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요 약

본 논문은 태권도 겨루기 경기의 공정성과 신뢰성 문제를 해결하기 위하여 인공지능 기반의 판정 보조 시스템을 제안하며, 특히 태
권도 동작 인식을 위하여 가변 초점 변조 기반 동작 인식 모델을 제안하였다. 기존의 판정 시스템은 정상적인 태권도 동작으로 인정되
지 못하는 변칙 기술을 통한 부정 득점을 효과적으로 방지하지 못하는 한계가 있었다. 이를 개선하기 위해 본 논문에서는 객체 탐지
알고리즘을 활용하여 경기 내 선수의 동작을 집중적으로 분석하고, 인공지능 모델을 이용하여 시공간적 정보를 독립적으로 처리하는
새로운 접근 방식을 도입하였다. 또한, 프레임의 선형 결합을 통한 노이즈를 부여하는 방식을 적용하여 배경 정보의 영향을 최소화하
고, 주요 객체의 동작 변화에 집중하도록 만들었다. 제안된 모델은 기존 동작 인식 모델보다 높은 성능을 보였으며, 다양한 태권도 데
이터셋에서 변칙 발차기 탐지 성능이 개선됨을 확인하였다.

Abstract

This paper proposes an adaptive focal modulation-based motion recognition model to enhance the fairness and reliability of 
judgement made in Taekwondo sparring competitions. Existing judgment systems have limitations in preventing unfair scoring 
through irregular techniques. To address these issues, this study introduces an object detection algorithm that focuses on analyzing 
competitor movements, coupled with an AI-driven approach for independently processing spatio-temporal information. Additionally, 
a frame-wise linear combination strategy is applied to introduce noise, minimizing the influence of background elements and 
improving the model’s focus on motion variations. The proposed model demonstrates superior performance compared to 
conventional action recognition methods and exhibits enhanced detection accuracy for irregular kicking techniques across diverse 
Taekwondo datasets.
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Ⅰ. 서 론

4차산업혁명과함께다양한정보통신기술이발전하며
스포츠 분야에서 전문적인 분석과 공정한 판정을 위해 IT 
기술들을 적극적으로 도입하고 있다. 이러한 흐름에 따라
태권도 분야에서도 오심으로 인한 공정성 논란 해소를 위

해 다양한 기술을 적용하고 있다. 태권도 겨루기는 단순히
심판의 관찰로 타격 부위와 타격 강도를 판단하는 방식으

로판정했기 때문에심판의주관성 개입 및일관성 부족으

로인한공정성문제가제기되었고, 이로인해올림픽경기
에서 퇴출 가능성이 거론되기도 하였다. 
이러한공정성문제를해결하고자 2009년에는헤드기어
및몸통보호대내에충격감지시스템을갖추어타격의유효

를 결정하고 이를 무선 데이터 통신 시스템을 통해 점수를

표출하는전자호구기반판정시스템을도입하여판정의신

뢰도를높였다[1]. 이와함께판정에대한공정성향상을위해
2009년 세계 태권도 선수권 대회에서 영상 판독 시스템을
사용하였다[2]. 이때, 객관성을높이기위하여판정용카메라
를전후좌우뿐만아니라천장에도설치하고이를관중도함

께확인할수있도록경기장내대형스크린을통해송출하는

방식을 채택하였다. 또한 영상판독 시스템의 긴지연 시간
해결을위해 2020년도쿄올림픽에서 4D 카메라를도입하여
영상 판독 시간을 5초 이내로 단축시켰다[3]. 
이러한공정성을확보하기위한노력에도불구하고여전

히 오심으로 인한 문제가 존재한다. 태권도 경기 규칙 제
21조 비디오판독을살펴보면, 코치가 비디오판독권이없
는상황에서라도 3회전종료전 10초이내또는골든포인트
회전도중부심중누구라도득점에이의가있을경우비디

오판독을요청할수있다[4]. 하지만 2018년한국중고등학

교 태권도연맹회장기전국태권도 대회에서경기규칙을

숙지하지 못한 영상 판독관이 영상 판독을 거부했다[5]. 
전자 호구 시스템은 태권도 경기의 흐름을 크게 변화시

켰다. 전자호구의등장으로인해강한힘으로상대선수를
타격하는선제공격위주의경기에서소극적이고방어적인

동작 위주의 경기로 변화하였다[6]. 태권도 협회는 경기 규
칙 개정을 통해 몸통 앞발 공격을 줄이고자 하는 등 많은

변화를주며노력해 왔지만 전자호구는유효타격을 단순
히 타격 부위나 강도로 결정하기 때문에 규칙 개정만으로

해결할 수 없는 문제가 남아있다. 먼저, 센서가 부착되지
않은부분을타격하는경우득점인정이되지않거나 호구

자체에센서오류나 신호 전달 오류가있는경우도존재한

다[7][8]. 또한변칙발차기로센서가부착된부위를타격하는
경우에도 유효 득점이되어이를이용해부정득점을 얻는

문제점도 존재한다[9]. 전자 호구 시스템 도입은 심판의 주
관성 개입을 어느 정도 해소하였지만 새로운 공정성 문제
를 만들어내고 있다[10]. 
본 논문에서는 태권도 겨루기 경기의 공정성 및 신뢰성

