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요 약

최근 인터넷, IPTV/SMART TV, 소셜 네트워크 (social network)와 같은 정보 유통 채널의 다양화로 유해 비디오 분류 및 차단 기술 연

구에 대한 요구가 높아가고 있으나, 현재까지는 비디오에 대한 유해성을 판단하는 연구는 부족한 실정이다. 기존 유해 이미지 분류 연구에서는

이미지에서의 피부 영역의 비율이나 Bag of Visual Words (BoVW)와 같은 공간적 특징들 (spatial features)을 이용하고 있다. 그러나, 비디오

에서는 공간적 특징 이외에도 모션 반복성 특징이나 시간적 상관성 (temporal correlation)과 같은 시간적 특징들 (temporal features)을 추가적

으로 이용하여 유해성을 판단할 수 있다. 기존의 유해 비디오 분류 연구에서는 공간적 특징과 시간적 특징들에서 하나의 특징만을 사용하거나

두 개의 특징들을 단순히 결정 단계에서 데이터 융합하여 사용하고 있다. 일반적으로 결정 단계 데이터 융합 방법은 특징 단계 데이터 융합 방

법보다 높은 성능을 가지지 못한다. 본 논문에서는 기존의 유해 비디오 분류 연구에서 사용되고 있는 공간적 특징과 시간적 특징들을 특징 단

계 융합 방법을 이용하여 융합하여 유해 비디오를 분류하는 방법을 제안한다. 실험에서는 사용되는 특징이 늘어남에 따른 분류 성능 변화와 데

이터 융합 방법의 변화에 따른 분류 성능 변화를 보였다. 공간적 특징만을 이용하였을 때에는 92.25%의 유해 비디오 분류 성능을 보이는데 반

해, 모션 반복성 특징을 이용하고 특징 단계 데이터 융합 방법을 이용하게 되면 96%의 향상된 분류 성능을 보였다.
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Using the fusion of spatial and temporal features for malicious

video classification
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ABSTRACT

Recently, malicious video classification and filtering techniques are of practical interest as ones can easily access to malicious

multimedia contents through the Internet, IPTV, online social network, and etc. Considerable research efforts have been made to developing

malicious video classification and filtering systems. However, the malicious video classification and filtering is not still being from mature

in terms of reliable classification/filtering performance. In particular, the most of conventional approaches have been limited to using only

the spatial features (such as a ratio of skin regions and bag of visual words) for the purpose of malicious image classification. Hence,

previous approaches have been restricted to achieving acceptable classification and filtering performance. In order to overcome the

aforementioned limitation, we propose new malicious video classification framework that takes advantage of using both the spatial and

temporal features that are readily extracted from a sequence of video frames. In particular, we develop the effective temporal features

based on the motion periodicity feature and temporal correlation. In addition, to exploit the best data fusion approach aiming to combine

the spatial and temporal features, the representative data fusion approaches are applied to the proposed framework. To demonstrate the

effectiveness of our method, we collect 200 sexual intercourse videos and 200 non-sexual intercourse videos. Experimental results show

that the proposed method increases 3.75% (from 92.25% to 96%) for classification of sexual intercourse video in terms of accuracy.

Further, based on our experimental results, feature-level fusion approach (for fusing spatial and temporal features) is found to achieve the

best classification accuracy.
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1. 서 론

최근 인터넷, IPTV/SMART TV, 소셜 네트워크 (social

network)와 같은 정보 유통 채널의 다양화로 멀티미디어 콘

텐츠 (contents)의 유통 및 소비가 급격히 증가하고 있다.

이에 따라 유해한 이미지 및 비디오 등의 콘텐츠들을 손쉽

게 인터넷을 통해 공유하고 접할 수 있게 되었다. 특히, 어

린이들과 청소년들이 유해 콘텐츠들을 접하기 쉬운 환경이

되었으며, 이를 막기 위한 유해 콘텐츠의 분류 및 차단 기

술이 주목 받고 있다. 그러나, 현재 유해 이미지 분류 및 차

단 기술은 많이 연구되는데 반해, 유해 비디오 분류 및 차

단 기술에 대한 연구는 활발하지 않다.

기존의 유해 이미지 분류 연구에서는 이미지로부터 피부

영역의 비율이나 Bag of Visual Word (BoVW) 와 같은 공

간적 특징 (spatial feature)을 추출하여 유해 유/무를 판단

한다[참고문헌 추가]. 이 연구결과와 비디오가 연속된 프레

임들로 구성된다는 점을 이용하여 [2-4]에서는 비디오를 구

성하는 프레임들로부터 유해 이미지 분류 연구에서 이용되

던 공간적 특징들을 추출하여 프레임들의 유/무해를 판단하

고, 판단된 유해 프레임의 수가 특정 개수 이상이면 비디오

를 유해 비디오로 판단한다.

