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요약

본 논문에서는, 최근 인터넷을 통해 빠르게 확산하고 있는 음향 중심의 음란 콘텐츠를 정확하게 검출하기 
위해, 음향의 이웃 신호들 사이에 존재하는 양방향적 연관성을 기반으로 콘텐츠의 유해성을 판단하는 기법을 
제안한다. 이웃한 음향 신호들간의 양방향적 연관성을 추출하기 위하여, 양방향 확장-인과 컨벌루션 연산
(bi-directional dilated-causal convolution operation)들을 수행하는 확장-인과 컨벌루션 블록을 쌓아 
만든 다층구조 양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크를 제안한다. 제안된 유해 콘텐츠 검출 기법의 효용성 검
증을 위한 실험에서는 음향 신호의 각 시점으로부터 추출한 단순 특징 벡터를 기계학습 모델로 분류하는 기존 
방법, 기존의 확장-인과 컨벌루션 블록을 적용해 음향 시계열 데이터의 순 방향 연관성만을 이용하는 기법, 
그리고 본 연구에서 제안한 음향 시계열 데이터의 양방향 연관성까지 이용하여 유해성을 판단하는 기법의 분
류 정확성을 비교하였다. 실험 결과에 의하면 본 연구에서 제안한 기법이 최대 84.38%의 인식 정확도를 가지
며 이는 기존의 단순 특징 벡터를 이용하는 방법보다 약 25.80% 높고 순 방향 연관성만을 이용하는 기법보다 
약 3.10% 높은 것으로 분석되었다.

■ 중심어 :∣음란 콘텐츠 검출∣음향 신호∣양방향적 연관성∣확장 컨벌루션∣
Abstract

In this paper, we propose a new pornographic content detection scheme using bi-directional 
relationships between neighboring auditory signals in order to accurately detect sound-centered 
obscene contents that are rapidly spreading via the Internet. To capture the bi-directional relationships 
between neighboring signals, we design a multilayered bi-directional dilated-causal convolution network 
by stacking several dilated-causal convolution blocks each of which performs bi-directional 
dilated-causal convolution operations. To verify the performance of the proposed scheme, we compare 
its accuracy to those of the previous two schemes each of which uses simple auditory feature vectors 
with a support vector machine and uses only the forward relationships in audio signals by a previous 
stack of dilated-causal convolution layers. As the results, the proposed scheme produces an accuracy 
of up to 84.38% that is superior performance up to 25.80% than other two comparison schemes. 
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I. 서 론

최근 온라인 콘텐츠 유통환경의 급격한 발달[1]과 함
께 인터넷에 음란 콘텐츠들이 많이 유통되어 사회적 문
제가 되고 있다. 특히 시각적 유해 요소가 배제된 채 성
행위를 강하게 연상시키는 유해 음향만으로 구성된, 이
른바 ‘듣는 야동’이 빠르게 확산됨에 따라 음향 중심의 
유해 콘텐츠 검출에 관한 연구들이 증가하고 있다
[2-6].

기존 연구[2-6]에서는 유해 음향 콘텐츠를 ‘사람의 
교성이나 접촉음 또는 거친 호흡음 등과 같은 유해 음
향들로 구성된 콘텐츠’로 정의하고, 이러한 유해 음향들
이 콘텐츠 전체에 걸쳐 반복적이고 주기적으로 나타난
다고 가정하여, 전체 음향을 주파수 스펙트럼
(Frequency Spectrum), MFCC(Mel-Frequency 
Correlation Coefficient)[7], 자기상관계수
(Autocorrelation)[8]와 같은 주파수 도메인의 디지털 
신호로 변환하여 유해 음향 신호의 규칙적이고 주기적
인 반복 패턴을 유해 콘텐츠 검출에 이용하고자 하였
다. 그러나 [4][5]에 따르면 유해 음향은 콘텐츠 전체에 
걸쳐 지속적, 반복적으로 나타날 뿐만 아니라 일부 구
간에만 집중적으로 나타나기도 하기때문에 기존 기법
으로 정확하게 검출되지 않는 경우가 발생할 수 있다. 
또한, 온라인 스트리밍 서비스에서 콘텐츠의 유해 여부
를 판단하기 위해 유해한 콘텐츠 전체가 재생된 이후에
나 검출이 되는 문제점이 있다. [6]에서는 이런 문제를 
해결하기 위해 입력된 음향 콘텐츠를 특정 길이로 분할
한 음향 세그먼트 단위로 특징 벡터를 추출하고, 이렇
게 추출된 음향 세그먼트의 특징벡터들을 Support 
Vector Machine(SVM) 기계학습 모델로 학습된 인식
기로 입력 콘텐츠의 유해성을 판단하기 위해 사용한다. 
그러나 이러한 일반적인 기계학습 모델은 입력 특징 벡
터를 가상적 다차원 공간에 존재하는 하나의 점으로만 

