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● 요   약 ●  

본 논문에서는 골프 코스 시뮬레이션을 위해 수집된 데이터의 정제 및 처리에 요구되는 딥 러닝 모델과 

모델 적용 과정에 대해서 논의한다. 최근 스크린 골프 시장의 확대와 골프 시뮬레이터 기술의 발전으로, 위성 

이미지, 항공 촬영 이미지, 공간 정보 시스템 (GIS) 등 다양한 데이터 소스로부터 골프 코스에 대한 정보를 

수집에 대한 요구가 증가하였다. 이번 연구에서는 이러한 데이터 소스로부터 생성된 원시 데이터를 최적의 

시뮬레이션 입력으로 변환하기 위한 컴퓨터 비전 기법과 딥 러닝 모델 구조에 대해서 검토한다. 특히, 데이터에서 

골프 코스 시뮬레이션에 요구되는 메타 데이터를 도출하기 위해 코스 분할(Segmentation)과 코스 오브젝트 

분류(Classification) 모델을 적용하는 과정을 다룬다. 이를 통해, 본 연구는 골프 코스 시뮬레이터의 개발 과정에

서 중요한 기술 요소를 제공하며, 이는 시뮬레이션의 정확도와 골프 코스의 다양성을 증진시키는데에 기여한다.
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I. Introduction

스크린 골프, 온라인 게임, 골프 자세 모니터링 등 다양한 형태의 

골프 애플리케이션의 활용성이 증가함에 따라, 골프 코스 시뮬레이션 

기술도 발전하고 있다. 이러한 코스 시뮬레이션은 골프 훈련 방식을 

혁신할 뿐 아니라, 골프 코스 설계자에게는 신규 코스 레이아웃의 

기초 정보를 제공한다. 또한, 스크린 골프 환경에서는 고객에게 다양한 

골프 코스 환경을 빠르고 효율적으로 제공하는데 맞춤형 기반 기술로 

활용 된다.

본 논문은 골프 코스 정보를 위성 이미지, 항공 촬영 이미지, 공간 

정보 시스템(GIS) 등 다양한 소스로부터 수집된 이미지 데이터를 

딥 러닝 모델과 컴퓨터 비전 기법을 이용해 골프 코스 시뮬레이션에 

적합한 형태로 변환하는 방법을 탐구한다. 특히, 골프 코스 시뮬레이션

에 필요한 메타 데이터를 추출하기 위해 코스 이미지 분할

(Segmentation)과 오브젝트 분류(Classification) 모델의 적용 방식

에 대하여 논의한다. 또한, 코스 이미지 분할와 오브젝트 분류 결과가 

골프 코스의 특징적인 요소들을 어떻게 도출해낼 수 있는지 검토한다.  

본 논문에서 실험된 사전 훈련된(pre-trained) 딥 러닝 기반 비전 

모델들은 미세 조정 학습(fine-tuning)을 통해 골프 코스 시뮬레이션의 

정확도를 향상시키고, 다양한 골프 코스의 특성을 재현하는 데 도움을 

줄 것으로 기대된다. 이를 통해, 본 연구는 기존의 골프 코스 시뮬레이션 

개발 접근법에 새로운 관점을 제시하고, 향후 이 분야의 연구와 개발에 

중요한 통찰력을 제공하는 데 기여하고자 한다. 

II. Proposed Scheme

본 장에서는 딥러닝 사전 모델(pre-trained deep learning model)을 

활용하여, 총 600여장의 골프 코스 이미지 데이터로 미세 조정 훈련

(fine-tuning)된 분할 및 오브젝트 분류 모델의 정확도에 대해서 

논의한다.
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1. 골프 코스 분할(Golf Course Segmentation) 모델 

골프 코스 분할 데이터 생성 태스크는 골프장 전체 코스 및 단일 

홀 코스의 상세한 지형정보를 포함한 맵 생성을 목적으로 한다. 일반적

으로 골프장은 18개의 홀로 구성되어 있으며, 각 홀은 페어웨이

(Fairway), 그린(Green) 그리고 티(tee)와 같은 의미가 다른 영역을 

포함한다. 본 연구에서는 이와 같은 영역의 정보를 포함한 맵 생성 

태스크를 기존 컴퓨터 비전 분야에서 주로 다루는 의미론적 분할 

문제로 치환한다. 