또 다른 유해 비디오 분류 연구에서는 비디오의 프레임에

서 추출할 수 있는 공간적 특징 이외에 시간적 특징 (모션

의 반복성, 프레임 그룹의 특성)들을 이용하여, 유해 비디오

의 모션으로부터 모션의 반복성을 검출하여 유해 비디오 판

별에 이용하고 있다[5-7]. 모션의 반복성 검출을 위해 각 프

레임에서 모션을 추출하여 모션 히스토그램을 구성하거나

수직 방향과 수평 방향으로 평균적인 모션 값을 얻어 모션

의 반복성을 검출하고 유해 비디오를 분류한다. [9-11]에서

는 하나의 프레임에서만 특징을 추출하지 않고, 비디오의

프레임들이 시간적 상관성 (temporal correlation)을 가지는

특징을 활용하여, 비디오를 특정 크기의 프레임 그룹들로

나누고 나누어진 프레임 그룹에서 특징을 추출한다. 하나의

프레임에서 추출되는 정보의 부정확함을 프레임 그룹에서

추출되는 특징을 이용함으로써 정보의 정확성을 높여서 유

해 비디오 분류 성능을 향상시킨다.

최근의 유해 비디오 분류에서는 앞에서 언급된 공간적 특

징과 시간적 특징 (모션의 반복성, 시간적 상관성)들을 같이

사용하여 유해 비디오 분류 성능을 향상시키는 연구들이 있

다. [8]에서는 공간적 특징과 모션 반복성을 같이 사용하고

있으며, [9-11]에서는 공간적 특징과 시간적 상관성을 같이

이용하는 방법을 연구하고 있다. 그러나 현재까지의 유해

비디오 분류 연구에서는 특징 단계 융합(feature level

fusion) 방법이 아닌 결정 단계 융합 (decision level fusion)

방법을 주로 사용하고 있어[8] 성능에 한계를 보이고 있다.

데이터 융합과 관련된 Data mining 연구들에서는 두 가지

이상의 특징들을 데이터 융합하여 사용하는 경우, 특징 단

계 융합 방법이 결정 단계 융합 방법보다 더 높은 성능을

보이는 것으로 알려져 있다[14-16]. 그 이유로는 한 프레임

에서 얻어지는 공간적 특징과 비디오 시간적 방향에서 얻어

지는 모션 반복성 특징을 결정 단계에서 융합하기에는 특징

들의 영역 (domain)이 맞지 않기 때문이다 [15-16].

본 논문에서는 기존의 유해 비디오 분류 연구에서 사용되

고 있는 공간적 특징과 시간적 특징들을 특징 단계 융합 방

법을 이용하여 융합하여 유해 비디오를 분류하는 방법을 제

안한다. 또한, 사용되는 특징들의 증가와 특징 융합 방법들

에 따른 유해 비디오 분류 성능 변화에 대한 실험을 수행하

고 그 결과를 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 시간적

상관성을 고려하여 공간적 특징과 모션 반복성 특징을 융합

하는 방법들을 서술한다. 그리고 3장에서는 사용되는 공간

적 특징과 모션 반복성 특징의 타당성 (feasibility)를 보이

고, 데이터 융합에 따른 유해 비디오 분류 성능 변화를 실

험으로 비교한다. 마지막으로 4장에서는 본 논문에서 서술

된 공간적 특징과 시간적 특징의 융합 방법에 따른 유해 비

디오 분류 성능 변화와 앞으로의 연구에 대해서 서술한다.

2. 공간적 특징과 시간적 특징의 융합에 기반한 유해

비디오 분류 시스템

본 장에서는 공간적 특징과 시간적 특징들의 데이터 융합

에 기반한 유해 비디오 분류 시스템에 대하여 설명한다. 제

안된 유해 비디오 분류 시스템은 (그림 1) 과 같으며, 다음

과 같이 크게 네 부분으로 구성된다: 1) 비디오를 분할하는

부분, 2) 분할된 비디오에서 특징들을 추출하는 부분, 3) 추

출된 특징들을 데이터 융합하는 부분, 4) 데이터 융합된 특

징을 이용하여 유해 비디오를 분류하는 부분.

2.1 비디오 분할

비디오는 연속된 프레임들로 이루어지고 일반적으로 이

프레임들은 시간적으로 상관성을 가진다. 그러므로, 하나의

프레임에서 얻어지는 정보의 부정확함을 여러 개의 프레임

으로부터 얻어지는 정보를 활용하면 비디오를 분류하는 성

능의 정확성을 높일 수 있다. [9-11]에서와 같이 프레임 그

룹의 시간적 상관성을 이용하기 위해, 본 논문에서 제안된

유해 비디오 분류 방법에서는 판별 대상이 되는 비디오 V

가 입력되면 일정 크기 Nwindow의 비디오 세그먼트 (video

segment)들 {V1, V2,..., Vs}로 분할한다. 그리고 분할된 비디

오 세그먼트 별로 유/무해를 판단한 후, 비디오 세그먼트들

의 유/무해 판단 결과를 이용하여 전체 비디오의 유/무해를

최종적으로 판단한다. 여기에서 Nwindow는 모션의 반복성이

가장 잘 관찰되는 프레임의 수를 나타낸다. 본 논문에서는

비디오를 구성하는 프레임의 공간적 특징만을 이용하는 것

이 아니라, 모션의 반복성 특징 또한 이용하므로 비디오 세

그먼트는 모션의 반복성이 잘 나타나는 Nwindow 크기를 가지

도록 설정된다.

