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[Abstract] 

In this paper, we propose a method to effectively search by automatically classifying scenes in which 

specific images such as pitching or swing appear in baseball game images using a CNN(Convolution 

Neural Network) model. In addition, we propose a video scene search system that links the classification 

results of specific motions and game records. In order to test the efficiency of the proposed system, an 

experiment was conducted to classify the Korean professional baseball game videos from 2018 to 2019 by 

specific scenes. In an experiment to classify pitching scenes in baseball game images, the accuracy was 

about 90% for each game. And in the video scene search experiment linking the game record by extracting 

the scoreboard included in the game video, the accuracy was about 80% for each game. It is expected that 

the results of this study can be used effectively to establish strategies for improving performance by 

systematically analyzing past game images in Korean professional baseball games. 
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[요   약]

본 연구에서는 CNN(Convolution Neural Network) 모델을 이용하여 야구 경기 영상에서 투구나 

스윙과 같은 특정 영상이 출현하는 장면을 자동으로 분류하여 효과적으로 검색하는 방법을 제안

한다. 또한, 특정 동작의 분류 결과와 경기 기록을 연계한 영상 장면 검색시스템을 제안한다. 제

안 시스템의 효율성을 검정하기 위하여 2018년부터 2019년까지 진행된 한국프로야구 경기 영상을 

대상으로 특정 장면별로 분류하는 실험을 진행하였다. 야구 경기 영상에서 투구 장면을 분류하는 

실험에서는 경기별로 약 90%의 정확도를 보였다. 그리고 경기 영상 내에 포함된 스코어보드를 추

출하여 경기 기록과 연계하는 영상 장면 검색 실험에서는 경기별로 약 80% 정도의 정확도를 보

였다. 본 연구 결과는 한국프로야구 경기에서 과거 경기 영상을 체계적으로 분석하여 경기력 향

상을 위한 전략 수립을 위하여 효과적으로 사용할 수 있으리라 기대한다.

▸주제어: 딥 러닝, CNN 신경망, 영상 분류 및 검색
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I. Introduction

스포츠 분야에서는 과거 경기 영상을 분석하여 상대방

의 장단점을 파악하여 경기력 향상을 위한 전략을 수립하

고 있다. 특히 야구 종목은 다른 스포츠에 비해 다양한 종

류의 기록과 영상이 발생하고 있다. 따라서 야구 경기 영

상에서 선수, 기록, 이벤트 등과 같은 특정 기준에 따라 효

과적으로 영상을 분류하고 검색하기 위한 기법이 필요하

다. 하지만 대용량의 경기 영상을 수동적으로 분류하기에

는 한계가 있다. 또한, 지능적인 영상 검색 기법이 지원되

지 않으면 특정 장면을 효과적으로 검색하기 어렵다.

2002년 월드컵에서 한국축구팀은 영상분석 전문가를 

채용하여 체계적으로 경기 영상을 분석하여 4강 신화를 이

루었다[1]. 미국프로야구에서는 스탯캐스트(Statcast)와 

같은 영상분석 기술을 야구에 접목하여 선수들의 움직임

과 투구 등을 분석하여 경기력 향상을 위해 활용하고 있다

[2]. 최근에는 특정 장면을 효과적으로 검색하기 위하여 딥

러닝(Deep Learning) 기법과 소셜 미디어의 스트리밍 데

이터를 이용한 연구가 활발하게 진행되고 있다[3-10]. 

권명규 등은 CNN(Convolution Neural Network)을 

이용하여 영상 내에서 주인공을 인식하여 특정 영상을 검

색하는 기법을 제안하였다[3]. 하지만 이 기법은 얼굴인식

을 기반으로 구성되어 특정 동작이나 이벤트 검색이 어렵

다. Jenny Feng은 소셜 미디어에서 스트리밍 데이터와 작

성 시간을 분석하여 경기 중계 영상과 연계하여 검색하는 

기법을 제안하였다[4]. 하지만 이 기법은 독립적으로 관리

되는 영상이나 소셜 네트워크 데이터가 없는 경우에는 적

용하기 어려운 문제점이 있다. 