주어진 이미지 를 입력으로 받아 각 픽셀 ∈에 대하여 해당 

픽셀의 골프 코스를 구성하는 영역 레이블 ∈를 예측하는 매핑 

함수   →  를 찾는 것이다. 데이터셋 

  …∈ 에 대하여 실제 맵의 

영역 레이블 와 예측값  사이의 차이를 최소화하는 함수 

를 학습하는 손실 함수는 다음과 같이 정의된다. 

   
 ∈


∈

log

여기서 는 픽셀 의 실제 레이블을 의미한다. 테이블 1과 

그림 1은 골프 코스 분할 모델 학습을 위한 데이터셋과 분할 모델의 

예시를 나타낸다.

Item Value

영역 레이블 수 7개

레이블 종류

배경(background), 벙커

(bunker), 페어웨이

(fairway), 그린(green), 그라

운드(ground), 호수(lake), 

티(tee)

학습 데이터 수 211개

평가 데이터 수 23개

입력 이미지 크기 512x512

Table 1. 골프 코스 분할 Dataset

Fig. 1. 골프 코스 분할 데이터 예시 (왼쪽: 입력 이미지, 중앙: 분할 

맵, 오른쪽: 분할 레이블)

본 연구의 사전 훈련 모델로는 이미지 분석을 위한 Transformer[6] 

기반의 새로운 구조인 Swin-Transformer를 사용한다. 이는 이미지 

분류, 의미론적 분할 등의 작업에 있어 매우 효과적이며, 다양한 

벤치마크에서 뛰어난 성능을 보여준 것으로 알려져 있다. 비교군으로

는 일반 이미지에 대한 의미론적 분할 모델로는 DeepLabV3+[1], 

HRNetV2+OCR[2] 그리고 Swin-Transformer[3]를 적용한다. 또

한, 위성 이미지에 대한 의미론적 분할 모델은 FarSeg[4]과 

PointFlow[5]를 적용한다. 

사전 모델 성능(mIoU)

DeepLabV3+ 25.4

HRNetV2+OCR 50.9

Swin-Transformer 63.98

FarSeg 59.08

PointFlow 22.21

Table 2. 사전 모델 미세 조정 성능 비교 표

테이블 2는 다양한 사전 모델을 사용한 미세 조정 학습 한 결과를 

나타낸다. 성능 비교에 사용된 평가 지표는 의미론적 분할에서 일반적

으로 사용되는 Intersection over Union (IoU)를 사용한다. IoU는 

두 개의 영역, 일반적으로 실제 물체의 위치를 나타내는 ground 

truth와 예측된 결과의 겹치는 영역을 측정하는 방법이다. 가장 높은 

성능을 보이는 Swin-Transformer 모델은 'Window based 

self-attention mechanism'을 도입하여, 이미지를 고정 크기의 

non-overlapping patch들로 나눈다. 이러한 작은 window 내에서만 

self-attention 연산을 수행함으로써, 계산 복잡도를 줄이고, 동시에 

local 정보를 잘 활용한다. 또한, 계층적인 구조를 통해 국소적인 

정보를 전체적인 맥락 정보와 통합하도록 하여 local 피처 정보뿐만 

아니라 이미지 전체의 맥락을 고려할 수 있도록 한다. 따라서 전체 

골프장 및 단일 코스를 구성하는 영역들에 대한 이해를 바탕으로 

골프 코스 분할 맵 생성 태스크에 최적화되어 높은 성능을 보인다.