분할된 비디오 세그먼트 Vs에서의 공간적 특징과 모션의

반복성 특징을 추출하고, 추출된 공간적 특징들과 모션 반
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(그림 1) 공간적 특징과 시간적 특징들의 융합에 기반한 유해 비디오 분류 시스템

(그림 2) s 번째 비디오 세그먼트의 프레임 t 에서의
매크로 블록들

복성 특징들을 데이터 융합하는 과정은 다음 절들에서 자세

히 서술한다.

2.2 특징 추출

2.2.1 모션 반복성 특징 추출

본 논문에서 유해비디오는 남녀의 성교 (sexual intercourse)

가 출현하는 비디오들로 한정하여 연구한다. 남녀의 성교가

출현하는 장면에서는 동작의 반복성을 관찰 할 수 있는데,

이러한 반복성은 비디오 세그먼트에서 얻을 수 있는 모션

반복성 특징으로부터 측정될 수 있다. 본 절에서는 성행위

동작의 반복성을 측정하기 위해 모션 반복성 특징을 추출하

는 과정과 모션 반복성 특징으로부터 모션 반복성 특징을

추출하는 과정을 설명한다.

s번째 비디오 세그먼트 Vs 는 연속된 프레임들 Vs={Fs,1,

Fs,2,..., Fs,Nwindow}로 표현할 수 있다. Vs의 t번째 프레임 Fs,t의

매크로 블록 (macro block)들과 각 매크로 블록들에서의 2

차원 모션 벡터들 (motion vectors)은 (그림 2)와 같이 표현

될 수 있다. m  는 m     
  

 로

표현 될 수 있다. 그리고 (그림 2)에서 


는 Fs,t의 매크

로 블록의 수를 나타낸다.

모션 정보에 기반을 둔 동작 반복성 판별 방법을 이용하

면 동작이 반복적으로 나타나는 구간을찾을 수 있다. 앞에

서 언급된 모션 벡터에 Auto-Correlation Function (ACF)

이나 Discrete Cosine Transform (DCT)를 수행하면 동작의

반복성을 판별할 수 있는데 반복성을 검출하는 방법들 중

ACF를 이용한 방법을 살펴보면 다음과 같다.
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(1)

 

(2)

(a) x축 방향의 평균 모션

(b) ACF 수행 결과

(그림 3) x축 방향으로 반복성이 존재하는 비디오의 특정

구간에서의 x축 방향의 평균 모션과 ACF수행 결과

(3)

여기서  

와  


는 다음과 같이 정의된다.

비디오에서 모션은 크게 전체적 모션 (global motion)과

물체의 모션 (object motion)으로 나눌 수 있는데, 본 논문

에서는 식 (2)과 같이 정의된 전체적 모션을 사용한다. 전체

적 모션을 사용할 경우, 모션이 발생하는 영역이 전체 프레

임에서 작으면 평균 모션의 값이 작고, 모션이 발생하는 영

역이 크면 평균 모션의 값이 크게 된다. 즉, 비디오에서 줌

인 (zoom in)과 줌 아웃 (zoom out)에 따라 평균 모션의 값

이 달라진다. 그러나, 이러한 부분은 모션의 반복성 (motion

periodicity)을 찾는데 크게 문제되지 않는다. 이에 대한 증

명은 다음 장에서 실험을 통해 보이도록 한다.

(그림 3) (a)는 x축 방향으로 반복성이 존재하는 비디오

세그먼트에서의 x축 방향의 평균 모션의 변화를 나타낸다.

그리고 (그림 3) (b)는 (a)에서 얻어진 비디오 세그먼트의 x

축 방향의 평균 모션 값들에 대하여 ACF를 수행한 결과를

나타낸다. ACF 수행 결과를 보면, 지연 시간 (delay time)이

커질수록 자기상관 계수(Autocorrelation coefficient)의 값이

sine 함수와 같은 반복성을 보이는 것을 알 수 있다.

일반적으로 ACF를 적용 할 때에는 적용될 신호의 길이

가 중요하다. 반복성이 나타나지 않을 정도로 신호의 길이

가 짧으면, ACF를 적용하더라도 반복성을 관찰할 수 없다.

