
서론

경쟁이 요구되는 스포츠 선수에게 있어 부상은 피

할 수 없으며, 이러한 부상은 선수의 경기력 저하와 

선수의 생명을 위협할 수 있는 위험요인 중 하나이다.

Kim(1997)은 배구 종목에서 훈련 시 75.8%, 경기 시 

24.2%로 훈련 시 더 큰 비중으로 부상을 당한다고 보

고하였다. 또한 Junge, et al.(2008)은 2008 베이징 올림

픽 동안 선수의 72.5%가 부상을 입었으며, 그 중 22%

는 과사용으로 인한 부상이라고 보고하였다. 과사용으

로 인한 부상은 과사용 증후군이라 불리우며, 최대한

의 부하가 지속적으로 정상적인 조직에 발생하는 것이 

원인이다(Stanitski, 1989). 과사용으로 인한 부상은 연

부 조직의 접합부, 힘이 집중되는 곳 등에서 발생한다.

Nam, et al.(2002)은 한국 프로야구투수들의 부상 발생

원인 및 분류에 관한 연구를 진행했으며, 그 결과 과

다피칭과 오버트레이닝으로 인한 투수 부상이 50%이

상 차지한다고 보고하였다.

과사용으로 인한 부상은 야구에서도 중요 부상 원

인 중 하나이다. 프로야구 선수들은 과도한 반복훈련

으로 인한 과사용성 상해가 매우 빈번하게 발생하며,

그 중 75%가 회전근개 건염 부상이다. 특히 투수의 경

우 주로 장시간의 반복적인 피칭으로 인해 신체 곳곳

에 발생하는 미세손상이 누적되어 부상이 발생한다

(Wang et al., 2004). Kim, et al.(2007)과 Matsuo, et

al.(2001)은 반복적인 투구는 견관절과 연부조직에 지

속적인 스트레스를 주어 손상을 야기할 수 있다고 보

고하였다. 이처럼 야구를 포함한 여러 스포츠 종목에

서 과사용으로 인한 부상이 빈번하게 발생하고 있으

며, 이러한 부상을 방지하기 위한 노력이 필요하다.

특정 동작에 대한 동작수를 측정할 수 있다면 과사

용으로 인한 부상을 예방하는데 많은 도움이 될 것이

다. 인간의 동작은 각각 특성이 있으며, 이는 가속도센
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ABSTRACT

In-sub Jeong, Ki-kwang Lee, Min-ho Choi. Classification of Ptching and Arm Motion Using Data Mining. KINESIOLOGY, 2017,
19(2): 75-81. [PURPOSE] The purpose of this research is to classify pitching motions using the data mining method, which
aims to help injury prevention overuse. [METHODS] One healthy person participated in the experiment. Subject performed six
actions like pitching including pitching by wearing a smart band with IMU sensor built in the wrist. We converted the IMU
data of each of the six motion into 5 Datasets. We performed data mining using the WEKA program to find the Dataset with
the highest classification probability among the five Datasets and the appropriate classification model. [RESULTS] Among the
5 Datasets, Peak value Dataset when changing to Frequency domain through FFT showed the highest classification probability
of each classification model, and NaiveBayes of each classification model had appropriate advantages for classification of pitch-
ing motion. Therefore NaiveBayes has decided on an appropriate classification model to classify pitching motion.
[CONCLUSIONS] The data of the acceleration sensor and the gyroscope of the six actions are best classified for conversion
using FFT and the NaiveBayes classification model is an appropriate classification model for classifying each motion.

Key words : overuse, IMU sensor, data mining, pitching, classification
주요어 : 과사용, 관성센서, 데이터 마이닝, 피칭, 분류
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서로 측정이 가능하다. Park, et al.(2015)은 3축 가속도

계의 착용 위치에 따른 동작별 특징 분석 연구를 진행

했으며, 더 나아가 Kim, et al.(2011)과 Lee(2009)는 3축 

가속도센서 하나만을 가지고 걸음 수 측정, 앉기&서

기, 걷기&뛰기 등을 Fuzzy 알고리즘을 통해 동작을 

인식하는 연구를 진행하였다. 각 동작의 출력값을 

SVM(Signal Vector Magnitude)을 사용하여 분류했으

며, 위와 같은 연구들은 센서를 사용한 동작 인식과 

더 나아가 동작의 분류까지 가능하다는 것을 보여준

다.