문제를 해결하기 위하여 실시간 경기에서 변칙 동작과 정

상 동작을 구분할 수 있는 인공지능 행동 인식 시스템을
제안한다. 태권도 겨루기는 태권도 품새나 격파와 달리 다
양한 변수가 존재한다. 특히 전자 호구 시스템 도입 이후
다양한변칙 기술이 등장했지만, 기존 시스템은 변칙 동작
이득점으로이어지는것을제대로막지못하고있다. 실시
간 경기에서는 빠르고 정확하게 동작을 판별하여 유효 득

점을 결정해야 하지만 많은 동작이 빠르게 이루어지는 겨

루기에서사람이모든동작을정확하게판별하기엔역부족

이다. 따라서본연구에서는인공지능기반동작인식을위
해태권도데이터셋을구축하고, 빠른인식을위한가변초
점 변조 방식을 제안한다. 이러한 동작 인식 모델을 실제
경기에 적용한다면 영상 판독 시스템과 전자 호구 시스템

도입에 이어 태권도 겨루기 경기의 공정성뿐만 아니라 흥
미를 높일 수 있는 도구가 될 것으로 기대한다.
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변칙 발차기와 정상 발차기를 구분하지 못하는 전자 호

구의 단점을 이용한부정득점을해결하기위해다양한인
공지능 모델을 이용한 변칙 발차기 분류 연구가 이루어지

고있다. 2020년에는시계열모델을이용한변칙발차기분
류 모델이 제안되었다[11]. 이 연구는 전자 호구에 IMU 
(Inertia Measurement Unit) 센서를 부착하여 근전도, 각속
도, 가속도, 지자계의특징값을기록하였다. 이렇게 주어진
데이터를 분류하기 위해 연속된 데이터에 대한 장기 의존

성 문제를 완화한 LSTM 모델을 사용하였다[12]. 하지만 영
상이나 이미지 없이 단순히 수치를 이용하였을 뿐만 아니

라수집데이터가 적어 11개의 발차기에대해 27.27%라는 
매우 낮은 분류 정확도를 보여주었다.

2021년에는 기계 학습을 이용한 변칙 발차기 탐지 연구
가 진행되었다[13]. 이 연구에서 태권도 선수들에게 4개의
센서를부착하여가속도 X, Y, Z축값과합성가속도, 각속
도 X, Y, Z축 값과 합성 각속도를 데이터로 수집하였다. 
모델은 유사도 추정을 이용한 K-최근접 이웃(K-Nearest 
Neighbor)과 최적의결정경계를구하는 서포트벡터머신
(Support Vector Machine)을 사용하였다[14][15].
분류정확도는 K-최근접이웃이 89.83%, 서포트벡터머
신이 91.39%로 높은 정확도를 보여주었지만, 변칙 발차기
를 제기차기 형태로발을뻗어차는몽키킥하나로 정의하
였다. 따라서 단순히 일반 발차기와 변칙 발차기 2개의 클
래스에 대해 분류 모델을 적용하였기 때문에 실제 경기에

적용하기에는 어렵다는 한계점이 존재한다.

2. 객체 탐지 연구

R-CNN은 선택적 검색(Selective Search) 기법을 활용한
객체 탐지 알고리즘이다[16]. 선택적 검색(Selective Search) 
기법을 활용해 객체가 존재할 가능성이 높은 후보 영역

(Region Proposal)을 생성하는 방식을 사용한다. 이미지를
여러개의작은영역(Superpixel)으로분할한뒤, 계층적통
합 방식(Hierarchical Grouping Algorithm)을 적용해 유사
한 영역들을 통합하는 과정으로 진행된다. 도출한 최대

2,000개의후보영역은 Alexnet을이용하여특징을추출하
고, 서포트벡터머신을통해분류를진행한다. 마지막단계

에서는 경계상자회귀(Regression)를통해예측된경계상
자와 실제 경계 상자 간의 차이를 최소화하도록 보정하는

과정을수행한다. 이러한방식은높은정확도를갖지만, 후
보 영역을 개별적으로 합성곱(Convolution) 연산을 수행해
야 하므로 처리속도가느리고 메모리사용량이 많다는단
점이 있다.

Yolo는이미지전체를한번에처리하여비교적빠른속
도로객체를탐지할수있다[17]. 입력이미지에대해사전에
정의된그리드로나누고그리드 셀내에객체의 중심이존

재하는 경우에 경계 상자를 검출하고 신뢰도 점수를 예측

한다. 이때, 비최대억제(Non-maximum Suppression) 알고
리즘을 사용해 중복된 경계 상자를 제거하는 과정을 거친

다. 신뢰도 점수가 가장 높은 경계 상자를 기준으로

IoU(Intersection over Union)가기준값이상인경계상자를
제거하여클래스별로 정확한경계 상자를 남긴다. 이 방식
은 클래스분류와경계상자예측을 동시에수행하기 때문

에 빠른 속도로 연산을 처리하여 실시간 환경에서 사용하

기에 적합하다.