취급하기 때문에, 음향 세그먼트 내에서 진행시간에 따
라 출현하는 각 시점의 신호 값 사이의 전후 관계, 출현
의 연관성 등을 표현하지 못한다. 일반적으로, 사람의 
육성, 교성, 거친 호흡음, 접촉음 등의 다양한 구성 요소
들이 동시에 또는 연결되어 나타나는 유해 음향 콘텐츠
의 구성 특성으로 인하여 각 시점의 신호와 이웃하는 
시점의 신호들 사이에 존재하는 양방향적 연관성 또는 
상관관계는 유해 콘텐츠의 검출 과정에서 활용 가능한 
중요한 요소가 될 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 음향 세그먼트의 각 시점에 나
타나는 신호와 일정 거리 안에서 이웃하는 다른 시점의 
신호들 사이의 연관성 또는 상관관계를 반영하여 음향
의 유해성을 결정하는 새로운 음향기반 유해 콘텐츠 검
출 기법을 제안한다. 이를 위해 음향 세그먼트 내의 각 
신호와 양방향으로 일정 거리 내에 이웃하는 다른 신호
들과 갖는 연관성을 추출하여 분류 모델 학습에 반영하
도록 인공신경망을 설계함으로써 해당 시점의 입력 음
향신호는 물론 이를 둘러싼 전후 시점의 음향 신호들까
지도 콘텐츠의 유해 여부를 판단하는 과정에 활용될 수 
있도록 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 음향 정보
를 활용하여 유해 콘텐츠를 검출하는 기존 연구들을 소
개하고, 시계열 데이터의 각 신호 값들이 인접한 이전 
신호들과 갖는 연관성을 추출하기 위한 확장-인과 컨벌
루션(dilated-causal convolution)[9]에 대해 알아본
다. 3절에서는 음향 콘텐츠의 유해 여부를 판단하기 위
해 음향 콘텐츠의 이웃 음향 신호들 사이에 존재하는 
양방향적 연관성을 이용하기 위한 새로운 다층 구조의 
양방향 확장-인과 컨벌루션 구조를 제안한다. 4절에서
는 제안한 방법의 성능을 검증하기 위한 실험 분석에 
대해 기술한다. 마지막으로 본 논문의 결론과 향후 연
구에 대해서는 5절에서 기술한다. 

그림 1. 유해 콘텐츠내의 유해 음향요소 구성 예
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Ⅱ. 관련 연구 