또한 반복성이 나타나는 길이보다 신호의 길이가 길면 ACF

를 적용하여도 반복성이 뚜렷하게 나타나지 않게 된다. 그

러므로 ACF를 이용하여 신호의 반복성을 검출하기 위해서

는 신호의 길이를 정하는 식 (2)의 Nwindow의 크기 즉, 비디

오 세그먼트의 크기가 매우 중요하다. Nwindow의 크기 변화

에 따른 반복성 검출의 성능 변화 실험은 다음 장에서 보이

도록 한다.

반복성이 관찰되는 성교 비디오 세그먼트의 ACF 수행

결과들로부터 추출되는 모션의 반복성 특징을 다음과 같이

나타낼 수 있다.

모션의 반복성이 있는 유해 비디오 세그먼트들의 ACF

수행 결과를 보면, (그림 3) (b) 와 같이 ACF 결과의 로컬

미니멈 (local minimum)들과 로컬 맥시멈 (local maximum)

들의 계수 값 차이가 크면서 일정크기의 지연 시간 (delay

time)을 가지는 것을 볼 수 있다. 실험을 통한 관찰 결과 반

복적인 동작이 존재하는 비디오 세그먼트에서 로컬 맥시멈

과 로컬 미니멈의 지연시간 차이가 6~15 정도의 크기를 가

진다. 이때, 총 10 개의 로컬 맥시멈과 로컬 미니멈들 간의

지연시간 차이들의 합은 60~150 정도의 범위를 가지게 되는

데, 이 범위는 ACF의 전체 지연시간인 Nwindow/2 와 비슷하

다. 따라서 본 논문에서는 모션의 반복성 특징을 표현하기

위해 20차원의 벡터로 정의하였다. 20차원의 벡터의 구성을

살펴보면, 첫 번째와 두 번째 성분은 첫 번째 로컬 맥시멈

과 첫 번째 로컬 미니멈의 자기상관 계수 값 차이와 지연

시간 차이로 구성된다. 그리고 벡터의 세 번째와 네 번째

성분은 첫 번째 로컬 미니멈과 두 번째 로컬 맥시멈의 자기

상관 계수 값 차이와 지연 시간 차이로 구성된다. 벡터의

나머지 성분들 또한 연속적으로 존재하는 로컬 미니멈과 로

컬 맥시멈들의 자기상관 계수 값 차이와 지연 시간 차이로

구성된다.

2.2.2 공간적 특징 추출

비디오 세그먼트로부터 추출된 프레임에서 주로 사용되는

시각적 특징 (visual feature)으로는 MPEG-7, Scale-

Invariant Feature Transform (SIFT), 피부 영역 (skin

region) 검출 결과, Bag of Visual Word (BoVW)와 시맨틱

개념 검출 (semantic concept detection) 결과 등이 있다[참

고 문헌]. 기존의 연구들에서는 시각적 특징으로 주로 피부

영역 검출이나 BoVW를 사용하고 있는데, 본 논문에서는
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(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

유해 이미지 분류에서 높은 성능을 보인 시맨틱 개념 검출

방법 [12-13]를 이용한다. [12-13]에서의 시맨틱 개념 검출

방법은 입력 이미지에 여성의 ‘breast’, ‘genital’, ‘bottom’등

이 존재하면 유해 이미지로 분류한다. [12][13]에서는 유해

이미지 분류를 위해 ‘naked body’, ‘bottom’, ‘breast’,

‘genital’, ‘dress’, ‘others’ 등의 시맨틱 개념을 정의하여 사용

하고 있다. 이러한 시맨틱 개념들은 유해 비디오 분류에도

이용 가능하다. 본 논문에서는 [12-13]에서 정의한 6개의 시

맨틱 개념에 추가적으로 여성의 성기와 남성의 성기가 겹쳐

지는 ‘sexual intercourse’를 정의하여 총 7 개의 시맨틱 개

념들을 사용한다.

시맨틱 개념들 (C={c1, c2,..., cNsem}, N
sem는 정의된 시맨틱

개념들의 수)은 이미지에서 얻어지는 MPEG-7 descriptor과

같은 저수준 시각적 특징(low-level visual feature)이 SVM

의 학습을 통해 생성된 시맨틱 개념 검출기들을 통과하여

검출된다 [12][13]. 시맨틱 개념 검출기를 학습하는 과정은

다음과 같다. 우선 이미지에서 시맨틱 개념을 포함하는 부

분을 잘라내고, 잘려진 부분에서 추출되는 저수준 시각적

특징을 이용하여 시맨틱 개념의 검출기를 학습시킨다.

이를 수식으로 정형화하여 표현하면 다음과 같다.

s번째 비디오 세그먼트에서 얻어지는 t번째 프레임 Fs,t로

부터 추출되는 저수준 시각적 특징은 다음과 같이 표현할

수 있다.