3. 동작 인식 연구

합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks)은 초기
에는 주로 이미지 데이터를 처리하는 데 사용되었지만, 이
후 비디오 데이터로 연구가 확장되었다[18]. 초기 연구에서
는이미지에사용되는 2차원합성곱을변형해비디오분류
문제에 적용하는 방식을 사용했다[19][20]. 비디오 데이터는
높은 차원을 가지고 다양한 시공간 정보를 포함하며 프레

임 간 복잡한 의존성을 가진다. 하지만 2차원 합성곱은연
산비용이크지않지만, 비디오 데이터의시간정보를반영
하는 데 한계가 존재한다. 이러한 한계점을 극복하기 위해
서 H×W×C 형태에서 H×W×T×C 형태로 차원을확장한 3
차원 합성곱을 이용한 다양한 비디오 분류 연구들이 등장

했다.
Slowfast는비디오의빠른변화와느린변화를동시에학
습하기위해이중스트림(Two-Stream) 구조로설계된모델
이다[21]. 이모델은 슬로우 패스(Slow Path)와 패스트 패스
(Fast Path)로구성되어공간적 정보와 시간적 정보를 각각
학습한다. 슬로우 패스는 낮은 주파수인 공간적인 정보에
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더 집중하고 패스트 패스는 높은 주파수인 시간적인 정보

에 더 집중하게 된다. 또한 3차원 합성곱을 적용하여 비디
오의 시공간적 특징을 효과적으로 학습할 수 있어 세밀한

움직임을 정확하게 포착할 수 있다. 
ViViT는자연어처리분야에서좋은성능을보여준트랜
스포머(Transformer)를 비디오 분야로 확장한 모델이다[22]. 
비디오 데이터를 여러 개의 패치로 분할한 뒤, 위치 정보
보존을위해위치임베딩(Position Embedding)을 사용한다. 
이후 시공간 튜브(Spatio-Temporal Tube)를 활용해 멀티
헤드 셀프 어텐션(Multi-Head Self-Attention) 연산을 수행
하여중요도를파악하고시공간정보를동시에처리한다는

장점이있다. 또한기존에 ViT(Vision Transformer)는약한
유도편향(Inductive bias)으로많은데이터가필요하다는단
점이있었다. 따라서 ViViT는이러한문제를해결하기위해
사전 학습된 ViT를 인플레이션하여 학습에 사용하였다.

MViT는 비디오 데이터의 3D 패치를 활용해 시공간 정
보를 효과적으로 학습한다[23]. ViViT와는 달리 다중 스케
일피라미드(Multiscale Pyramid) 구조를 사용하여공간해
상도를 줄이며 채널 용량을 확장하는 방식으로 다양한 해

상도의 특징을 포착할 수 있도록 설계되었다. 고해상도에
서는 세밀한 특징을, 저해상도에서는 큰문맥정보를 추출
하여 다양한 정보를 고려할 수 있다. 

VideoFocalNet은 초점 변조(Focal Modulation) 방식을
도입하여 지역적 문맥과 전역적 문맥을 모두 고려하는 방

식을 사용했다[24]. 기존 셀프 어텐션(Self-Attention) 방식
이 상호작용(Interaction) 단계 이후 집계(Aggregation) 단
계를 수행했던 것과는 달리 VideoFocalNet은 시간적 정보
와 공간적 정보를 집계한 뒤 적응적으로 변조하여 상호작

용한다. 또한 시간적 정보를 포착하기 위해 1차원 합성곱
을 사용하여 적은 계산 비용으로 복잡한 시간적 관계를

포착한다.

Ⅲ. 데이터 및 학습 모델

1. 데이터 수집 및 분석

영상기반동작분류모델학습을위해세계태권도연맹

에서태권도겨루기 경기 영상을제공받아 직접 영상 클리

핑(Clipping)을 수행하였다. 하지만 태권도겨루기 경기영
상에서 수집한 데이터는 정상 발차기에 비해 변칙 발차기

의 개수가 매우 부족하여 학습에 사용하기에 적합하지 않

아 추가적인 촬영을 진행했다. 변칙 발차기의 비중을 높여
고등학교 체육관에서 겨루기 연습 경기를 진행하였으며, 
이를직접촬영하여데이터를추가로수집하고클리핑하였

다. 학습에는 각 동작 별로 60fps의 32개의 프레임으로 구
성된 총 1,367개의 클립(Clip)을 사용했다. 자체적으로 일
차 분류를 수행한 뒤, 각각의 클립에 대해 두 차례 검수를
수행하고, 마지막으로태권도전문가검수까지총 3번의검
수를거쳐데이터에 대한 정확도및 신뢰성을높이고자하