[그림 1]에 스펙트로그램(spectrogram)을 이용하여 
축약적으로 표시한 유해 콘텐츠의 예와 같이, 일반적으
로 유해 콘텐츠에는 사람의 신음, 교성, 거친 호흡음, 접
촉음 등과 같은 유해행위와 관련된 음향들이 서로 연관
되어서 전체 또는 일부분에 반복적으로 나타난다[2-6]. 
이에 따라, 콘텐츠의 음향 신호를 식 (1)을 이용하여 사
람의 가청 주파수 영역에 적합한 멜-스케일의 주파수
(Mel-scale frequency)로 변환하고 MFCC나 MCME 
(Mel-Cepstrum Modulation Energy)[10] 등을 사용
하여 인간의 가청대역과 일치하는 주파수 대역의 에너
지 값들을 특징벡터로 표현하였다. 또한, 시계열에 나타
나는 에너지 값의 반복적 증감을 수치화 할 수 있는 자
기상관계수나 LPCC(Linear Prediction Cepstral 
Coefficient)[5]와 같은 특징들을 함께 조합함으로써 
유해 음향 전체에 걸쳐 나타나는 소리의 반복적 증감 
패턴이나 [그림 1]의  세그먼트에서 타원으로 마킹된 
사람의 교성에 의한 강한 소리 신호(스펙트로그램에서 
포락선으로 표시)의 반복적 발현 등과 같은 유해음향의 
특성을 특징 벡터로 표현하였다.

  log (1)

그러나 사람의 육성으로 인한 신호 또는 다른 음향 
신호들의 반복적 패턴은 비유해 음향 콘텐츠에서도 나
타날 수 있으므로 이러한 음향 신호의 반복적, 주기적 
특성이 유해 음향 콘텐츠만의 고유한 특성이라 하기 어
렵다. 일반적으로 유해 음향 콘텐츠의 경우에는 앞서 
언급한 신호의 반복적 증감이나 육성, 교성 등에 의한 
강한 소리 신호의 반복적 발현 이외에도 [그림 1]의 
에서 관찰되는 반복적 접촉음에 의한 세로 선들의 군
집, 에서 관찰되는 거친 호흡음에 의한 번짐 모양, 그

리고 에서 관찰되는 것과 같이 여러 음향 요소들이 
함께 뒤섞여 나타나는 모양 등과 같은 신호 패턴들이 
여러 부분에 함께 혼합되어 출현한다는 특성이 있다. 
따라서 시계열 데이터 내의 신호세기의 증감과 같은 반
복적 특성만을 강조하는 [2-6]의 특징추출 방법들로는 
음향의 각 시점을 위한 특징을 추출함에 있어서 해당 

시점과 이웃하는 시점에 출현한 소규모 신호 패턴들의 
구성이나 출현의 전후 관계에 따른 양방향적 연관관계 
등을 반영해내기 어렵다는 문제가 있다. 

따라서 유해 콘텐츠 검출을 위한 기계학습 모델을 훈
련하는 과정에서 이러한 특성들을 반영하여 검출에 활
용해야 하나, 기존 연구들에서는 대표 유해 표본들과의 
평균 코사인 유사도 비교[2]나 상관관계 비교[3]와 같은 
단순 비교로 콘텐츠의 유해 여부를 판단하기 때문에 음
향 신호의 양방향적 연관관계를 이용하지 못하였다. 또
한 이전 연구들에서 사용한 GMM (Gaussian Mixture 
Model)[4], ANN(Artificial Neural Network)[5], 
SVM[6] 등과 같은 일반적인 기계학습 알고리즘 역시 
학습과정에서 특징 벡터를 가상적 다차원 공간에 존재
하는 하나의 점으로서 취급할 뿐 입력 음향 신호의 출
현 순서나 상호 연관관계 등을 고려하여 특징 벡터를 
추출하지 못한다. 따라서 유해 음향 콘텐츠 검출 방법
에서 각 시점에 발현되는 음향 신호와 이전 시점에 나
타났거나 또는 이후 시점에 나타난 음향 신호들 사이에 
존재할 수 있는 양방향성 연관관계를 반영하기 위해서
는 각 시점의 음향 신호로부터 추출한 특징벡터를 단순
히 가상적 다차원 공간에 존재하는 하나의 점으로서 취
급하는 것이 아니라 해당 시점의 특징벡터가 그와 이웃
한 시점의 특징 벡터들과 가질 수 있는 연관관계를 추
출하여 모델의 훈련에 활용하도록 해야 한다. 

