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요  약

스포츠팀 운영에 있어서 경기 중 상황에 대한 통계와 분석을 통해 좋은 성과를 내는 것은 스포츠 야구 종목
의 Sabermetrics를 통해 이미 증명된 바가 있다. 한편, 축구에서는 최근 들어 선수의 역량을 평가하기 위하
여 객관적인 시각에서 슈터(Shooter)에게 주어진 기회, 즉 슈팅 상황을 바라보는 기대 득점(Expected Goal; 
이하 xG)이라는 지표가 등장하였으나, 객관성이라는 평가 의도와 다르게 경기 내 각각의 슈팅 상황을 정의하
는 것에 있어 축구 분석관들의 주관성에 의존하는 한계성을 지녔다. 본 논문은 xG를 산출하는 방식에 있어서 
기존의 주관성을 배제하고 인공지능을 통해 상황을 정의하여 객관적인 평가지표를 지향하며 유의미한 통계적 
수치를 지닌 xG를 도출함으로써 결과 위주의 분석만이 존재하던 축구 종목에 있어서 경기 중 상황에 대한 객
관적인 판단 및 정의에 대한 방향성을 제시한다. 또한, 본 논문에서의 인공지능은 국내 K리그 슈팅 데이터를 
통해 학습되어 K리그 내 전략적인 상황들에 대한 특화된 xG를 도출하며, 이를 웹을 통해 K리그 내 선수 개개
인에 대해서 시계열, 상대 팀, 슈팅 위치별 그래프로 시각화하여 제공하는 시스템을 구축함으로써 K리그를 기
준으로 선수에 대한 평가 및 경기 운영에 기여할 수 있는 기대 득점 분석 서비스를 제공한다.

  

1. 서론 

 야구에서는 Sabermetrics를 이용한 경기 상황에 대한 분
석이 성공적으로 운영되고 있다. 축구 종목에서도 역시 객관
적인 시각에서 슈팅 기회를 고려하고 선수에게 주어진 상황, 
즉 슈팅 기회가 득점으로 연결될 확률을 측정하는 기대 득
점 [1]지표가 중요해지고 있으며, 최근 해외 리그에서는 이
에 대한 활발한 분석 시도 및 연구가 진행되고 있다.
기대 득점(expected Goal; xG)이란 주어진 슈팅 상황에서 

어시스트 유형, 골대와 공의 거리, 그리고 슈팅 각도 등 다
양한 환경 요소들을 고려하여 주어진 기회가 골로 연결될 
확률을 측정하는 지표로, 선수 개인의 기량에 의존하지 않으
며, 슈팅을 시도한 경기 상황에 대해 과거의 동일, 혹은 유
사한 슈팅 환경이라고 판단되는 슈팅의 결과들을 바탕으로 
산출된다 [1].

2. 기존 서비스의 문제점

현재에 있어 경기 내 슈팅 상황에 대해 기대 득점을 산출

하는 방식은 객관적인 시각으로 선수에게 주어진 슈팅 기회
를 평가하려는 의도와는 달리, 동일, 혹은 유사한 슈팅 환경
을 정의하는 것에 있어 인적 자원, 즉 여러 축구 분석관들 
간의 주관적인 판단 기준에 의존한다. 이는 슈팅 기회가 좋
고 나쁨에 대해 책정되는 평가 수치가 필연적으로 객관적일 
수 없음을 의미하고 기대 득점으로 선수 역량을 측정하는 
것에 대한 불확실성을 야기한다.
이러한 문제점에 대해 본 논문에서는 기존 기대 득점 산출 

방식이 가지는 주관성을 배제하고, 인공지능을 통해 슈팅 환
경을 정의하도록 하여 유의미한 통계적 수치를 산출해내는 
모델을 제안한다.

3. 연구 범위

[그림 1]에서와 같이 최근 해외 리그들에 대해서는 기대 득
점을 팀, 선수별 평가지표로 사용하고, 구단 운영에 적용 및 
공개하는 서비스들이 빠르게 증가하였다. 반면, 국내 K리그
에 대한 기대 득점 분석 데이터는 현재까지 공개된 바 없기
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에 K리그를 중심으로 한 기대 득점 분석 시도의 필요성이 
높다고 생각된다.

[그림 1 The English Premier League 2018/2019 시즌 구단별 기대 득점]

또한, ‘K리그 데이터 포털’에서는 2015년도부터 현재까지
의 K리그 경기들에서 발생한 슈팅 기록 정보를 공개하고 있
으며, 본 시스템에서는 이를 크롤러를 통해 슈팅을 시도한 
선수, 슈팅 결과에 대한 데이터와 매칭되는 경기 영상을 수
집한 뒤 정제과정을 거쳐 K리그 내 슈팅 상황 기반으로 기
대 득점을 산출하고 이에 대해 선수 개개인에 대해 다방면
으로 시각화된 그래프를 사용자에게 제공한다.