였다. 동작은 머리 부위를차는 발차기 3가지와 몸통 부위
를차는발차기 4가지로분류하였다. 머리발차기데이터셋
은 정상발차기, 안 차기, 낚아 차기로 정의하였으며, 개수
는 각각 164개, 380개, 273개이다. 이때 정상 발차기는 변
칙 발차기이외의상대머리부위를 차는 동작으로정의하

였고안 차기는손으로상대선수를 잡거나클린치상황일

때 발안쪽으로상대머리부위를차는동작으로정의하였

다. 마지막으로 낚아 차기는 안차기와마찬가지로손으로
상대를 잡거나 클린치 상황에서 이루어지는 발차기이다. 
하지만 낚아 차기는 몸통과 발차기를 하는 다리의 각도가

90도이상이되어다른변칙동작이나정상발차기와 명확
히 구분된다. 몸통 발차기 데이터셋은 정상 발차기, 안 차
기, 안돌려차기및밖돌려차기, 밀어차기로정의하였으며, 
개수는 각각 243개, 182개, 322개, 277개이다. 이때 변칙
발차기이외의 몸통 부위를차는동작을정상발차기로정

의하였고 안차기는 손으로상대선수를잡거나 클린치상

황에서발안쪽으로 상대 몸통 부위를차는동작으로 정의

하였다. 안돌려차기및밖돌려차기는안차기와같은상황
에서 이루지는 발차기이지만 무릎을 안쪽이나 바깥쪽으로
구부려몸통 부위를 찬다는 차이점이 있다. 마지막으로 밀
어차기는다리를쭉뻗어상대선수의몸통부위를발바닥

으로 차는 동작을 말한다.
세계 태권도 경기 데이터는 대부분 배경이 변화하는 영

상이며배경에는경기정보를표출하는전광판이포함되어

있다. 또한 경기에 참여하는 선수뿐만 아니라 심판과 관중
을 포함하며일부영상은 중계 영상과같이점수표와 타격
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부위및타격강도가표시된다. 직접촬영한데이터는카메
라를 고정한 상태로 촬영된배경의 변화가 없는영상이며, 
심판을 포함하지 않는다. 일부영상은뒤쪽에소수의 코치
나 관중을 포함하고 있지만, 경기에참여하는선수에 비해
객체의 크기가 매우 작다. 학습에 사용하는 데이터는 배경
의 움직임이 없고 고정된 상태로 대상 객체만을 포함하는

것이 가장 이상적이다. 따라서세계태권도 경기에서 클리
핑한클립들은학습전한번더검수를거쳐비교적배경의

변화가 적은 영상만을 학습 데이터로 사용하였다. 또한실
제 태권도 겨루기 경기에서 다수의 관중이나 심판을 포함
하는것을고려하여선수이외의객체가 담긴 영상도학습

에사용하였다. 또한원경기영상은 1개이상의경기를포
함하는 여러 가지 동작이뒤섞인매우긴영상으로 학습에

적합하지 않았다. 따라서 이를 학습에 적합한 1초 미만의
영상으로클리핑하기위해타격시점을기록할 수있는클

리핑 프로그램을 직접 작성하였다. 이 프로그램을 이용하
여 영상의 타격하는 시점을 기록하면 타격 시점의 앞부분

과 뒷부분을 포함하여 총 32프레임으로 구성된 클립이 만
들어진다. 또한타격시점기록과동작기록을함께수행하

도록 만들어 영상 클리핑과 분류를 하나의 단계로 통합하

여 효율적인 데이터 처리를 가능하게 했다.

2. 객체 탐지

동작인식의정확도를높이기위해경계상자집계단계

를 추가하여 관중이나 심판을 최대한 제외하였다. 이 단계
는 다양한정보를포함한 비디오에서 목표 객체 이외의배

경 정보를 덜어내는 역할을 수행하여 동작 인식의 목표가

되는객체에집중할수있도록 만들어준다. 먼저, 경계상자
집계를 위해 객체 탐지 알고리즘을 적용하여 사람 객체에

대한 탐지를 수행한다. 객체 탐지는 태권도 겨루기경기에
서 실시간으로 빠르게 동작하는 모델을 구현하기 위해 다

른 모델에 비해 빠른 속도로 탐지가 가능한 Yolo 모델을
사용한다. Yolo는 다양한 버전으로 공개가 되었고 Yolov5 
모델이가장활발히사용된다. 하지만성능향상을위한연
구가지속되어최근에는 Yolov5 보다성능을약 20% 개선
한 Yolov8 모델이 발표되었다. 따라서본연구에서는오류
를낮추고높은정확도를달성하기위해 Yolov8 모델을채

그림 1. 전역 객체 상자 집계 다이어그램
Fig. 1. Global object box aggregation process diagram
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택하였다. 
경계 상자 집계 단계에서는 비디오의 각 프레임을 객체

