 88.57 86.72 59.40

[Table 7] Classification result of the SVM-Poly under parameters tuning

Poly



Degree

1° 2° 3° 4° 5° 6° 7° 8° 9° 10°

0.1 92.83 84.01 89.34 80.81 86.72 78.29 85.85 78.20 85.37 78.01

1 92.93 83.33 87.60 79.46 85.66 78.59 86.53 78.29 85.47 78.49

101
93.08 83.24 87.01 79.44 86.43 78.49 85.76 78.20 85.17 78.44

102 93.04 83.19 87.15 79.40 86.41 78.43 85.77 78.17 85.11 78.45

103 93.01 82.66 87.13 79.41 86.43 78.49 85.72 78.18 85.13 78.42

104 92.93 82.50 87.18 79.36 86.62 78.51 85.70 78.17 85.09 78.41

105 92.83 82.36 87.20 79.34 86.52 78.50 85.70 78.17 85.05 78.36
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에 대한 거리 집계 정보를 효율적으로 계산하여 탐색 계산 비

용을 줄인 방식이다. Ball Tree 방식은 K-D Tree 방식을 개선한 

방식으로 매우 고차원에서 그 효율성이 드러나는 방식이다. 

실험 결과로는 세 방식의 정확도에서는 차이가 없었지만 각 

자세에 대한 F1 score에서 미미한 차이가 존재하였다. 결과적

으로는 유클리드 거리를 적용하고 K값이 15일 때 가장 높은 

정확도인 93.02를 나타냈으며, 이 모델을 사용하여 비교 모델

과의 비교 실험을 진행하였다.

4. Evaluation

4.1 Classification Performance of The Model

제안하는 모델의 성능 평가를 위해 Confusion Matrix를 사

용하였다. Confusion Matrix란, 학습을 통한 모델의 예측 성능

을 측정하기 위해 예측 값과 실제 값을 비교하기 위한 표이다. 

Confusion Matrix에는 Accuracy (A), Precision (P), Recall (R), 

F1-score 등의 항목이 포함되며, 본 논문에서는 Precision, Recall, 

F1-score를 이용하여 모델의 성능 비교를 진행한다. 탁구 자세 

분류에서 Precision은 제대로 분류된 자세(True Positive, True 

Negative)의 비율을 나타낸다. True Positive와 True Negative는 

실제 값을 맞게 예측한 부분이고, False Positive와 False Nega-

tive는 실제 값과 다르게 예측한 부분을 의미한다. 

[Fig. 15]는 Confusion Matrix의 구조이다. 앞서 설명한 TP, 

TN, FP, FN을 수식적으로 계산하여 Accuracy, Precision, Recall, 

F1-score 등을 구한다.

[Table 9]는 Accuracy가 94.28인 MLP Classifier 모델에 대한 

Confusion Matrix이다. middle-cut 자세에 대한 분류 성능만 조

금 떨어질 뿐, 평균 93%의 F1-score를 획득하며 자세 분류에 

대한 높은 성능을 나타냈다. 이외 Precision이나 Recall 에서도 

각각 94%, 93%의 높은 성능을 나타냈다. 이에 대하여 각 자세 별 

실제 자세에 대하여 모델이 예측한 비율을 Visualize한 Matrix는 

[Fig. 16]과 같다.

가운데 대각선의 굵은 글씨체로 표시된 비율은 실제 자세

에 대하여 모델이 옳게 예측한 비율을 의미한다. (Recall) 이외

의 비율은 실제 자세에 대하여 모델이 잘못 예측한 비율을 나

타낸다. MLP Classifier에서는 Middle-cut 자세를 Stand 자세로 

약 19%의 비율로 오탐하였다. 이외에는 대체적으로 10% 이하

의 오탐 비율로 높은 예측 성능을 보여주었다.

[Table 10]은 Accuracy가 93.12인 SVM Classifier 모델에 대

한 Confusion Matrix 표이다. SVM 모델에서는 forehand 자세 

및 middle-cut 자세에서 MLP 모델에 비해 상대적으로 낮은 

F1-score를 나타냈다. 하지만 이외의 자세에 대해서는 전반적

으로 높은 성능을 나타내며 Precision에서 93%, Recall에서 

91%, 평균 F1-Score로 91%의 점수를 나타냈다. 이에 대한 각 

자세 별 실제 자세에 대하여 모델이 예측한 비율을 Visualize

한 Matrix는 [Fig. 17]과 같다.