본 연구에서는 CNN 모델을 이용하여 야구 경기 영상에

서 투구나 스윙과 같은 특정 동작을 학습하여 효과적으로 

분류하는 방법을 제안하였다. 그리고 경기 영상 내에 포함

된 스코어보드에서 추출한 경기 정보와 경기 기록을 연계

하여 특정 장면을 효과적으로 검색하는 시스템을 제안하

였다. 제안 시스템의 효율성을 검증하기 위하여 한국프로

야구 경기 영상을 대상으로 영상을 학습하여 분류하는 실

험을 진행하였다. 경기 영상에서 투구 장면을 검색하여 분

류하는 실험에서는 경기 당 약 90%의 정확도를 보였다. 

그리고 스코어보드에서 추출한 경기 정보와 경기 기록을 

연계하는 검색 실험은 경기 당 약 80%의 정확도를 보였

다. 본 기법은 야구 경기에서 경기력 향상을 위한 전략 수

립을 위하여 효과적으로 사용할 수 있으리라 기대한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Study on existing video scene classification 

스포츠 경기 영상에서 특정 장면을 검색하기 위한 기존

의 연구는 시청자들이 기록한 SNS나 채팅과 같은 텍스트 

정보를 분석하여 검색하는 기법이 대부분이다[3-10]. 이러

한 기법은 주로 소셜 미디어나 채팅 기록에서 경기 장면과 

연관된 키워드를 추출하고, 특정 키워드에 대한 발생 빈도

수가 높은 시간대를 연계하는 방식으로 구성된다. 하지만 

이러한 기법에서는 키워드로 정확하게 표현하기 애매한 

동작에 대한 영상을 검색하기 어렵다. 또한, 스포츠 경기

의 특성상 빠르게 진행되는 경기동작이 출현한 정확한 시

간을 추출하기 어려운 문제점이 있다.

1.2 Convolution Neural Network(CNN) and 

Inception-V3 Model

CNN 모델은 1989년 얀 리쿤 교수가 사람의 시신경 모델

을 기반으로 필기체 인식을 위하여 제안한 딥러닝 모델로, 

이미지 필터링 기법을 인공신경망에 적용하여 이미지 분류

에 장점을 보이는 모델이다[11-15]. CNN 모델에서는 3차원 

데이터를 입력받아 공간정보를 유지하면서 이미지의 특징

을 추출하여 학습을 진행하고, 추출한 특징을 학습하여 이미

지를 분류하는 모델이다. CNN 모델은 컨볼루션 레이어와 

풀링 레이어(Pooling Layer)의 반복된 구조로 구성된다. 

먼저, 컨볼루션 레이어는 분류 대상 이미지의 채널로 생

성된 3차원 행렬과 필터를 이용하여 특징을 추출하는 단계

이다. 여기서 필터는 이미지의 특징 추출과 연산량을 감소

시키기 위한 목적으로 사용된다. 컨볼루션 레이어에서는 

필터를 이용하여 이미지를 탐색하면서 특징을 추출하고, 

추출된 특징을 피처 맵으로 생성한다. 피처 맵은 전체 이

미지를 탐색하면서 필터와 합성 곱으로 연산한 값이며, 필

터의 크기와 같다. 이러한 컨볼루션 레이어는 필터를 이용

하여 필터 범위 내의 여러 픽셀들과 연산을 통해 주변 픽

셀과의 연관 관계를 고려한 특징을 추출할 수 있는 장점을 

가진다. 하지만 필터의 크기가 클수록 연산 속도가 느려지

고 정확한 특징을 추출하기 어려운 관계로 적절한 크기의 

필터가 필요하다[12]. 여기서 초기 이미지가 너무 작을 경

우에는 학습 데이터가 부족하여, 이미지 외곽 특징이 훼손

될 수 있다. 이를 방지하기 위해 3차원 행렬 가장자리에 0

을 추가하는 패딩(Padding) 기법을 사용한다.
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Fig. 1. Inception-V3 model