[9]에서는 음향 콘텐츠에서 각 시점에서 나타나는 음
향 신호들은 주로 이전의 시점에 나타났던 신호들에 큰 
영향을 받는다고 보고, 이러한 관계는 특정 시점에 일
어난 사건에 대해 그 이전에 일어난 사건들이 미치는 
인과적 효과(causal effect)[11]로 추론할 수 있다고 
보았다. 인과적 효과란 매 시점에 일어나는 사건들이 
서로 독립이라 가정할 때, 특정 시점에 일어난 사건에 
대해 그 사건이 일어나기 이전에 일어났던 사건들이 미
치는 인과적인 영향을 의미한다. 이를 추론하기 위해서
는 조건부 결합 확률(conditional joint probability)
의 곱을 이용하는데, T 길이의 입력 
에 대하여 이전 시점의 입력들에 
의해 t 시점에서 받는 인과적 영향  는 식 (2)와 같
이 그 이전까지 일어난 사건들의 조건부 확률의 곱으로 
나타낸다.
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  




   ≧     (2)

 
[9]에 따르면 이러한 인과적 효과의 추론을 위한 조

건부 확률의 곱을 신경망을 이용해 추정하기 위해서는 
인과 컨벌루션(causal convolution) 연산을 수행하는 
계층을 포함하는 인과 컨벌루션 블록(causal 
convolution block)들을 여러 겹으로 쌓아 만든 다층
구조의 인공신경망을 사용해야 한다. 그러나 이 방법은 
학습 및 활용과정에서 과도한 연산 비용을 필요로 하므
로, [9]은 이 비용을 줄이고자 [그림 2]와 같이 인과 컨
벌루션 블록내의 인과 컨벌루션 계층을 확장-인과 컨벌
루션(dilated-causal convolution)으로 대체하고 그 
층이 쌓일 때마다 확장-인과 컨벌루션 연산의 확장률
(Dilated Rate: DR)을 2의 배수로 늘리도록 하여 수용
영역(Receptive field)내 신호들의 영향이 입력의 각 
시점에 대하여 빠짐없이 반영되도록 하였다. 여기서 확
장률이란 다층구조 확장-인과 컨벌루션의 각 레벨의 한 
뉴런이 인과적 영향을 계산하기 위해서 참조해야 하는 
하위 레벨의 다른 참조 뉴런과의 거리를 의미하며, 수
용영역이란 확장률에 따라 각 계층의 뉴런이 인과적 영
향을 계산하기 위해 참조해야 하는 입력 시계열 데이터
에서의 이전 시점의 개수를 의미한다. 따라서 확장-인
과 컨벌루션 블록들은 크기가 2인 커널을 사용하고 확
장률을 쌓이는 블록의 수(n)에 따라 2배씩 증가시키므
로, 수용영역의 크기는 으로 늘어나게 된다. 따라서 
[그림 2]에서 보는 바와 같이 입력 시퀀스에 대해 수용
영역 T를 8로 확보하기 위해서는    을 만족하도
록 n을 3으로 하여 3층의 블록을 쌓아 구성한다. 만일 
일반적인 인과 컨벌루션 계층을 사용한 블록들을 통해 

동일한 T 크기 수용영역을 확보하는 경우에 쌓아야 하
는 블록의 수는 T-1이 되고 자연히 학습해야 하는 가
중치의 수와 비용은 늘어나게 된다. 따라서 확장-인과 
컨벌루션 블록을 사용하는 방법이 적은 수의 블록만으
로도 상위계층에서 입력으로 수용하고자 하는 길이만
큼의 수용영역을 확보할 수 있으므로 학습에 필요한 비
용을 절감할 수 있다[9]. 