여기서, N low는 저수준 특징 벡터의 차원을 나타낸다.

X  

로부터 [12][13] 에서와 같이 SVM을 이용한 n번

째 시맨틱 개념 cn 의 검출 결과 X  
 을 다음과 같이

표현 할 수 있다.

여기서, K 는 커널 함수 (kernel function)을 나타내며,

gn(u) 는 시맨틱 개념 cn에 대한 초평면 (hyperplane)의 u번

째 지원 벡터 (support vector)를 나타낸다. 그리고 wn 은

지원 벡터에 상응하는 가중치 벡터 (weighting vector)이며,

zn 은 지원 벡터에 상응하는 클래스 벡터 (class vector)를

나타낸다. an 은 시맨틱 개념 cn 에 대한 최적화된 임계 값

(threshold value)을 나타낸다.

식 (5)와 같이 Fs,t으로부터 Nsem 개의 시맨틱 개념 검출

결과를 얻으면, 검출 결과들을 직렬화 (concatenation)하여

시맨틱 특징 벡터를 다음과 같이 구성 할 수 있다

2.3 데이터 융합

2.3.1 공간적 특징과 시간적 상관성의 데이터 융합

s번째 비디오 세그먼트 Vs 의 의미를 나타내는 시맨틱

특징 벡터 X 


은 Vs 로부터 추출된 Nsample 개의 프레

임들 각각에 대해 식 (6)을 적용해서 얻어진 시맨틱 특징

벡터들을 데이터 융합하여 다음과 같이 얻을 수 있다.

X 


를 얻기 위한 데이터 융합 방법으로는 최대화

(maximization) 방법과 평균화 (averaging)방법을 적용해 볼

수 있다. 최대화 방법을 적용하면, Vs 의 시맨틱 특징 벡터

X 

의 i번째 특징 값은 다음과 같이 얻을 수 있다.

그리고 평균화 방법을 적용하면, X 


의 i번째 특징

값은 다음과 같이 얻을 수 있다.

Vs 에서 추출되는 프레임의 수 Nsample의 변화와 데이터

융합 방법에 대한 유해 검출 결과는 3 장의 실험에서 보이

도록 한다.

2.3.2 공간적 특징, 시간적 상관성 그리고 모션 반복성

특징의 데이터 융합

s번째 비디오 세그먼트 Vs 로부터 추출된 시맨틱 특징

벡터 X 


와 모션의 반복성 특징 X 

은 데이터 융합

(data fusion)을 통하여 유해 비디오 세그먼트를 검출하는데

이용된다. 여기서, 시맨틱 특징 벡터 X 

를 이용하여

SVM 기반으로 Vs 의 유/무해 판별 신뢰 값을 다음과 같이

얻을 수 있다.

여기서, K 는 커널 함수 (kernel function)을 나타내며,

gsem(u) 는 X 


를 이용한 유/무해 판별에 대한 초평면

(hyperplane)의 u번째 지원 벡터 (support vector)를 나타낸

다. 그리고 wsem 은 지원벡터에 상응하는 가중치 벡터

(weighting vector)이며, zsem은 지원벡터에 상응하는 클래스
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(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(18)

(19)

벡터 (class vector)를 나타낸다. asem은 유/무해 판별에 대한

최적화된 문턱 값 (threshold value)을 나타낸다.

그리고 모션의 반복성 특징 X 

를 SVM을 기반으로

유/무해 판별 신뢰 값은 다음과 같이 얻어 질 수 있다.

(11)

그리고 얻어진 신뢰값 은 -∞ 에

서 ∞의 범위를 가지므로 시그모이드 적합화 (sigmoid

fitting) 과정을 통해서 다음과 같이 0에서 1사이의 확률 값

으로 변환 될 수 있다.

여기서, A 과 B 은 유/무해 판별에 대한 시그모이드

(sigmoid) 모델의 모양을 조정하기 위한 파라미터

(parameter)들이며, Regularized Maximum Likelihood

problem [17]을 풀어냄으로써 파라미터 값들을 얻을 수 있다.

데이터 융합은 크게 결정 단계 융합 (decision-level

fusion)과 특징 단계 융합 (feature-level fusion)으로 나누어

진다 [16]. 결정 단계 융합은 다양한 특징 집합들이 있으면,

각각의 특징 집합에 대해 독립적으로 Vs 의 유/무해 판별을

수행하여 얻어지는 신뢰값 (confidence value)들을 최종 유/

무해 판별에 이용한다.

결정 단계 데이터 융합 방법 중, 첫 번째 방법 가중치를

준 합 방법 (weighted sum)방법[16]이다. 이 방법은

 X 
와  X 

를 이용하여 Vs의 유해 확률

값  V   을 다음과 같이 구할 수 있다.

여기서 와 는 각각  X 
 와  X 



에 곱해지는 가중치 파라미터이고, 조건     을 만

족한다.