풀링 레이어는 컨볼루션 레이어의 처리 결과를 입력받

아 데이터의 공간적 특성은 그대로 유지하면서 이미지의 

특징을 추출하고 이를 통해 이미지의 크기를 줄여주는 역

할을 한다. 풀링 레이어는 연속적인 컨볼루션 레이어 사이

에 주기적으로 배치된다. 이러한 풀링 레이어에서는 풀링 

레이어는 범위 내의 픽셀 중에서 대표값을 추출하는 방식

으로 특징을 추출한다. 풀링 레이어는 학습할 파라미터가 

없고, 입력값 변화에 영향을 적게 받는다. 또한 데이터의 

상대적인 특성을 구성하여 학습된 데이터에만 높은 성능

을 보이는 과적합 현상을 줄일 수 있다. 풀링 레이어에서 

대표값 추출 방법은 최댓값 풀링(Max Pooling), 평균값 

풀링(Average Pooling), 최솟값 풀링(Min Pooling) 기법

이 있다. 본 연구에서는 구글의 Google Inception-V3 모

델을 사용하였다. 그림 1은 본 연구에서 사용된 

Inception-V3 모델의 개념도이다[16].

III. The Proposed Scheme

1. Overview

본 연구에서 제안한 CNN 모델을 이용한 스포츠 영상분

류 및 검색시스템은 크게 영상 분할, 동작 분류, 경기 정보 

추출, 경기 기록 맵핑 및 저장 단계로 구성된다. 그림 2는 

본 연구에서 제안한 스포츠 영상 분류 및 검색시스템의 전

체적인 개념도이다.

먼저, 영상 분할 단계는 스포츠 영상 내에 출현한 특정 

동작을 학습하는 데 필요한 이미지를 스포츠 영상으로부

터 분할하는 과정이다. 동작 분류 단계는 분할된 영상을 

학습하여 특정 동작 별로 분류하기 위한 과정이다. 경기 

정보 추출 단계는 특정 동작 영상에서 스코어보드 영역을 

구분하여, 해당 영역에서 다양한 형태의 숫자와 도형을 학

습하여 경기 정보를 추출하는 과정이다. 경기 기록 맵핑 

및 저장 단계는 경기 기록을 기반으로 특정 동작을 검색하

기 위해 추출된 경기 정보와 경기 기록을 연계한 결과를 

데이터베이스에 저장하는 과정이다. 

Fig. 2. Sports video scene classification and video 

retrieval system based on CNN model

2. Data collection

본 연구에서 스포츠 영상에서 특정 동작을 분류하기 위

해 사용한 데이터는 2018년부터 2019년까지 진행된 한국

프로야구의 경기 영상이다. 야구는 대부분의 경기 데이터

가 투수의 투구를 중심으로 발생하는 종목이다. 투수의 투

구 동작은 평균 2초 정도로 이루어지지만, 주자가 있으면 

평균 1초 내외로 진행된다. 본 연구에서는 한국프로야구의 

경기 영상에서 투구 동작을 0.7초 단위로 나누어 특정 동

작을 학습하기 위한 이미지 데이터로 구성하였다. 하나의 

야구 경기 영상을 이미지로 분할할 경우에 경기마다 평균 

14,000~16,000장의 이미지가 생성된다. 이 중에서 투구 

동작을 학습하기 위하여 경기별로 400~600장의 투구 동작 

이미지를 분류하여 사용하였다. 실험에서는 약 1,000경기

에서 400,000여 장의 투구 동작 이미지를 분류하여 학습 

과정에 사용하였다.
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3. Motion classification stage 

동작 분류 단계는 스포츠 경기 영상 내에서 다양한 동작

을 검색하여 특정 동작 별로 분류하기 위한 과정이다. 본 

연구에서는 Google Inception-V3 모델을 이용하여 특정 

동작을 분류하기 위한 초기 학습 모델을 구성하였다. 스포

츠 영상에서 특정 동작은 학습 모델에 저장된 동작 이미지

와 신규 이미지를 비교하여 특정 동작이 포함되어 있을 확

률에 따라 분류하였다. 특정 동작이 포함된 확률이 85% 

이상일 경우에는 일치, 그 이하는 불일치 이미지로 분류하

였다. 초기 학습 과정에서 약 5,000건의 투구 동작 이미지

를 초기 동작으로 학습하여 테스트한 결과 약 50% 정도가 

정확하게 분류되었다. 분류의 정확성을 개선하기 위하여 

새로운 투구 동작 이미지 35,000장을 추가로 학습하였다.