기존에 있던 대량의 데이터를 이용한 분류기준을 

통해 새로 입력된 데이터를 분류시키는 것은 가장 많

이 쓰이는 분류 방법이며 이는 데이터 마이닝의 분야

중 하나이다. Yang(2009)은 스마트 폰에 내장된 가속

도센서의 데이터를 이용해 사용자의 앉기, 서기, 걷기,

뛰기, 자전거타기, 운전 등의 동작을 분류하였다. 이 

연구에서 동작의 특징점을 찾기 위해 수직/수평 특징,

수직 특징, 수평 특징 등 여러개의 Dataset을 만들었으

며, 데이터마이닝 도구를 통해 가장 이상적인 Dataset

과 분류 특성에 맞는 분류모델인 Decision tree를 찾을 

수 있었다. 또한  Chernbumroong, et al.(2011), Kao,

et al.(2009), Siirtola, et al.(2009) 등은 한쪽 손목에 착

용한 가속도센서를 통한 동작분류에 대한 연구를 진행

하였며, 그 중 Chernbumroong, et al.(2011)은 WEKA

프로그램을 통해 분류에 알맞은 Dataset과 분류모델을 

찾아냈다.

선행 연구들에선 센서를 사용한 동작의 인식과 데

이터 마이닝을 이용한 동작 분류에 대한 실험이 각각 

진행되었다. 센서를 이용해 동작에 대한 데이터를 수

집하고, 데이터마이닝을 이용해 특정 동작을 분류할 

수 있다면 특정 동작에 대한 동작수를 측정할 수 있을 

것이다. 따라서 본연구의 목적은 관성센서의 동작데이

터를 데이터마이닝 방법을 이용해 피칭 동작을 분류하

는 적절한 분류모델을 찾는 것이며, 이는 과사용에 대

한 부상 예방에 도움이 될 것이다.

연구방법

연구대상

본 연구의 대상자는 최근 6개월 동안 근신경학적 

및 정형외과적 병력이 없고, 주어진 실험과제를 수행

하는데 문제가 없는 일반인을 대상으로 실시하였다.

대상자는 실험과정에 대한 충분한 설명을 들은 후 동

의서에 서명하였다. 대상자의 신체적 특성은 다음과 

같다<Table 1>.

age (yr) height (cm) weight (kg)
31 177.3 75

Table 1. Physical characteristic of subjects (M±SD)

실험설계 및 절차

과제 수행 시 피칭과 유사한 팔 동작을 측정하기 

위해 양쪽 손목에는 IMU센서(관성센서)가 포함된 스

마트 밴드(ZiktoBand, ㈜직토, Korea)를 착용하였다.

IMU센서의 사양은 가속도센서 : 16g, 자이로센서 :

2000deg/s, Sampling rate : 20Hz 이다. 스마트 밴드를 

부착한 후 동작 중 떨어짐이나 이동을 방지하기 위해 

키네지오 테이프를 이용해 손목에 고정시켰다.

<Figure 1>과 같이 피험자는 Normal : 팔을 머리 위

에서 아래로 움직이는 동작(피칭시 팔동작), Under :

팔을 아래에서 위로 움직이는 동작, Up & Down &

Left & Right : 곧게 서있는 상태에서 팔을 위, 아래,

좌, 우로 빠르게 움직이는 동작 등을 각각 10회씩 총 

60회 진행했다.

Figure 1. Experimental motion (Normal, Under, Up
& Down & Right & Left)

자료 처리
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분석변인 

본 실험에서 사용된 변인은 <Table 2>와 같이  ①

& ② : FFT변환 된 가속도센서와 자이로센서의 3축

(x,y,z)에 대한 데이터의 최대 및 최솟값, ③ & ④ : 가

속도센서와 자이로센서의 3축(x,y,z)에 대한 최대 및 

최솟값, ⑤ : 가속도센서와 자이로센서의 3축(x,y,z) 최

댓값에 대한 기울기 등 동작 분류의 가능성이 있는 다

섯 가지 Dataset을 변인으로 정했다.

분석방법

5가지의 Dataset 중 피칭을 포함한 피칭과 유사한 6

가지 동작을 분류하는데 적절한 Dataset과 분류모델을 

정하기 위해, 데이터 마이닝 도구인 WEKA(Waikato

Environment for Knowledge Analysis)를 사용했다.