결정 단계 데이터 융합 방법 중, 두 번째 방법은 곱

(product) 방법[16]이다. 이 방법으로는 확률값  V  

를 다음과 같이 구할 수 있다.

그리고 세 번째 방법으로 최대값 찾기 방법 [16] 있는데,

이 방법으로는 확률 값  V   를 다음과 같이 얻을

수 있다.

결정단계 융합 방법들에서의 마지막 네 번째 방법은 Vs

의 유/무해 판별을 위해 융합된 특징 벡터 X 
 를 식

(13)에서 얻어진  X 
와  X 

를 이용하여

다음과 같이 직렬화 [16] 하여 얻는다.

Vs 로부터 얻어진 X 


는 SVM을 기반으로 유/무해

판별 신뢰 값 를 다음과 같이 얻을 수 있다.

(17)

그리고 Vs의 유/무해 판별 확률 값  V   는 식

(12)와 유사하게 신뢰 값을 시그모이드 적합화 과정 통해

다음과 같이 구해 질 수 있다.

특징 단계 융합 방법은 결정 단계 융합 방법에서 네 번째

방법 식 (16)과 유사한데, X 


를 얻는 과정이 다르다.

X 


를 시맨틱 특징 벡터 X 


와 모션의 반복성

특징 X 

들을 다음과 같이 직렬화시키는 방법으로 얻

어진다.

얻어진 X 


는 식 (17)과 (18)의 과정을 거쳐 최종적

으로 Vs의 유/무해 판별 확률 값  V   을 얻을 수

있게 된다.

2.4 비디오 세그먼트들의 유해 확률 값들을 이용한 유해

비디오 판별

비디오로부터 얻어진 비디오 세그먼트들 Vs는 각각 유/무

해 판별을 거치게 된다. 그리고 전체 비디오에 대한 유/무해
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(20)

(a) 1st 비디오 세그먼트의 ACF 수행 결과 (b) 2nd 비디오 세그먼트의 ACF 수행 결과

(c) 3rd 비디오 세그먼트의 ACF 수행 결과 (d) 4th 비디오 세그먼트의 ACF 수행 결과

(그림 5) (그림 4)에서 예로 나오는 4개의 비디오 세그먼트들의 ACF 수행 결과

(그림 4) 줌-인된 비디오 세그먼트들과 줌-아웃된 비디오

세그먼트들의 예

판별 확률 값  V  은 각각의 세그먼트들이 유해로

판단될 확률 값을 이용하여 다음과 같이 얻어진다.

3. 실 험

본 장에서는 먼저 공간적 특징과 모션 반복성 특징의 검

출 성능에 대한 실험 결과를 보인다. 그리고 공간적 특징,

모션 반복성 특징, 시간적 상관성 특징들의 사용에 따른 분

류 성능 변화와 데이터 융합 방법에 따른 유해 비디오 세그

먼트 분류 성능 변화에 대한 실험 결과를 기술한다. 마지막

으로 유/무해 비디오 분류 실험에 대한 결과를 보인다.

3.1 공간적 특징과 모션 반복성 특징의 검출 실험

3.1.1 모션 반복성 특징의 검출 성능

본 절에서는 줌-인과 줌-아웃이 모션의 반복성 검출 결

과에 영향을 미치지 않는 것을 ACF 수행 결과를 통해 증명

하고, 비디오 세그먼트의 크기 Nwindow 에 따른 모션 반복성

검출 성능 변화를 실험하고 분석한다.

(1) 줌-인 과 줌-아웃에 따른 모션 반복성 검출

비디오에서 줌-인과 줌-아웃에 따라 평균 모션의 값이

달라지게 되는데, 평균 모션에 ACF를 수행하게 되면 평균

모션의 값이 크고 작은 것에 영향을 받지 않고 모션의 반복

성을 찾을 수 있다. 이에 대한 증명을 본 절에서 실험으로

증명한다.

(그림 4)는 사람의 신체가 줌-인된 비디오 세그먼트와 줌

-아웃된 비디오 세그먼트의 예를나타낸다. 여기에서 1st 비

디오 세그먼트는 줌-인이 가장 많이 된 비디오로 평균 모션

의 크기가 가장 크다. 그리고 4st 비디오 세그먼트는 가장

줌-아웃된 비디오로 평균 모션의 크기가 가장 작다. (그림

5)의 각 비디오 세그먼트들의 ACF 수행 결과를 살펴보면,

비디오 세그먼트 별로 평균 모션의 크기는 다르지만 ACF의

수행 결과 모든 비디오 세그먼트들에서 평균 모션의 크기에

상관없이 비슷한 형태의 반복성을 보여주고 있다.