4. Game information extraction stage

경기 정보 추출 단계는 특정 동작으로 분류된 이미지로

부터 스코어보드 영역을 구분하여 다양한 형태의 경기 정

보를 추출하는 과정이다. 방송사에서 제공하는 스코어보드

는 스트라이크, 볼, 아웃, 이닝, 주자 정보 등과 같은 다양

한 경기 정보가 숫자 또는 도형으로 표시된다. 본 단계에서

는 OpenCV의 이미지 컨투어(Image Contours)와 파인딩 

컨투어(Finding Contours)를 이용하여 스코어보드 영역에 

표시되는 경기 정보와 관련된 다양한 도형을 추출하였다. 

먼저, 볼과 스트라이크가 숫자로 표시되는 스코어보드

에서는 숫자 이미지를 먼저 추출하고 Google 

Inception-V3 모델을 이용하여 초기 학습 모델을 생성하

였다. 그리고 숫자를 분류하기 위한 학습 모델과 신규 이

미지를 비교하여 1부터 12까지 포함되어 있을 확률에 따

라 이미지를 분류하였다. 그리고 숫자로 표현되지 않는 스

코어보드에서는 대부분 아웃 카운트, 볼 카운트, 스트라이

크 카운트가 원형으로 표현된다. 이러한 형태는 OpenCV

의 이미지 컨투어와 파인딩 컨투어를 이용하여 이미지 색

과 패턴을 변환하였다. 그리고 변환된 이미지 도형의 개수

나 모양을 분석하여 해당 투구 이미지에 대한 경기 정보를 

추출하였다. 표 1은 다양한 도형으로 구성된 스코어보드에

서 여러 종류의 경기 정보를 추출한 결과이다.

game 

information

extracted 

images

deformation 

results

extracts 

results

strike 1

ball 1

out 2

inning 1

away/home away

runner 1

Table 1. Results of extracted game information in 

a scoreboard composed by various shapes

5. Game record mapping stage 

경기 기록 맵핑 단계는 추출된 경기 정보와 경기 기록을 

연계한 결과를 데이터베이스에 저장하는 과정이다. 이 단

계에서 특정 동작으로 분류된 이미지 내에 포함된 이닝, 

아웃 카운트, 볼 카운트 등과 같은 경기 정보와 수집된 경

기 기록과 맵핑한다. 맵핑 결과는 이미지 내에 포함된 경

기 시간을 조회하여 데이터베이스에 저장한다. 저장된 결

과로부터 선수명, 경기 결과 등과 같은 키워드를 사용하여 

특정 영상을 검색하여 효과적으로 재생할 수 있다.

IV. Experimental Results

1. Experimental environment

본 연구의 하드웨어 및 소프트웨어 실험 환경은 CPU 

Intel i5, GPU geforce 1080Ti 환경에서 google 

Inception-V3 모델을 사용하였다. 실험 데이터는 2018년

도 한국프로야구의 방송영상을 FFMPEG을 이용하여 이미

지로 분할하여 생성하였다. 분할된 이미지에서 추출한 투

구 동작 약 4,000장을 기초 데이터로 사용하였고, 정확성 

향상을 위해 약 40,000장의 투구 이미지를 재학습하였다.  

투구 이미지에서 경기 정보를 추출하기 위해 Python 

Open CV를 이용하였다. 추출된 경기 정보와 경기 정보를 

맵핑하는 기능은 JAVA를 이용하여 개발하였다.

2. Results of specific motion classification 

한국프로야구 경기 영상에서 투구 동작을 분류한 결과 

약 90.5%가 정확하게 분류되었다. 정확하게 분류되지 않

은 9.5%는 투수 보크나 타임 요청과 같이 비정상적인 투

구 동작이 대부분이다. 그리고 학습 과정에 포함되지 않은 
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좌완 사이드암 투수의 투구 동작이 정상적으로 분류되지 

않았다. 그림 3은 동작 분류 단계에서 정상적인 투구 동작

으로 분류된 결과의 예이다. 그림 4는 투구 동작으로 분류

되지 않은 결과의 예이다.