4. 인공지능을 활용한 득점 예상 서비스

4.1 시스템 개요

본 시스템에서 사용자는 웹을 통해 시스템에 접근할 수 있
으며, 제공되는 페이지 내 UI 조작을 통해 선택된 선수와 
팀에 대해 분석된 기대 득점 정보를 제공받을 수 있다. 제공
되는 기대 득점 정보의 산출에 있어, 선수에게 주어진 슈팅 
상황을 정의하는 과정에는 객체 추적 인공지능이 사용되었
고, 슈팅으로부터 골로 연결될 확률 산출 과정에는 정의된 
상황과 ‘K리그 데이터 포털’로부터의 슈팅 위치 데이터와 슈
팅 결과로부터 학습된 로지스틱 회귀 모델 [3]을 활용했다.
 
4.2 시스템 구성도

본 시스템은 웹과 서버로 구분될 수 있으며, 서버는 K리그 
경기 내 각각의 슈팅에 대한 기대 득점 분석 결과를 슈팅 
구분 정보와 함께 DB에 저장하고 있으며, 웹의 선수 정보 
요청에 응하여 프로필 정보 및 기대 득점 정보를 송신한다. 
웹은 사용자의 조작에 따른 선수에 대한 정보를 서버에게 
요청하고, 송신 받은 정보를 통해 동적으로 프로필 정보 및 
기대 득점 그래프를 시각화하여 사용자에게 제공한다.
[그림 2]는 전체 시스템의 구성도이며 사용자가 제공받는 

기대 득점 정보는 ‘K리그 데이터 포털’에서 크롤러를 통해 
수집되는 슈팅 기록 정보에 기반한다. 수집된 슈팅 정보에는 
경기 정보, 선수 정보, 슈팅 발생 시각, 슈팅 위치, 그리고 
결과 정보가 포함되어 있으며, 서버에서는 이들을 통해 각각
의 슈팅을 구분함과 동시에 기대 득점을 산출하기 위한 Ra

w Data로써 사용한다.

[그림 2 인공지능을 활용한 기대 득점 산출 로직 및 서비스 흐름도]

본 시스템의 기대 득점 산출 방식은 크게 세 과정으로 분
리된다. 첫 번째는 슈팅이 발생한 경기 정보 및 슈팅이 경기 
도중 발생한 시각 정보를 이용하여 경기 영상을 특정하고, 
영상이 포함하고 있는 각각의 슈팅 클립 영상으로 분리한다. 
두 번째는 각각의 슈팅 클립 영상으로부터 슈팅 상황을 정
의할 수 있는 Feature들을 정제하는 과정으로, ‘YOLO’ 알
고리즘 [2]을 이용한 영상 클립 내 객체 추적을 통해 슈팅 
상황에 참여하는 객체들, 즉 선수들과 골대, 그리고 공의 상
대적 위치 정보로부터 상황을 정의하는 정보를 추출한다. 마
지막으로 세 번째는 객체 추적으로부터 추출된 상황에 대한 
정의 정보와 슈팅 기록에 포함된 슈팅 절대 위치 정보를 In
put Feature로, 슈팅 결과 정보를 Target Output으로 한 
학습 데이터를 통해 학습시킨 로지스틱 회귀 모델이 예측하
는 득점(1) 클래스에 속할 확률이 곧 기대 득점이 된다.
   
4.3 Object Detection 알고리즘 선정

슈팅 영상으로부터 상황에 참여하는 각각의 객체들의 상대 
위치 정보를 파악하기 위한 Object Detection 알고리즘은 
1-Stage Method, 2-Stage Method로 분류될 수 있다. 1-
Stage Method 방식으로는 YOLO, SSD, RetinaNet 등이 
있으며, 이미지 내 정해진 위치, 정해진 크기의 객체를 찾는 
방식으로 이에 대한 전략적인 선택이 요구된다. 2-Stage M
ethod 방식으로는 R-CNN, Faster R-CNN 등의 알고리즘
들이 포함되며, 객체를 포함할 가능성이 높은 영역을 선택적
으로 탐색하고 영역을 제안하는 Region Proposal Step과 
후보군의 윈도우들을 취합 및 객체 탐지를 수행하여 객체가 
존재할 확률이 가장 큰 윈도우를 반환하는 Fine-Tune Pro
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posals & Final Prediction Step을 통해 객체 추적을 수행
하는 방식을 일컫는다. 이 둘의 차이점으로는 1-Stage Met
hod 방식이 2-Stage Method 방식보다 정확성은 떨어지지
만, 실시간 탐지가 가능한 수준의 빠른 처리 속도를 보인다
는 점이다.
본 시스템에서는 합리적인 시간 내에 과거의 K리그 슈팅 