탐지모델에 전달하여사람객체에 대한 경계 상자를얻는

다. 이후, 경계상자를집계하여경계상자좌표의최솟값과
최댓값을이용해 비디오 크롭핑(Cropping)을수행한다. 이
를위해경계상자선택알고리즘을적용하여 원하는객체

만을 남길 수 있도록 설계하였다. 
객체 탐지 단계에서 사용하는 Yolo는 중첩된 객체에 대
하여 성능이 낮은 문제가 존재하지만, 본 연구에서는 선수
를 명확히 구분하는 것보다는 선수 모두를 포함하는 장면

을크롭하는것을목적으로이모델은사용한다. 따라서중
첩된객체에 대해 경계 상자가하나만있더라도선수모두

를 포함한 장면을 크롭할 수 있다. 또한 하나의 프레임이
아닌 여러 프레임에서 탐지된 경계 상자 정보를 집계하여

크롭하기 때문에 경계 상자를 탐지하지 못하는 경우를 보

완할 수 있다. 
경계상자선택알고리즘은크게크기 기반필터링과위

치기반필터링으로나뉜다. 먼저, 크기기반필터링에서는
높이를 기준으로 경계 상자를 정렬하고, 기준치에미달되
거나 초과하는 경계 상자는 제거한다. 필터링된경계 상자
는순서대로 크기를비교하여 그차이가 기준치이상인경

우큰크기의경계상자를제거한다. 이단계는경기에참여
하는 선수보다 감독이 카메라 가까이에 위치하여 너무 크

게 잡히는경우, 심판에대한 경계 상자를제외할 수 있다. 
위치 기반 필터링에서는 경계 상자 간의 근접도를 계산

한다. 이를 통해 가장 근접해 있는 경계 상자들만 남기고

나머지경계상자는제외한다. 이방식은멀리떨어져있는
관객을제거하고가장가까운위치에 있는 선수에대한경

계상자만을남길수있다. 또한크기기반필터링단계에서
제거되지 않은 심판에대한경계상자는선수와 멀리 떨어

져 있는 경우가대부분이기때문에위치기반필터링 단계

를 거쳐 제거할 수 있다.
선택된 경계상자들은마지막전역경계상자집계단계

를거쳐크롭핑을위한전역경계상자좌표정보를얻는다. 
선택된 경계 상자들에 대한 좌표를 집계하여 x축에 대한
최소좌표및최대 좌표, y축에대한 최소좌표및최대좌
표를얻어총 4개의좌표로전역경계상자를정의한다. 전
역 경계 상자는 비디오 내에서 한 동작을 구성하는 모든

프레임에 걸쳐 선수들이 포함된 영역을 의미한다. 

3. 동작 인식

동작인식단계에서는경계 상자집계단계를거쳐크롭

한비디오클립을초점변조기반동작인식모델의입력으

로사용한다. 입력된값은집계단계이후상호작용단계를
거쳐결과를도출한다. 이러한방식은기존셀프어텐션방
식이상호작용 단계 이후 집계 단계를거쳤던것과는 대조

되게 반대되는 순서로 연산을 진행한다. 먼저 투영

(Projection) 과정을거쳐얻은게이트(Gate) 정보를 이용해
문맥별반영 정도를 조절한다. 이렇게 조절된 정보는 집계
단계에서 통합되고, 채널 수를 조절하여 상호작용 단계로
전달된다. 상호작용 단계에서는 쿼리(Query)와 전달된 문

그림 2. 초점 변조 방식 쿼리 연산 시각화
Fig. 2. Visualization of focal modulation-based query computation
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맥 정보를 요소별 곱(Element-wise Multiplication)을 수행
하는데이런방식은 N이토큰개수이고 D가차원수일때, 
계산 복잡도가 O(N×D)가 된다. 기존 셀프 어텐션 방식은
쿼리와 키(Key)의내적을 거치고, 소프트맥스(Softmax) 단
계를 거쳐 마지막 단계에 밸류(Value)와 행렬 곱(Matrix 
Multiplication)을수행하기때문에계산복잡도가 O(N²×D)
가 된다. 따라서 초점 변조 기반 방식이 더 적은 연산량을
가지기 때문에 비디오와 같은 고차원 데이터를 더욱 효율

적으로 처리할 수 있다.
기존 트랜스포머 기반 동작 인식 모델들은 비디오 데이

터를 패치를 분할하고, 모든패치에대해 동일한 가중치를
적용하여 처리하는 방식을 적용하였다. 하지만 이러한 방
식은 중요한 패치와 중요하지 않은 패치를 구분하지 않고

균등하게 패치를 처리하여 태권도 변칙 동작 구분과 같이
미세한 차이를 구분하는 작업에는 적합하지 않다. 하지만
초점 변조 기반 동작 인식 모델은 시간적 정보나 공간적