확장-인과 컨벌루션 블록은 [그림 3]과 같이 먼저 이
전 계층의 출력을 입력으로 받아 확장-인과 컨벌루션 
계층에 전달한다. 이어서 정류 활성화(Gated 
Activation)를 위해 그 출력에 서로 다른 두 개의 활성
화 함수 tanh와 sigmoid를 적용한 후, 그 결과를 곱하
여 relu 활성화 함수를 사용하는 1*1 컨벌루션 계층에 
전달하며 이 컨벌루션 계층의 출력을 해당 블록의 출력
으로 사용하게 되는데 이것이 [그림 2]의 각 블록에서 
출력되는 조건부 확률이 된다. 다만 인과 컨벌루션이 
아닌 확장-인과 컨벌루션을 사용했기 때문에 식 (2)에
서 필요로 하는 모든 에 대한 조건부 확률 중 일부만을 
추론하게 되며 그에 따라 정확한  가 아닌 근사치
를 추정하게 된다. 이어서 각 블록의 출력들을 모아 도
약 연결(skip-connection)함으로써 각 층의 블록이 
추론하는 수용영역에 대한 조건부 확률들을 앞서 식 
(2)와 같이 그들의 곱으로 나타내도록 하며, 이러한 구
조를 통하여 전체 모델은 음향 신호들 사이의 인과적 
효과를 추론할 수 있게 된다. 또한 각 블록의 학습속도 
증진을 위해 각 블록의 출력을 다음 블록의 계층을 위
한 입력으로 넘겨줄 때 해당 블록의 입력과 더해주는 
잔차(Residual) 학습을 적용하였다.

그림 2. 다층구조의 단방향 확장-인과 컨벌루션 예 
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그림 3. 확장-인과 컨벌루션 블록 구조

그러나 다양한 음향 요소들이 다양한 패턴으로 조합
되어 함께 나타나는 유해 음향 콘텐츠의 특성상 특정 
시점 t의 신호와 이웃하는 신호들 사이의 연관 관계를 
추론할 때, t 시점 이후에 나타나는 음향 신호들 역시 
그 이전에 나타났던 신호들만큼이나 중요하게 고려되
어야 한다. 따라서 연관관계를 추론할 때 양방향의 신
호들을 모두 고려할 수 있어야 하나, 단방향의 신호만
을 취급하는 확장-인과 컨벌루션으로는 이를 충족하기 
어렵다. 따라서 본 연구에서는 음향 콘텐츠의 유해 여
부를 판단함에 있어서 특정 시점에 나타난 음향 신호와 
양방향으로 이웃하는 시점에 나타난 음향 신호들과 갖
는 연관관계 또는 그로 인한 인과 영향을 추론하여 활
용할 수 있도록 양방향 확장-인과 컨벌루션
(bi-directional dilated-causal convolution)으로 
개선하고 이를 다층구조로 구성한 다층구조의 양방향 
확장-인과 컨벌루션 네트워크를 활용한 새로운 유해 음

향 콘텐츠 검출 기법을 제안한다. 

Ⅲ. 다층구조 양방향 확장-인과 컨벌루션 기
반 유해 콘텐츠 검출 기법

본 절에서는 음향 콘텐츠의 유해 여부를 판단하는 모
델이 특정 시점에 나타난 음향 신호가 양방향으로 일정 
거리 내에 이웃하는 다른 시점의 음향 신호들로부터 받
을 수 있는 영향을 추론하여 활용할 수 있도록 수정된 
양방향 확장-인과 컨벌루션 계층을 쌓아 만든 다층구조
의 양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크를 적용한 새로
운 유해 콘텐츠 검출 기법에 관하여 기술한다. 

본 논문에서 제안하는 음향 기반 유해 콘텐츠 검출 
과정은 [그림 4]와 같이 입력 음향을 단위 세그먼트로 
분리하고 이를 멜-스케일 주파수 기반의 신호 특성인 
멜-스케일 스펙트로그램(Mel-scaled spectrogram)
으로 변환하는 특징 추출(Feature extraction) 과정과 
다층구조의 양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크와 다
수의 1*1 컨벌루션 및 완전연결 계층들을 활용한 유해 
여부 판단 과정으로 이루어진다. 