자료처리 방법

스마트 밴드에 내장되어 있는 IMU센서의 데이터는 

Bluetooth방식을 이용해 Database에 저장되었으며, 저

장된 모든 데이터는 Matlab R2014a(The MathWorks

inc, USA)를 사용하여 <Figure 2>와 같이 처리하였다.

결과

본 실험의 결과 <Table 3>와 같이 각 축의 FFT를 

통한 Frequency domain으로 변경했을 때의 Peak값인 

Frequency
domain

① maxf_ax maxf_ay maxf_az maxf_gx maxf_gy maxf_gz

② minf_ax minf_ay minf_az minf_gx minf_gy minf_gz

Time
domain

③ int_ax int_ay int_az int_gx int_gy int_gz
④ max_ax max_ay max_az max_gx max_gy max_gz
⑤ min_ax min_ay min_az min_gx min_gy min_gz

Figure 2. Graph of x-axis acceleration data of each motion
(above : time domain , blow : frequency domain)

Table 2. 5 kinds of Dataset
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① Dataset을 이용한 것이 실험에 사용된 4가지의 모

델 중에서 가장 높은 분류확률을 보였다. 각각의 분류

모델은 J48(Decision Tree), IBk(k-NN), NaiveBayes,

MulticlassClassifier 순으로 분류확률이 높았다. 그 중 

본 실험에선 3번째로 높았던 NaiveBayes은 분류 확률

이 가장 높지는 않았지만, 분류 모델의 특징 상 피칭 

동작을 분류하는데 장점을 가지고 있기 때문에 분류모

델로 선택했다. NaiveBayes 분류 모델에 대한 분류 정

보는 <Figure 3>에서 자세히 설명되어 있다.

Classification model Classification probability
NaiveBayes 89.83
IBk(k-NN) 93.22

MulticlassClassifier 88.13
J48(Decision Tree) 94.91

Table 3. Classification probability of each model.

총 60개의 동작에 대한 분류는 Confusion Matrix를 

통해 자세히 나타났으며, 6개의 동작만이 이상 분류로 

나타났다. 또한 분류 모델의 성능을 평가하는 지표인 

ROC Area는 높은 값을 가지고 있어 분류 모델의 성

능이 높다는 것을 알 수 있다.

논의

본 연구는 한 사람을 대상으로 진행하였다. 피칭을 

포함한 피칭과 유사한 6가지 동작을 분류하에 적절한 

Dataset과 분류 모델을 찾기 위해 WEKA프로그램을 

사용하였다.

동작의 특징을 세분화하는데 있어 측정된 데이터를 

어떻게 설정할 것인지가 중요했다. 데이터는 가속도센

서 데이터와 자이로센서 데이터 두 종류이며, 각 데이

Figure 3. Result of WEKA (NaiveBayes)



이기광⋅최민호⋅정인섭  79

터는 x,y,z 3축으로 이루어져 있다. 분류를 위해 

SVM(Sum Vector Magnitude)방법을 이용했으며,

SVM 방법은 x,y,z 축에 대한 데이터를 하나로 만들어

서 처리하는 방법으로 가속도 혹은 자이로센서 데이터

에 대한 처리에 많이 쓰이는 방법 중 하나이다.

Chung(2016)은 3축 가속도계의 데이터를 SVM 방법을 

통해 데이터 처리를 했으며, 이를 통해 뇌졸중 환자의 

자세 흔들림에 대한 연구를 진행했다. 하지만 이러한 

방법은 x,y,z 3축에 대한 데이터를 하나로 만들어서 처

리하기 때문에, 몸을 풀거나, 팔을 움직이는 동작 등 

피칭에서 팔을 휘두르는 동작과 유사한 동작을 구분하

기 어렵다. 따라서 보다 정확한 분류를 위해서 가속도

센서와 자이로센서의 각 축 데이터 값들을 이용하는 

것이 효율적이라고 판단했다.

데이터 분류를 위해서 분류의 특징이 잘 들어나는 

Dataset과 Dataset에 맞는 분류모델이 필요하다.

Chernbumroong, et al.(2011)와 Ravi, et al.(2005)는 

WEKA프로그램과 가속도센서를 이용한 신체활동분류 

실험을 진행하였다. 분석을 위해 여러 종류의 Dataset

을 만들었으며, WEAK 프로그램을 이용해 각 분류 모

델에서 적용시켜 분류확률을 계산했으며, 그 결과 각 

분류 모델에서 높은 분류 확률을 가지는 Dataset을 선

택할 수 있었다.