정보가더높은중요도를 가지는패치에더높은가중치를

부여하여차등적으로처리하기때문에복잡하고미세한차

이를 잘 구분한다. 이러한 방식은 불필요한 연산을줄이고
문맥 정보를 효과적으로 활용하여 기존 트랜스포머 기반

모델들이 직면했던 높은 연산량 문제를 해결하고 높은 동

작 인식 성능을 유지할 수 있도록 만들었다.
비디오 인식은이미지인식과달리시간정보와 공간정

보를모두고려해야할필요성이있다. 본논문에서는이러
한 비디오데이터의 특성을고려하여 시간 정보와공간정

보에서로다른가중치를 주는 방식을제안하여 모델이동

작 흐름에 대해 더 명확하게 인식할 수 있도록 만들었다. 
기존 초점변조기반 동작인식모델은 문맥화, 집계, 변조
단계를 시간 정보와 공간 정보에 대해 각각 따로 처리한

뒤 상호작용하여 시공간 정보를 소실 없이 적절히 반영할

수있다. 하지만동작에따라서로다른공간정보의중요도
와 시간정보의 중요도를 반영하지 못한다는 단점이 있다. 

그림 3. VideoFocalNet 구조
Fig. 3. VideoFocalNet Architecture
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태권도 정상 동작과 변칙 동작 간에는 시간적 차이가 큰

경우와 공간적 차이가 큰 경우가 나뉜다. 즉, 시간 정보와
공간 정보의 중요도를 서로 다르게 조절하여 쿼리에 적용

해야비디오 데이터의동작별차이에대해더효과적으로

반응할수있다. 하지만시간정보와공간정보의중요도는
상충관계를 갖지 않기 때문에시간모듈레이션과공간모

듈레이션각각에따로모듈레이션가중치를적용하는것이

필요하다.

   ∙  ∙   (1)

특히본논문에서제안하는모듈레이션가중치를이용한

초점변조수식은식 (1)과같다. 수식에서 T는시간적정보
와 공간적 정보의 상호작용을 의미하고, 은 특정 시간 

t에대한공간적문맥정보를나타내고 은특정공간 s에

대한 시간적 문맥 정보를 나타낸다. 이때 공간 모듈레이션
에서는특정시간에서의공간위치를나타내는인덱스 와

특정시간에서의공간적특징인  를사용한다. 시간모

듈레이션에서는특정공간에서시간위치를나타내는인덱

스 와 특정 공간에서의 시간적 특징인  를 사용한

다. 마지막단계에서는공간모듈레이션에는가중치 를

곱하고, 시간모듈레이션에는가중치 를곱하여쿼리인

와 상호작용한다.

  ⊙∙  ⊙∙    (2)

초점 변조모듈레이션을구체화한 수식은식 (2)와같다. 
앞서언급한쿼리는 입력값인 에대해선형 변환 q를 수

행하여얻을수있다. 또한상호작용 단계에서는쿼리와모
듈레이션 가중치를 곱한 시공간 정보를 요소별 곱셈을 통

해 출력값을 얻는다.

Ⅳ. 결과 및 분석

동작 인식 시스템은 자체적으로 수집 및 생성한 태권도

영상데이터에서뒤쪽에서부터원하는개수의프레임을가

져와 224×224 크기로 조정된 데이터를 이용하여 학습 및
평가를 진행한다. 데이터셋은 6:2:2 비율로나누어각각학
습, 검증, 테스트데이터로사용하였다. 불균형데이터를사
용하기 때문에 학습 중 특정 클래스에 편중되어 학습되는

것을방지하기 위해 데이터분할시 클래스비율을균등하

게맞추었다. 또한모델의일반화성능확보를위해이미지
반전 및 컬러 변환과 같은 데이터 증강 기법을 적용하여

학습을 진행하였다.
손실함수로는 교차 엔트로피 손실(Cross-Entropy Loss) 
함수를사용한다. 이는 다중 클래스 분류문제에사용되는
손실함수로 모델이예측값이정답에가까울수록손실을낮
게 계산한다. 교차 엔트로피 손실함수의 수식은 식 (3)과
같다.

  


  








log
 (3)

수식에서 N은 데이터의개수, C는 클래스의 개수이며 y
는 데이터에 대한 클래스를 나타내고 ŷ은 모델이 예측한
클래스에 대한 확률을 나타낸다.
성능 측정 지표로는 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 

F1-점수(F1-score), 정확도(Accuracy)를 사용한다. 정밀도
는모델이양성으로예측한샘플 중, 실제로양성인샘플의
비율이다. 정밀도는 식 (4)와 같이 정의된다. 

Pr 


(4)

재현율은 실제 양성 샘플 중에서 모델이 양성이라고 예

측한 비율이다. 재현율은 식 (5)와 같이 정의된다. 

  


(5)

F1-점수는 정밀도와 재현율의 조화 평균(harmonic 
mean)으로두지표를동시에고려할수있다. F1-점수는식
(6)과 같이 정의된다.