먼저 특징 추출 과정에서는 [그림 4]의 ①과 같이 입
력 콘텐츠로부터 음향을 분리하고, 전체 음향을 단위 
시간의 세그먼트로 분절한 음향 세그먼트를 유해 여부 
판단의 대상으로 한다. 이때, 음향 세그먼트의 길이는 
기존 연구와의 비교를 위해서 [6]에서 단위 콘텐츠 길

그림 4. 유해 음향 콘텐츠 검출 과정
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이로 사용한 10초를 동일하게 사용하였다. 이어서 각 
음향 세그먼트로부터 추출한 음향 신호의 주파수 데이
터를 기존의 [2-6]에서와 같이 인간의 가청대역 및 비
선형적 청음 특성에 가까운 멜-스케일의 주파수로 변환
한 후, 사람이 발성 가능한 영역의 주파수 대역의 신호 
값을 특징에 부각시킬 수 있는 [12]의 스펙트로그램의 
형태로 변환한다. 이는 0 Hz ~ 8,192 Hz 사이에서 특
정 시점에 나타나는 주파수 신호를 128개의 필터 뱅크
(filter bank)를 이용하여 구간화하고 각 구간의 대표 
에너지 값을 구하여 이를 시계열로 나타낸다. 따라서 
스펙트로그램을 사용하면 최대한 원본 음향에 가까우
면서도 미세 잡음에 의해 발생 가능한 오류를 보완함은 
물론 사람이 발성 가능한 영역의 주파수 대역의 소리신
호 값들을 부각시킬 수 있다. 따라서 각 주파수 영역의 
신호 세기 값만을 알 수 있는 스펙트럼이나 그 값의 변
화만 알 수 있는 MFCC, LPCC 등과는 달리 스펙트로
그램은 시간의 흐름에 따라 나타나는 각 주파수 대역에
서의 신호 에너지의 변화 추이까지 알 수 있으므로 더 
많은 정보를 표시할 수 있다. 

특징 추출 과정을 통해 만들어진 스펙트로그램들은 
[그림 4]의 ②와 같이 인공신경망 기반의 유해 탐지 모
델에 전달되어 원본 음향 세그먼트의 유해 여부를 판단
한다. 본 논문에서 사용한 인공신경망 기반 유해 탐지 
모델은 다시 크게 두 부분으로 나눌 수 있는데, 먼저 전
반부Ⓐ에서는 입력으로 받은 스펙트로그램이 가진 각 
시점에서의 특징 벡터들과 일정 거리 내에 이웃하는 다
른 시점들의 특징 벡터들이 이루는 양방향 연관관계를 
추출하기 위하여 양방향 확장-인과 컨벌루션 블록을 다
층구조로 쌓아 구성하였다. 이어지는 Ⓑ에서는 Ⓐ로부
터 전달되는 결과를 연속되는 1*1 컨벌루션 계층 및 완

전연결 계층들에 전달하여 입력 음향의 유해여부를 두 
개의 확률값으로 출력하도록 설계하였다. 

먼저 Ⓐ의 첫 단계로 특정 시점 t에 나타난 음향 신호 
와 일정 거리 T내에 이웃하는 시점에 나타나는 신호
들 사이의 양방향(bi-directional) 연관 관계   를 
추론하기 위해 의 전후 양방향에 이웃한 신호들의 영
향을 모두 고려해야 하므로 식 (3)과 같이 를 포함하
는 이전의 신호들(  )은 물론 를 포함하
는 이후의 신호들( )도 조건부 확률에 포
함하도록 한다.

  
 



 … …   ≧    (3)

따라서 이를 구현하기 위한 확장-인과 컨벌루션 블록
은 [그림 5]와 같이 양방향 확장-인과 컨벌루션
(bi-directional dilated-causal convolution)으로 
개선하여 양방향의 영향을 모두 고려할 수 있도록 확장
하고 이들을 다층구조의 네트워크으로 구성한다. 이에 
따라 최상위 계층의 출력에 해당하는 중심 시점 t를 기
준으로 T 크기의 정방향 수용영역(forward receptive 
field) 내에 나타난 이전 시점의 입력들
(  )에 의한 영향과 같은 크기의 역방향 
수용영역(backward receptive field) 내에 나타난 이
후 시점의 입력들( )에 의한 영향을 고루 
반영할 수 있도록 크기가 3인 커널을 사용하고 대칭적 
확장-인과 컨벌루션 연산을 수행하는 양방향 확장-인
과 컨벌루션 계층을 사용하였다. 따라서 컨벌루션 연산
의 확장률(DR)을 다층 구조의 블록 수 n에 따라 3배씩 