(2) Nwindow 의 크기 변화에 따른 모션 반복성 검출

일반적으로 ACF를 적용 할 때 적용될 신호가 반복성이

나타나지 않을 정도로 짧으면, ACF를 적용하여도 반복성을

관찰할 수 없고, 반복성이 나타나는 길이보다 신호의 길이
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(그림 6) Nwindow 의 변화에 따른 모션 반복성 검출 성능 변화

Classifier Positive DB

Negative DB

Drama Documentary Baseball Martial arts Boxing Swimming Hockey Tennis

Sexual

intercourse
200 22 22 22 23 23 22 22 22

<표 1> 유해 비디오 세그먼트 분류기의 학습 및 테스트 DB

(그림 7) 시맨틱 개념 검출기들의 검출 성능

가 길면 ACF를 적용하여도 반복성이 정확히 나타나지 않게

된다. 그러므로 신호의 길이를 정하는 식 (2)의 Nwindow의 크

기가 중요하다. 본 절에서는 Nwindow의 크기 변화에 따른 모

션 반복성 검출 성능의 변화를 관찰하여 최적의 Nwindow을

제시한다.

Nwindow의 크기에 대한 실험은 120프레임, 180프레임, 240

프레임, 300프레임, 360프레임으로 60프레임 간격으로 변화

를 주면서 수행하였다. 사용된 특징은 2.2.2절에서 설명한 모

션의 반복성 특징을 사용하였으며, 사용된 분류기

(classifier)는 SVM을 이용하였다. 사용된 학습(learning)

(DB)는 x축 방향 반복성 검출기와 y축 방향 반복성 검출기

를 훈련시킬 때 각각 포지티브 데이터 (positive data)로 98

개의 비디오 세그먼트, 네거티브 데이터 (negative data)로

98개의 비디오 세그먼트들을 이용하였다. 각 비디오 세그먼

트들의 길이는 Nwindow의 크기 변화에 따라 각기 120프레임

부터 360 프레임까지 변하도록 구성하였다. 그리고 테스트

(test) DB는 x축과 y축 방향 반복성 검출기들 각각 포지티

브 데이터로 136개의 비디오 세그먼트, 네거티브 데이터로

136개의 비디오 세그먼트들을 이용하였다. 포지티브 데이터

들은 성교와 구강성교와 같이 모션의 반복성이 관찰되는 비

디오 세그먼트들로 구성하였고, 네거티브 데이터들은 일반

드라마, 다큐멘터리, 모션 반복성이 관찰되지 않는 스포츠

등을 포함하는 비디오 세그먼트들로 구성하였다. 그리고 성

능 측정은 (그림 6) 과 같이 정확도(accuracy)로 x축 및 y축

반복성 검출기들의 성능을 평균적으로 측정하였다.

(그림 6)의 실험 결과는 Nwindow의 값이 120프레임부터

360프레임까지 변화할 때, 분류 성능이 지속적으로 증가하

는 것이 아니라 240프레임에서 최고의 성능을 보이고

Nwindow이 240프레임을 넘어가면 서서히 분류 성능이 감소하

는 것을 나타낸다. 이를 통해 유추해 볼 수 있는 것은 성교

나 구강성교 같은 동작을 포함하고 있는 유해 비디오들에서

관찰되는 모션의 반복성은 평균적으로 240프레임의 길이를

가진다는 것을 알 수 있다.

3.1.2 공간적 특징에 대한 타당성

본 논문에서 사용할 시맨틱 개념들은 [12][13]에서 사용되

는 naked body, bottom, breast, genital, dress, others 이외

에 추가적으로 ‘sexual intercourse’를 정의하여 유해 프레임

판별에 이용한다. 정의된 7개의 시맨틱 개념 검출기들은

SVM을 이용하여 학습된다. 학습을 위해 각 시맨틱 개념 검

출기 (detector)의 포지티브 데이터와 자신을 제외한 다른

시맨틱 개념들을 포함하는 네거티브 데이터를 동일한 비율

(각 200장)로 모아서 구성한다. 그리고 성능 테스트를 위해

각 검출기마다 포지티브 데이터 100장의 이미지와 네거티브

데이터 100장의 이미지를 구성하였다. 사용된 시맨틱 개념

검출기들의 성능은 (그림 7)과 같다.

3.2 공간적 특징과 시간적 특징의 융합 방법 변화에 따른

분류 성능 변화

3.2.1 공간적 특징과 시간적 상관성의 데이터 융합 방법에

따른 분류 성능 변화

본 절에서는 비디오 세그먼트들의 유/무해 판별을 위해

공간적 특징만을 이용하여 SVM 기반으로 학습시켰을 때의

분류 성능에 대하여 서술한다. 그리고 유/무해 판별을 위한

비디오 세그먼트의 길이는 3.1.2절의 실험에서 가장 높은 모

션 반복성 검출 성능을 보인 Nwindow 값인 240 프레임으로

설정하였다. 비디오 세그먼트의 유/무해 분류기를 위한 학습

및 테스트 DB는 <표 1>과 같이 구성하였다.
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Accuracy
No. of used frames