Fig. 3. Example of images classified as pitching motion

Fig. 4. Example of images not classified as pitching motion

본 연구에서 제안한 동작 분류 기법의 정확도는 방송사

별로 86.3%에서 93.1%로 차이를 보였다. 그 이유는 방송

사별로 투구 동작에 대한 촬영 각도가 다르고 광고나 하이

라이트 등으로 인해 투구 동작을 놓치는 경우가 발생했기 

때문이다. 표 2는 동작 분류 기법을 이용하여 방송사별로 

제공되는 투구 동작을 분류한 실험 결과를 비교한 표이다.

Broad

caster
Pitches

Accurate 

classification 

results

Accurate 

rate

A 2,887 2,688 93.1%

B 3,282 3,122 95.1%

C 3,066 2,796 91.2%

D 3,393 2,932 86.4%

E 3,316 2,899 87.4%

Total 15,944 14,437 90.5%

Table 2. Comparison of accuracy of classification 

of pitching motions in various broadcasters

3. Game information extraction results

본 연구에서 제안한 경기 정보 추출 기법에 따라 경기 

정보를 추출한 결과 약 88.2%의 정확도를 보였다. 방송사

에서는 볼, 아웃, 이닝, 주자 등과 같은 현재 경기 상황에 

대한 정보를 숫자나 도형 이미지로 스코어보드에 출력한

다. 본 연구에서 제안한 경기 정보 추출 기법은 스코어보

드에 표시된 숫자나 도형 이미지를 추출하여 분석하였다. 

그림 5는 숫자와 도형으로 이루어진 스코어보드의 예이다.

Fig. 5. Examples of scoreboard 

그림 6은 도형으로 구성된 스코어보드에서 경기 정보가 

정상적으로 추출된 경우의 예이다. 그리고 그림 7은 스코

어보드에서 경기 정보가 정상적으로 추출되지 않은 경우

의 예이다.

Fig. 6. Examples of extracted game information correctly

Fig. 7. Examples of incorrectly extracted game information 

본 연구에서는 방송사에서 제공되는 다양한 형태의 스

코어보드로부터 이미지를 추출하여 경기 정보를 자동으로 

분석하는 방법을 제시하였다. 먼저, 스코어보드에 표시된 

도형 이미지에 대한 영역 경계를 추출한다. 그리고 도형의 

개수를 분석하여 현재의 경기 상황을 자동적으로 판단한

다. 예를 들어, 그림 6의 첫 번째 상단 이미지에서는 노란

색 공 모양이 2개로 표시되어있다. 실험에서 하단 이미지

처럼 해당 도형에 대한 영역 경계를 구성하고, 도형의 개

수는 2개로 인식하였다. 분석 결과  현재의 경기 상황은 2 

스트라이크로 판단한다. 하지만 그림 7의 첫 번째 상단 이

미지에서는 연두색 공 모양이 2개이지만 영역 경계를 새롭

게 구성한 하단 이미지에서는 영역 경계가 명확하게 표현

되지 않았다. 따라서 이 경우에는 도형이 1개만 있는 것으

로 인식되어 2볼 상황인 현재 경기 정보와 일치하지 않는 

부정확한 결과가 발생하였다. 
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스코어보드가 숫자로 구성된 A, B 방송사의 경우에는 

경기 정보 추출 정확도가 평균 91.5%로 상당히 높았다. 

방송사별로 경기 정보 추출 정확도는 81.4%에서 92.6% 

정도로 다소 큰 편차를 보였다. 방송사별로 정확도가 차이 

가 나는 이유는 이미지를 처리하는 알고리즘의 차이보다

는 방송사별로 숫자의 크기나 도형의 밀집도 그리고 송출 

화면상의 해상도 차이 때문이라 생각한다. 그리고 스코어

보드가 도형으로 구성된 C, D, E 방송사의 경우에서는 정

확도가 평균 86.0%로 측정되었다. 이 중에서  E 방송사의 

정확도는 71.4%로 측정되어 전체적인 평균값이 낮아졌다. 