   ×Pr  

Pr × 
(6)
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정확도는전체데이터 중모델이답을 맞힌샘플의비율

을 말한다. 이러한지표는직관적이며이해하기쉽다는장
점이 있다. 정확도는 식 (7)과 같이 정의된다. 

       
  

(7)

TP는 모델이 하나의 클래스에 대해서 긍정으로 정확히
예측한 경우를 말하며 FP는 실제로는 부정인 것을 모델이
긍정으로잘못예측한경우를말한다. TN은모델이하나의
클래스에대해부정으로정확히예측한경우이고, FN은실
제로는 긍정인 것을 모델이 부정으로 잘못 예측한 경우를

말한다.
모듈레이션값과쿼리를 곱하기 전에공간적 모듈레이션

정보와 시간적 모듈레이션 정보를 적절히 조절할 수 있도

록 모듈레이션 파라미터를 적용 시 기존 모델과의 성능을

비교하였다. 이 경우머리발차기 데이터셋의경우에는최
대 풀링을 적용하였을 때 기존 모델의 성능은 88.8%가 나
왔고, 제안 방식을 적용한 모델의 성능은 92.5%라는 높은

정확도에도달하며 3.7%p의성능향상을 보여주었다. 또한
몸통발차기데이터셋에대해서도파라미터를추가하기이

전에는 확장 합성곱을 적용한 평균 풀링 방식을 적용했을

때의 성능은 87.3%가 나왔으며, 제안 방식을 적용했을 때
의 성능은 88.7%로 1.4%p의 성능 향상을 보여주었다.
다음은 VideoFocalNet 기본모델과선형결합을통해노
이즈를 추가한 모델, 모듈레이션 파라미터를 추가한 모델
을비교한결과이다. 몸통데이터에대해서는선형결합방
식을적용시성능향상이없었으나, 머리발차기데이터에
대해서는 성능 향상이 보임을 확인하였다. 
머리 발차기 데이터셋에대한 테스트 결과, 노이즈를 추
가한 모델의 정확도가 91%로, 모듈레이션 파라미터를 추
가한 모델의 정확도 92.5%에 비하여 낮은 성능을 보였으
나, 기존 모델의 성능인 88.8%보다 높은 정확도를 보여주
었다.
마지막으로머리발차기데이터셋에대하여관련연구에

서 소개한 Slowfast, Mvit, Videofocalnet과본논문에서 제
안한각 프레임에다음프레임 정보를선형결합하는 노이

즈추가모델(ours-n), 공간적모듈레이션정보와시간적모

Precision Recall F1-score Accuracy

Slowfast 70.29% 75.89% 70.70% 70.15%

Mvit 77.38% 78.42% 75.52% 76.12%

VideoFocalNet
(base) 87.36% 89.88% 88.34% 88.80%

VideoFocalNet
(ours-n) 90.31% 90.10% 90.15% 91.04%

VideoFocalNet
(ours-m) 92.05% 91.14% 91.43% 92.53%

표 1. 기존 모델과의 성능 비교
Table 1. Comparison of model performance

VideoFocalNet(base) VideoFocalNet(ours-m)

Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score

Normal Kick 81.81% 96.42% 88.52% 86.20% 89.28% 87.71%
An Chagi 
(Inward 

Crescent Kick)
96.55% 87.50% 91.80% 92.64% 98.43% 95.45%

Hook Kick 83.72% 85.71% 84.70% 97.29% 85.71% 91.13%

표 2. VideoFocalNet(base)와 VideoFocalNet(ours-m) 모델 성능 비교
Table 2. Comparison of VideoFocalNet(base) and VideoFocalNet(ours-m) model performace



458 방송공학회논문지 제30권 제3호, 2025년 5월 (JBE Vol.30, No.3, May 2025)

듈레이션정보를적절히조절하는모듈레이션파라미터추

가 모델(ours-m)의 정확도 성능 비교를 수행했다. 합성곱
방식을사용하는 Slowfast와 어텐션 방식을 사용하는 Mvit
의 성능이 낮았고, 두 개의 모델에 비해 VideoFocalNet의
성능이좋았다. 가장성능이좋은모델은본논문에서제안
하는 모듈레이션 가중치를 추가한 기법을 적용한

VideoFocalNet 모델이었다.
다음으로는기존 모델인 VideoFocalNet(base)과 가장 성
능이 높은 머리 발차기 데이터셋을 이용한 VideoFocalNet 
(ours-m)과의성능비교를통해본논문에서제안하는모델
의개선점을명확히확인할수있었다. 변칙발차기에대한
F1-점수가전체적으로향상되었고정상발차기의재현율이
감소하고 정밀도가 증가하였다. 이를 통해 이상 발차기를
정상 발차기로 판단하는 잘못 판단하는 비율이 감소함을

확인할 수 있었다.