1 3 5

Data

fusion

Maximization
92.25

91.5 90

Averaging 93.5 93.5

<표 2> 사용되는 프레임의 수와 데이터 융합 방법에 따른 유해

판별 성능 변화

Accuracy

Motion

periodicity

feature is

only used

Spatial

features are

only used

Feature level

fusion
Decision level fusion

Concatenation Product Sum Max Concatenation

Sexual

intercourse
86.5 93.5 96 94.25 94.00 94.00 93.75

<표 3> 사용되는 특징들과 데이터 융합 방법들의 변화에 따른 유해 판별 성능 변화

비디오 세그먼트로부터 하나의 프레임만을 추출하여 시맨

틱 특징정보를 얻었을 경우, 그리고 비디오 세그먼트로부터

일정 간격으로 3개, 5개의 프레임들을 추출하여 시맨틱 특

징 정보들을 2.2.2절에서 언급한 최대화와 평균화 방법을 이

용하여 데이터 융합을 하였을 경우의 유/무해 판별 성능 변

화는 <표 2>와 같다.

<표 2>의 실험 결과를 보면 하나의 비디오 세그먼트에서

이용되는 프레임의 수가 늘어남에 따라 유/무해 판별 성능

이 증가하고 있다. 그리고 프레임으로부터 얻어진 시맨틱

특징 정보를 융합할 때, 평균화 방법을 이용하였을 경우의

유/무해 판별 성능이 최대화 방법을 이용하였을 경우보다

높은 성능을 보이고 있다. 이러한 결과는 비디오 세그먼트

로부터 여러 프레임을 추출하고, 추출된 프레임들에서 얻어

지는 시맨틱 특징정보들을 평균화 방법을 이용하면 높은 유

/무해 판별 성능을 얻을 수 있다는 것을 의미한다.

3.2.2 공간적 특징, 시간적 상관성 그리고 모션 반복성

특징의 데이터 융합 방법에 따른 분류 성능 변화

본 절에서는 시맨틱 특징과 시간적 특징을 융합하여 사용

할 때의 유해 검출의 성능 변화를 실험으로 보이도록 한다.

실험에 사용되는 DB의 구성은 3.3.1절의 실험에서 사용된

DB를 사용한다. 3.3.1절에서의 실험 결과를 살펴보면, 비디

오 세그먼트로부터 5개의 프레임을 추출하여 얻어진 시맨틱

특징들을 평균화 시킨 특징을 이용하였을 때에 가장 높은

유해 검출 성능을 보이므로 향후 특징 융합 실험에서는 이

것을 사용한다. <표 3>은 시맨틱 특징에 2.1절에서 정의된

모션 반복성 특징을 2.3.2절에서 언급된 여러 특징 단계 융

합 및 결정 단계 융합 방법들로 융합하였을 경우들의 유해

판별 성능 변화를 나타낸다.

<표 3>의 실험 결과를 살펴보면, 특징 단계 데이터 융합

을 하여 유해 판별을 수행 하였을 경우 공간적 특징만을 사

용하였을 경우보다는 2.5% 그리고 다른 결정 단계 융합 보

다는 2% 정도의 분류 성능이 향상되었음을 알 수 있다.

실험 결과를 정리해 보면 공간적 특징만을 사용하고 주위

의 다른 프레임의 정보를 사용하지 않았을 경우의 유해 판별

성능은 <표 2>에서와 같이 92.25%였다. 그러나 공간적 특징

과 다른 프레임의 정보들을 사용하고 추가적으로 모션 정보

를 특징 단계 융합 방법으로 융합하여 유해 판별을 수행할

경우 분류 성능이 96%로 3.75%의 높은 성능 향상을 보였다.

4. 결 론

본 논문에서는 유해 비디오를 분류하기 위해 공간적 특

징, 모션 반복성 특징, 프레임 그룹의 특성을 모두 이용하는

새로운 특징 추출 및 특징 융합 방법을 제안하고, 사용되는

특징들의 늘어남과 특징 융합 방법의 변화에 따른 유해 비

디오 분류 성능 변화를 체계적인 실험을 통해 제시하였다.

실험 결과 공간적 특징만을 이용할 경우 유해 비디오의 분

류 성능은 92.25%을 나타낸 반면, 공간적 특징과 모션 반복

성 특징을 특징 단계 융합 방법으로 같이 사용할 경우 보다

3.75% 향상된 성능인 96%를 보였다.

본 논문에서는 유해 비디오 중에서 성교를 포함하는 비디

오에 한정하여 유해성 분석 및 분류를 수행하였으나, 향후

연구에서는 성교뿐 아니라 노출, 자위 등과 같은 다양한 형

태의 유해 행위를 포함하는 비디오에 대한 분석 및 분류 방

법에 대한 연구가 진행되어야 할 것이다.
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