데이터를 처리하기 위해 1-Stage Method 방식의 ‘YOLO’ 
알고리즘을 채택하였으며, 그중에서도 기존 ‘YOLO’ 알고리
즘이 가지는 단점을 개선한 ‘YOLOv3’ 모델 [2]을 사용하였
다. [그림 3]은 Yolov3: An incremental improvement 
[2]에서 발췌한 대표적인 1-Stage Method 방식의 알고리즘
들과 ‘YOLOv3’ 알고리즘과의 처리 속도 및 예측 성능을 비
교한 그래프이며 ‘YOLOv3’이 타 알고리즘 대비 처리 속도 
면에서 압도하고 있음을 볼 수 있다. 

[그림 3 1-Stage Method 처리 속도 및 예측 성능 비교]

4.4 데이터 수집 및 정제

본 시스템에서 기대 득점을 도출하는 과정에 필요한 데이
터들로는 과거의 K리그에서 발생한 경기 영상, 영상 내 슈
팅 발생 시각, 슈팅 선수, 선수가 속한 팀과 상대 팀, 슈팅 
위치, 그리고 슈팅 결과 정보이며, 이들은 경기 영상을 제외
한 이들은 모두 ‘K리그 데이터 포털’로부터 크롤러를 통해 
수집되며 경기 영상은 중계 영상 다시 보기 채널을 통해 수
집되었다.
이후 Object Detection 전처리 모듈로 슈팅 발생 시각 정

보를 이용하여 경기 영상들로부터 슈팅 상황이 발생한 순간
의 짧은 영상 클립들을 추출하도록 함으로써 기대 득점을 
환산하기 위한 서버 내 파이프라인의 인풋으로 활용한다.
 
4.5 슈팅 상황 정의

슈팅 상황을 정의하는 것에 있어 본 시스템에서는 ‘K리그 
데이터 포털’로부터 크롤링한 슈팅 위치 정보와 Object Det
ection으로부터의 Output Tensor 내 감지된 객체들에 대
한 Bounding Box Coordinates 중에서도 Bounding Box
의 위치, 그리고 Class 정보를 활용한다. 크롤링한 슈팅 위
치 정보는 슈팅이 발생한 절대적 위치를, 그리고 Bounding 
Box Coordinates들은 슈팅에 참여하는 객체 간 상대적 위

치를 표현하며, 해당 정보는 각 객체 간의 상대적 위치 벡터
로써 표현 및 가공되어 최종적으로 절대 위치 정보와 함께 
슈팅 상황을 정의하는 정형화된 Feature로 만들어진다.
상대적 위치 벡터를 통하여 객관화된 슈팅 상황을 정의하

는 Feature를 생성한 방법으로는 객체 벡터 간의 외적 및 
내적, 그리고 L2 Norm을 이용하여 슈팅 상황에 대해 참여
하는 객체 속성들이 득점에 미치는 영향력을 분석하는 다섯 
가지 척도들을 구현하였으며 이들은 다음과 같다.


         ∈  

  

  
  

    ′  
       
        

수식 (1)은 공과 골대 객체 벡터 간의 L2 Norm, 즉 두 객
체 간 유클리드 거리(Euclidean Distance)를 측정한다.

     (1)

(2)의 수식에서의 점 (A,B)와 점 (C,D)는 골대 Bounding 
Box의 각 꼭짓점 벡터들과 공 Bounding Box의 중심점이 
만들어 내는 가장 큰 삼각형에서 공을 제외한 나머지 두 꼭
짓점이며, 이에 대한 선수별 벡터의 외적 및 내적을 통해 해
당 삼각형 내부에 위치하는 선수들을 추출한다. 즉, 공이 골
문으로 향할 수 있는 모든 방향성 중 선수들의 위치로 인하
여 가로막히는 경우(Obstacles)의 수를 계산한다. 
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수식 (3)은 공 벡터로부터 일정 Threshold보다 가까운 유
클리드 거리를 가지는 선수 벡터들을 추출한다. 이들은 주어
진 슈팅 순간에서의 공의 운동 방향성에 직접적으로 높은 
영향력을 행사할 수 있는 벡터들, 즉 슈팅 상황에 있어 이 
벡터들은 슈터 혹은 높은 영향력을 가진 방해자
(Disturbance)임을 의미한다. Threshold 값은 로지스틱 회
귀 모델의 평균 Loss에 대해 Fine-Tuning 과정을 수행함
으로써 조정하였다.