2. Golf Course Object Classification(골프 코스 오브젝

트 분류) 모델

골프장 전체 코스 및 단일 홀 코스에 포함되는 주변 지형물 정보를 

포함한 맵 생성을 목적으로 한다. 일반적으로 골프장 주변 지형물에는 

나무, 건물 등과 같은 오브젝트가 존재한다. 본 연구에서는 이와 

같은 지형물의 정보를 포함한 맵 생성 태스크를 기존 컴퓨터 비전 

분야에서 주로 다루는 오브젝트 분류 문제로 치환한다.

일반적으로 오브젝트 분류 문제의 목적(Objective)는 다음과 같이 

표현된다.

argmin




   , 는 오브젝트 분류 모델 의 

파라미터, 는 학습 데이터셋의 이미지, 는 이미지에 대한 ground 

truth로 의 예측값과  간의 차이를 최소화하는 방향으로  한다. 

이때 손실 함수 은 일반적으로 분류 오차를 계산하는 Cross Entropy 

손실 함수와 Bounding Box의 위치 오차를 계산하는 Regression 

손실 함수로 구성된다. 테이블 3과 그림 2은 골프 코스 오브젝트 

분류 모델 학습을 위한 데이터셋과 분할 모델의 예시를 나타낸다.
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Item Value

영역 레이블 수 11개

오브젝트 종류

Green, Bunker, Tree, 

Forest, Building, Car, 

Boat, Lake, Football Park, 

American Foottball, 

Warehouse

학습 데이터 수 326개

평가 데이터 수 10개

입력 이미지 크기 224x224

Table 3. 골프 코스 오브젝트 분류 Dataset

Fig. 2. 골프 코스 오브젝트 분류 데이터 예시 (왼쪽: 입력 이미지, 

오른쪽: 오브젝트 분류 맵)

본 연구의 사전 훈련된 모델로는 ResNet[7]기반의 Faster 

R-CNN[8] 오브젝트 분류 모델을 사용한다. Faster R-CNN 모델은 

ResNet을 backbone으로 사용하며, 이미지에서 다양한 크기와 형태

의 오브젝트를를 효과적으로 검출할 수 있다. 사전 학습 모델은 

COCO(Common objects in context)[9] 데이터셋을 통해 학습된 

모델을 사용한다.

오브젝트 미세조정 성능(AP)

Green 100.00

Bunker 100.00

Tree 53.11

Forest 68.65

Building 70.96

Car 73.56

Boat 51.38

Lake 100.0

Football Park 66.67

American Football 50.50

Warehouse 37.50

Total 70.21

Table 4. 사전 모델 미세 조정 후 각 오브젝트에 대한 성

능 비교 표

테이블 4는 사전 학습 모델을 미세조정 했을 때, 각 오브젝트에 

대한 성능을 비교한 표이다. 성능 지표는 mAP(mean Average 

Precision)를 사용한다. Average Precision (AP)는 정밀도-재현율 

곡선 (Precision-Recall curve) 아래의 영역을 나타내는 메트릭으로, 

특정 클래스에 대한 모델의 성능을 나타측정하는 데 사용된다. 이때, 

정밀도 (Precision)는 모델이 True Positive로 예측한 샘플 중 실제로 

True Positive인 샘플의 비율이며, 재현율 (Recall)은 실제 True 

Positive 샘플 중 모델이 True Positive로 예측한 샘플의 비율을 

의미한다. 전체 오브젝트에 대한 AP 평균은 70.21로 상용화 가능한 

수준의 높은 정확성을 보인다.

III. Conclusion

본 논문에서는 골프 코스 이미지 데이터를 사전 훈련된 최신 딥 

러닝 모델을 미세 조정하여 골프 코스 시뮬레이션 요구되는 메타 

데이터 생성 기술 구조에 대해서 논의하였다. 실험된 코스 이미지 

분할(Segmentation)과 오브젝트 분류(Classification) 모델은 스크

린 골프 환경에서 사용자 맞춤형 코스 생성과 같이 새로운 골프 

코스 시뮬레이션 기술 발전에 중요한 역할을 할 것으로 기대된다.
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