SVM Classifier에서도 마찬가지로 middle-cut 자세를 오탐

한 비율이 가장 컸는데, MLP Classifier와는 다르게 forehand 자

세로 오탐한 비율 약 20%로 가장 높았다. 이외에도 10% 미만

의 오탐 비율을 나타내며 대체적으로 양호한 성능을 나타냈다.

[Table 11]은 Accuracy가 93.02인 KNN Classifier 모델에 대

한 Confusion Matrix 표이다. KNN Classifier에서는 forehand, 

backhand, middle-cut 자세에 대한 각 평가 지표 점수가 다른 

모델에 비해 확연히 떨어졌다. 각 자세에 대한 평균 점수로 비

교했을 때 타 모델들에 비해 가장 낮은 점수를 나타냈다. 이에 

대한 각 자세 별 실제 자세에 대하여 모델이 예측한 비율을 

Visualize한 Matrix는 [Fig. 18]과 같다.

[Fig. 15] Confusion matrix structure

[Table 9] Confusion matrix by MLP classifier 

Precision Recall F1-score

stand 0.90 1.00 0.95

ready 1.00 1.00 1.00

forehand 0.95 0.93 0.94

backhand 0.90 0.92 0.91

middle-cut 0.99 0.76 0.86

backhand-cut 0.92 0.95 0.94

Average 0.94 0.93 0.93

[Fig. 16] MLP confusion matrix visualization
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KNN Classifier에서는 forehand를 backhand로 예측한 경우, 

middle-cut를 stand로 예측한 경우, middle-cut를 forehand로 예

측한 경우, backhand-cut를 backhand로 예측한 오탐 비율이 다

른 모델에 비해 확연히 높았다. 

세 모델에 대해 자세 별 Visualize된 recall 비율과 F1-score

를 비교해봤을 때, MLP Classifier가 가장 낮은 오탐 비율을 나

타냈다. 하지만 비교한 세 모델 모두에서 ‘middle cut’ 자세에 대

한 오탐 비율이 가장 높게 나타났다. 이는 Visualize된 Confusion 

Matrix를 통해 확인 가능하듯이 ‘Stand’자세 및 ‘forehand’ 자세

와 ‘middle cut’ 자세가 유사하기 때문에 나타난 결과이다. 표를 

통한 최종 결과 비교 시에 이 부분에 대해서도 MLP Classifier

의 오탐 비율이 가장 낮았음을 확인할 수 있다.

결과적으로 F1-Score에 대한 평균 값을 비교했을 때, MLP 

모델에서 93%, SVM 모델에서 91%, KNN 모델에서 91%를 나

타내며 제안하는 모델이 비교 모델에 비해 2%가량 높은 성능

을 나타냈다[16].

4.2 Classification Speed of The Model

앞선 장에서 Confusion Matrix를 통한 각 비교 모델들의 분

류 성능확인을 통해 제안하는 시스템의 유효성을 입증하였다. 

실제 탁구 로봇이 얼마나 정확하게 예측하는지도 중요한 문제

지만 얼마나 빠르게 예측하는지도 중요한 문제이다. 예측을 정

확하게 하더라도 분류하는데 오랜 시간이 걸리게 되면 그 시간

만큼 로봇이 반응하는데 필요한 시간이 줄어들기 때문이다. 즉, 

분류 시간이 빠르면 빠를수록 전체적인 부담이 덜어지는 것이

다. 또한 본 연구의 취지인 협동 로봇의 느린 관절 구동 속도를 

극복하기 위한 빠른 분류 시스템 개발에 대한 검증을 위해서는 

생성한 모델이 각 자세에 대한 분류 속도가 어느 정도 나타나는

지 확인하는 과정이 필수적이다. 따라서 본 논문에서는 각 비교 

모델들을 네 가지 자세에 대해 얼마나 빠르게 인식하는지 그래

프를 통해 비교하였다. 느린 구동 속도로도 상대방의 타구에 대

응할 여유 시간을 갖기 위해, 빠른 분류에 대한 기준 시간을 0.1

초로 설정하였다. 분류를 위한 Threshold는 0.8로 지정하였고 

총 여섯 가지의 자세에 대한 확률의 합은 1이 된다. 이에 따라 

0.8 이상의 확률로 분류된 자세가 모델이 예측한 자세가 되고, 

비교하고자 하는 자세를 최초 인식한 시간을 비교하여 제안하

는 시스템의 타당성을 증명하였다. 네 자세에 대한 영상 모두 

110 frame의 동일한 영상 길이를 가지고 있으며 30 fps로 촬영

되었다. [Fig. 19] 부터 [Fig. 22]는 Forehand Stroke, Backhand 

Stroke, Middle-cut Stroke, Backhand-cut Stroke에 대하여 앞서 

생성한 세 모델들의 분류 속도를 비교한 그래프이다.