그 이유는 C, D 방송사의 스코어보드는 도형 사이에 충분

한 간격이 존재하고, 바탕이 검은색으로 구성되어 도형 인

식이 정확하였다. 하지만 E 방송사는 도형 사이의 간격이 

거의 없고, 흰색 바탕으로 구성되어 영역 경계가 불분명한 

경우가 다수 발생하였다. 표 3은 방송사별로 경기 정보 추

출의 정확도를 비교한 결과이다.

Broad

caster

Number of 

pictures

Number of game 

information 

extracted

Accuracy 

rate

A 2688 2480 92.3%

B 3122 2833 90.7%

C 2796 2588 92.6%

D 2932 2467 84.1%

E 2899 2361 81.4%

Total 14,437 12,729 88.2%

Table 3. Comparison of accuracy of game information 

extracted in various broadcasters

스코어보드가 도형으로 구성된 방송사보다 숫자로 구성

된 방송사에서 경기 정보 추출의 정확도가 상당히 높았다. 

그 이유는 숫자가 도형에 비해 영역 경계가 명확하게 표현

되어 이미지 처리 과정에서 영역 경계를 보다 정확하게 추

출할 수 있었기 때문이다. 실험 결과, 스코어보드가 숫자

로 구성된 방송사의 정확도가 91.5%로 도형으로 구성된 

방송사의 86%보다 상대적으로 경기 정보를 정확하게 추

출할 수 있었다. 그리고 비슷한 숫자나 도형 이미지를 사

용하는 스코어보드에서도 방송사별로 차이가 나는 이유는 

숫자나 도형을 구성하는 밀집도와 배경색의 차이 그리고 

방송사별 해상도의 차이로 인해 발생한다고 생각한다.

V. Conclusions

본 연구에서는 CNN 모델을 이용하여 야구 경기 영상으

로부터 특정 동작을 추출하여 자동으로 분류하는 방법을 

개발하였다. 그리고 영상에서 추출한 경기 정보와 경기 기

록을 연계하여 특정 장면을 효과적으로 검색하는 시스템

을 개발하였다. 제안 시스템의 효율성을 검증하기 위하여 

2018년부터 2019년까지 진행된 한국프로야구의 약 1,000

건의 경기 영상에서 40,000장의 투구 동작 이미지를 학습

하여 분류하는 실험을 진행하였다. 

야구 경기 영상에서 투구 동작을 검색하여 분류하는 실험

에서는 경기 당 약 90.5%의 정확도를 보였다. 정확하게 분

류되지 않은 경우는 대부분 투수 보크나 타임 요청과 같이 

비정상적인 투구 동작으로 인해 발생하였다. 특정 동작을 분

류하는 실험에서는 방송사별로 86.3%에서 93.1%로 정확도

의 차이를 보였다. 이렇게 방송사별로 정확도가 차이가 나는 

이유는 방송사별로 투구 동작에 대한 촬영 각도, 광고, 하이

라이트 방영 등으로 인해 투구 동작이 누락되었기 때문이다. 

경기 정보를 추출하는 실험에서는 약 88.2%의 정확도

를 보였다. 부정확한 결과는 스코어보드에서 영역의 경계

가 불분명한 경우로 인해 대부분 발생하였다. 경기 정보 

추출의 정확도는 방송사별로 제공된 영상의 품질이 차이

로 인해 81.4%에서 92.6% 정도의 편차를 보였다. 

본 연구에서 개발한 영상 분류 기법과 영상 검색시스템

은 대량의 경기 영상에서 발생한 특정 동작을 선수명이나 

이벤트와 같은 키워드에 의해 효과적으로 검색할 수 있다. 

특히 야구 경기는 다른 스포츠에 비해 다양한 종류의 기록

과 영상이 발생하는 종목이다. 본 시스템은 대량의 경기 

영상으로부터 선수, 기록, 이벤트 등과 같은 특정 기준에 

따라 과거 영상을 신속하게 검색할 수 있다. 앞으로 본 시

스템은 야구와 같이 다양한 경기 기록과 경기 영상을 활용

하여 경기력 향상을 위한 전략 수립에 활용하는 스포츠 종

목에 유용하게 활용할 수 있으리라 기대한다.
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