  
 

 
  

  
   

 (3) 

(4) 수식은 공 벡터에 대한 모든 선수 벡터들의 유클리드 
거리(Euclidean Distance) 역수의 총합으로, 상황 내 각각
의 선수들이 공에 대해 집중 및 마크할 수 있는 정도의 총
합을 나타내며, 이를 통해 슈팅 상황 내 공에 대한 선수들의 
밀집도(Concentration)를 반영하였다.

  


  




  

 


 (4)
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마지막으로, 수식 (5)는 주어진 상황에서 공과 골대 사이 
위치한 선수들이 공이 골문으로 향하려는 움직임에 대해 행
할 수 있는 방해의 정도(Interference)를 측정한다. D 집합 
내 원소들은 각각 골대 Bounding Box의 중심점, 그리고 각
각의 꼭짓점 벡터들이며, Obstacle Candidates 집합은 공
으로부터 각각의 선수들로 향하는 방향 벡터가 공으로부터 
골대의 중심점으로 향하는 벡터와 직각 및 예각을 이루는 
선수들에 대한 집합이다. θ(theta)는 공으로부터 각각 
Obstacle Candidates에 대한 방향 벡터와 D 집합 내 각 
원소로 향하는 벡터가 이루는 사이 각이다. 즉 Obstacle 
Candidates 집합에 포함된 임의의 선수가 가지는 득점 방
해력(Interference)은 선수가 공이 골문으로 향하는 경로를 
막아서기 위해 움직여야 하는 최단 거리에 반비례하므로 최
단 거리에 대한 역수 형태를 취한다. 그리고 이를 Obstacle 
Candidates에 대해 공이 득점을 위해 목표로 하는 D 집합 
내 도착 지점 원소들에 대해 각각 합산함으로써 주어진 상
황이 가지는 득점 방해 요인을 측정하도록 하였다.

∈
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4.6 Logistic Regression 모델 학습

본 시스템에서는 주어진 슈팅 상황에 대해 해당 상황에서 
골을 기대할 수 있는 정도를 예측하는 모델 파이프라인을 
구축하고자 하였다. 따라서 상황을 정의하는 독립 변수들 간
의 선형 결합을 통해 이에 대한 종속 변수, 즉 슈팅의 결과
가 득점(1)인지 아닌지(0) 이항 분류 과정 중에 ‘득점(1)’으로 
분류될 확률을 계산하는 이항 로지스틱 회귀 모델 기대 득
점을 산출하는 것에 적합하다고 판단하였다 [3]. 
[표1]과 [표2]는 각각 로지스틱 회귀 모델의 기대 득점에 

대한 학습 데이터 예시를 나타낸 표이다. [표1]은 Input 
Data X이고 각각의 행은 Instance로, 각각의 슈팅을 의미

하며, 열은 4.4와 4.6에서 가공하여 얻어진 슈팅에 대한 상
황 정의 정보 값들을 나타낸다. [표2]는 4.4에서 얻은 슈팅 
결과들로 [표1]에서의 각각의 Shooting Instance에 대한 결
과 정답 값을 나타낸다.

abs_pos Distance Obstacle Disturb.. Concen.. ...
shoot1 (35,125) 35.22.. 5 2 4.24..
shoot2 (86,56) 24.18.. 2 12 32.13..
shoot3 (204,58) 32.98.. 4 1 5.35..
shoot4 (167,75) 38.64.. 5 4 15.78..

... ...

[표 1 학습 데이터 Input X 예시]

Y
shoot1 0
shoot2 1
shoot3 1
shoot4 0

... ...

[표 2 학습 데이터 Target Output Y 예시]
5. 결론

본 논문에서는 인공지능을 통해 슈팅 상황에 대해 정의하
고 그에 대해 평가하는 로직을 구현하였으며, 이 로직을 통
해 K리그 내 경기들을 학습하여 이를 기반으로 선수 개개인
의 기대 득점을 분석하고, 이를 프로필과 함께 시각화하여 
사용자에게 제공하는 시스템을 구현하였다.
이를 통해 인공지능을 통해 분석된 기대 득점 지표는 본래 

취지인 객관적인 상황 정의에 더 가까운 통계적 지표로 기
능할 수 있음을 보이고, 선수들의 훈련 및 구단 운영에 기여
하는 평가 요소로서의 솔루션이 될 가능성을 제기한다.
또한, 본 논문에서는 축구의 기대 득점, 즉 슈팅 상황만을 

한정하여 다루었으나, 이외의 역동적인 스포츠 상황에서도 
영상 및 이미지를 인공지능을 통해 처리함으로써 다양한 정
보를 취합 및 가공하고 이에 대한 다양한 분석 서비스 역시 
개발할 수 있을 것이다.
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