각 Stoke에 대한 모델 별 분류 속도를 비교 결과, 평균적으

로 모든 Stroke에 대하여 제안하는 MLP 모델에서 비교 모델에 

[Table 10] Confusion matrix by SVM classifier

Precision Recall F1-score

stand 0.97 1.00 0.98

ready 1.00 0.95 0.98

forehand 0.80 0.94 0.86

backhand 0.87 0.95 0.91

middle-cut 0.96 0.75 0.84

backhand-cut 0.96 0.92 0.94

Average 0.93 0.91 0.91

[Fig. 17] SVM confusion matrix visualization

[Table 11] Confusion matrix by KNN classifier

Precision Recall F1-score

stand 0.93 1.00 0.96

ready 1.00 0.98 0.99

forehand 0.87 0.89 0.88

backhand 0.81 0.96 0.88

middle-cut 0.99 0.75 0.85

backhand-cut 0.96 0.89 0.92

Average 0.92 0.91 0.91

[Fig. 18] KNN confusion matrix visualization
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비해 빠른 분류 속도를 보였다. 동작을 취했다고 판단하는 순

간부터 지정한 Threshold를 넘는 순간까지 모든 자세에서 0.1

초 이내의 시간이 소요됐으며, 타 비교 모델들과 0.1초 이상의 

시간 차가 발생하였다. 결론적으로 모든 분류 자세에 대하여 

제안하는 모델이 빠른 분류의 기준 시간인 0.1초 이내로 판단

을 수행하며 시스템의 유효성을 입증하였다.

5. Conclusion

본 논문에서는 자동화 훈련 시스템 개발을 목적으로, 협동 

로봇의 느린 관절 구동 속도를 극복하기 위한 빠른 인식 시스

템을 제안하였다. 이를 위해 탁구 라켓이나 사용자의 몸에 어

떠한 센서 부착 없이 2D 카메라 한 대만을 사용함에 따라 저가

형 시스템을 구축하였다. 

또한 한 사람의 Training Set 구성만으로 신체가 다른 사람

에 대한 분류도 성공적으로 수행하며 Domain Gap 문제를 해

소하였다. 클래스 별로 군집화 된 데이터셋으로부터 Skeleton 

데이터를 획득하고, 이에 대한 다섯 가지 신체의 공간적 특징

을 추출하여 비슷한 자세도 구별 가능하도록 하였다. 또한 학

습 데이터의 차원을 축소함으로써 필요 없는 데이터는 삭제하

여 모델의 경량화를 이루었다. 이렇게 차원의 저주 문제를 해

결함에 따라 모델의 성능을 향상시켰다. 

최종 분류를 위한 Classifier로는 MLP classifier를 사용하였

다. 이에 대한 타당성을 증명하기 위하여 보편적으로 사용되는 

SVM classifier 및 KNN classifier와 Confusion Matrix를 통하여 

모델의 분류 성능을 평가하였다. 또한 각 모델의 네 가지 자세 별 

인식 시간을 비교하였다. 이에 따라 제안하는 알고리즘에서 가

장 높은 분류 능력과 가장 빠른 분류 시간이 나타났음을 데이터

를 통하여 증명하고 제안하는 알고리즘의 유효성을 입증하였다. 

본 연구에서는 탁구 선수의 기량 향상을 목적으로 연구를 

진행하였지만, 타 스포츠 분야에서도 훈련 목적으로 활용 가

능할 것이다. 또한 자세 교정 목적, 위급 상황 조기 발견, 범죄 

상황 인식 등에도 활용이 가능할 것이다. 추후 새로운 하이퍼 

파라미터를 적용하여 비슷한 자세에 대한 오탐 비율을 줄이

고, 데이터셋 세분화, 인체의 공간적 특징 확장 등으로 성능이 

보다 향상된 모델을 생성할 예정이다. 최종적으로 낙구 지점

에 대한 자세 별 데이터셋을 생성하여 조기 인식 및 낙구 지점 

예측 시스템 개발을 위한 연구를 진행할 것이다.
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