Ⅴ. 논 의

본연구에서는초점변조기반동작인식모델에시공간

가중치조절및프레임노이즈결합전략을도입하여, 태권
도 겨루기 상황에서의 변칙 동작 탐지 성능을 효과적으로

향상시켰다. 기존의 트랜스포머 기반 모델들은 모든 패치
에 동일한 가중치를 적용하여 시공간 정보를 동일한 방식

으로 처리하였기 때문에 미세한 동작 차이를 구분하는 데

한계를보였다. 또한기존 VideoFocalNet 구조는초점변조
를통해시공간정보를통합적으로처리할수있었으나, 시
간 정보와 공간 정보의 상대적 중요도를 조정할 수 없는

한계가 있었다. 본연구에서는이러한한계를보완하기위
해가변모듈레이션파라미터를도입하여시공간가중치를

독립적으로 조절할 수 있는 구조를 설계하였다. 이를 통해
시공간 정보에서 미세한 차이를 보이는 동작에 대해 중요

한 부분을 정교하게 파악하여 미세 동작 구분에서 뛰어난

성능을보여주었다. 또한, 노이즈주입방식은프레임선형
결합을 통해 배경 정보에대한집중도를 낮추고주요객체

의동작변화에대한모델의 민감도를향상시켜다양한배

경과 복잡한 환경에서도 실시간 동작 판별의 정확도를 확

보할수있는기초기술로활용될수있다. 또한제안한모

델은 기존 트랜스포머 기반 모델과 비교하여 계산 복잡도

측면에서도 우수한성능을보였다. 기존 self-attention 방식
은 O(N²D)의연산량을 요구하지만, 차원 합성곱을이용하
는 focal modulation을 통해 O(ND)의 선형 복잡도로 연산
효율성을 확보하였다. 하지만 비교적 정제된 환경에서 수
집된 데이터셋을 기반으로 실험을 진행하였기 때문에, 다
양한조명조건, 카메라움직임, 불특정다수객체가존재하
는 실제 경기장에서의일반화성능은 향후 추가 실험이필

요하다.
본연구는단순한모델성능향상을넘어서, 실제태권도
겨루기판정시스템에적용가능한실용적 모델 구조를제

안했다는점에서높은의의가있다. 경계상자집계알고리
즘을통해선수외 객체를자동으로 제거함으로써실제경

기 환경에서 불필요한 정보의 영향을 줄이고 인식 정확도

를 높였다. 본 연구에서 제안한알고리즘은 수작업라벨링
없이도 효과적인 객체 크롭이 가능하므로, 시간과 비용을
절감할 수 있다. 이는 데이터수집 및 처리부담을 줄이고, 
다양한동작인식연구에서생산성과효율성을향상하는데 
기여할 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 태권도 겨루기 경기의 공정성 강화를 위

해 태권도 비디오 데이터셋을 구축하고, 이를 활용하여 정
상 발차기와변칙발차기를효과적으로구분할수있는동

작 인식 모델을 제안하였다. 미세한 시공간 정보를포착하
기 위해 노이즈 주입 방식과 가변 모듈레이션 파라미터를

이용한전략을 통해 기존 모델 대비 성능이향상됨을 확인

하였고, 핵심적인 동작 정보를 더욱 효과적으로 학습할 수
있는실시간태권도 겨루기경기에맞는객체탐지알고리

즘을 설계하여 실용성 및 효율성을 확보하였다. 특히 가변
모듈레이션파라미터를적용한모델은변칙발차기를정상

발차기로 판단하는 오탐 비율을 감소시켜 실제 경기에서

부정 득점 방지에 더 효과적임을 입증하였다.
이러한 연구 결과는 정확한 시공간적 정보의 해석이 필

수적인 다른 동작 인식 문제에도 적용될 가능성을 보여준

다. 향후 연구에서는 본 모델을 다양한 동작 인식 비디오
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데이터셋에적용하여일반화성능을분석하고, 데이터셋의
특성에 따라 최적의 프레임 결합 및 노이즈 부여 전략을

검증할계획이다. 또한, 다양한스포츠및행동인식데이터
셋과의비교 실험을 통해 모델의 확장 가능성을평가하고, 
동작분류의 정밀도를더욱향상시킬수 있는 방안을모색

할 예정이다.
태권도겨루기는전자 호구 및영상판독시스템이도입
되었음에도 여전히 공정성 논란이 지속되고 있다. 특히변
칙기술을이용한부정득점가능성이남아있어, 더욱정밀
한 동작분석기술이요구된다. 본연구는단순히정확도를
개선하는 것에서 나아가 비디오 기반 동작 인식에서의 시

공간적 정보 활용의 중요성을 재확인하고, 태권도 겨루기
경기에최적화된객체탐지및동작인식모델설계의필요

성을 제시한다는 점에서 의의가 있다. 또한 전자 호구 및
영상 판독 시스템의 한계를 보완하는 새로운 기술적 대안

을 제시함으로써, 스포츠 판정 기술의 신뢰성을 향상시키
는 데 기여할 수 있을 것으로 기대한다.
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