시간 함수일 때의 Peak기울기, Max(Peak), Min과 

주파수 함수일 때의 Max(Peak), Min 등 분류의 가능

성이 있는 5종류의 Dataset을 임의로 정한 뒤, WEKA

프로그램을 사용해 분류 확률이 가장 높은 Dataset을 

선택했다. WEKA의 분석 결과, 가속도데이터와 자이

로데이터를 Frequency domain으로 FFT변환시킨 데이

터의 Max(Peak)값이 J48(Decision Tree), NaiveBayes,

IBk(k-NN), MultiClassClassifier에서 높은 분류 확률을 

보였다. 따라서 동작 분류를 위한 Dataset은 가속도데

이터와 자이로데이터를 FFT변환시킨 데이터의 Max값

을 사용했다.

또한 NaiveBayes = 89.83%, IBk(k-NN) = 93.22%,

MultiClassClassifier = 88.13%, J48(Decision Tree) =

94.91%의 분류 확률을 보였으며, 가장 분류 확률이 높은 

J48(Decision Tree)가 가장 좋은 분류 모델일 것이다. 하

지만 각 분류 모델은 각각의 장단점을 가지고 있으며,

Dataset의 특징과 분류 환경 등을 고려해서 정해야 한다

(Kim, 2005). IBk(k-NN)은 가장 간단한 기법 중의 하나

이며 비교적 높은 정확도를 보이지만 실행속도가 매우 

느리다는 단점을 가지고 있다(Yang, 1994). NaiveBayes

는 저장된 데이터를 이용해 새로운 정보에 대해 분류를 

하는 방법으로, 데이터 분류에 효과적인 분류 모델이다

(Dumais, 1998). J48(Decision Tree)는 복잡한 계산절차

가 필요하지 않아 실용성이 높다(Ragan, 2005). 하지만 

분류 모델이 불안하고, 숫자의 데이터셋으로 만들어진 

트리들은 복잡해질 수 있다는 단점을 가지고 있다.

Galathiya, et al.(2012)는 DecisionTree 알고리즘의 개선

을 위한 연구를 진행하였으며, NavieBayes,

J48(Decision Tree), IBk(k-NN), SVM(Support Vector

Machine), NeuralNetworks 등의 알고리즘에 대해 분석

하였다. 본 연구에서 사용된 NavieBayes, J48(Decision

ree), IBk(k-NN)의 알고리즘에 대해 IBk(Ik-NN)은 느린 

처리속도, J48(DecisionTree)는 빠른 처리속도, Nave

ayes는 매우 빠른 처리속도로 분류하였다. 따라서 

IBk(k-NN)과 J48(Decision Tree)는 높은 분류확률에도 

불구하고 느린처리속도와 숫자로 이루어진 Dataset에 

대해 처리가 복잡해질 수 있다는 단점으로 인해 평균 

1.5초인 피칭동작과 가속도 데이터 값이 기반인 본 연구

와는 맞지 않는 분류 모델이다. 따라서 NaiveBayes가 

큰 Dataset에 적합한 장점과 빠른 처리속도로 인해 이번 

연구에 알맞은 분류모델로 보여진다. NaiveBayes의 분

류 결과, Correctly Classified Instances : 89.83%이며,

Confusion matrix에서 알 수 있듯이 6개의 동작이 10번

씩 총 60번 측정되어 있는 데이터 중 7개의 잘못된 분류

를 제외하고 53개의 성공적인 분류를 보였다.

결론

동작에 대한 분류를 위해서, 측정된 데이터를 동작

의 특징이 나타나게 변환시켜야 하며, 변환시킨 데이

터에 알맞은 분류 모델을 찾아야 한다. 데이터 변환 

방법인 SVM방법을 사용했지만, 피칭을 포함한 피칭과 

비슷한 6가지 동작에 대한 분류가 불가능했다. IMU센

서의 가속도데이터와 자이로데이터의 x,y,z 등 3축 데

이터를 다섯 가지 Dataset으로 변환시켰으며, 그 중 주
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파수 변환한 데이터의 Max값인 Dataset이 NaiveBayes

모델에서 상당히 높은 분류확률을 보였다. NaiveBayes

가 가장 높은 분류 확률은 아니었지만 분류모델의 특

징으로 인해 피칭 동작의 분류에 적절한 분류모델이라

고 생각되며 타당성 검증을 위한 다양한 후속 연구가 

필요할 것으로 보여진다.
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