그림 5. 다층구조의 양방향 확장-인과 컨벌루션 예
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증가하도록 하여 수용영역이 입력의 각 시점에 대하여 
빠짐없이 미칠 수 있도록 하였다. 따라서 수용영역의 
크기는 으로 늘어나게 되며 [그림 5]에서와 같이 입
력 시퀀스에 대해 기준 시점 t를 중심으로 정방향 수용
영역의 크기 T와 역방향 수용영역의 크기 T를 함께 포
함하는 2T-1 크기의 전체 수용영역을 27로 만들기 위
해서는    을 만족하도록 n을 3으로 하여 3층의 
블록을 구성하게 된다. 양방향 확장-인과 컨벌루션 블
록의 나머지 부분은 [그림 3]의 구조와 동일하게 구성
하였으며 이에 따라 각 블록의 출력들은 함께 모여 도
약 연결(skip-connection)하게 된다. 이러한 구조를 
통해 앞서 식 (3)에서 보인 바와 같이 각 층의 블록이 
추론하는 수용영역에 대한 조건부 확률들을 그들의 곱
으로 나타내도록 하며, 이를 통해 전체 모델이 음향 신
호들 사이에 존재하는 양방향적 연관관계를 추론할 수 
있도록 한다. 다만 [9]와 마찬가지로 밀집된 커널을 사
용하는 일반 컨벌루션이 아닌 확장 컨벌루션을 사용했
기 때문에 식 (3)에서 필요로 하는 모든 에 대한 조건
부 확률 중 일부만을 추론하게 되며 그에 따라 정확한 
  가 아닌 근사치를 추정하게 된다. 

마지막으로 유해 탐지 모델의 후반부에서는 [그림 4]
의 ②의 Ⓑ에 표시된 바와 같이 전반부 Ⓐ에서 출력되
는 행렬들을 4개의 1*1 컨벌루션 계층과 2개의 완전 
연결 계층으로 구성된 신경망에 전달하여 이진 분류되
도록 함으로써 입력 음향의 유해 여부를 예측하도록 한
다. 이에 따라 모델은 그 입력에 대한 결과로서 해당 입
력 세그먼트의 유해 정도를 표시하는 확률 값과 비유해 
가능성을 표시하는 확률 값으로 출력한다. 

Ⅳ. 실험 및 분석

본 절에서는 본 논문에서 제안하는 다층구조의 양방
향 확장-인과 네트워크를 이용하여 유해 콘텐츠 검출 
기법의 성능을 평가하기 위해 사용한 데이터를 소개하
고, 실험 및 결과 분석을 기술한다. 먼저 모델의 학습 
및 평가에 사용하기 위한 데이터 세트는 기본적으로 유
해 콘텐츠 검출 기법을 개발하기 위해 널리 사용되는 
‘Pornography-2k’[13]을 활용하였다. 이 데이터 세트

에는 1000개의 유해 영상과 1000개의 일반 비유해 영
상으로 구성되어 있고, 비유해 영상으로는 레슬링이나 
젖 먹이는 영상과 같이 유해 영상에서 나타날 수 있는 
호흡음이나 접촉음 등을 담은 영상들이 다수 포함되어 
있다. 추가로 최근 인터넷에서 문제가 되는 음향 중심
의 유해 영상들의 특성을 모델에 반영하기 위해 약 140
분 분량의 해당 영상들을 인터넷 환경으로부터 수집하
였다. ‘Pornography-2k’에 포함된 영상들 및 수집된 
각 영상들의 재생 시간이나 속도 등과 같은 조건들이 
서로 다르므로 이들을 균일하게 만들기 위해 각 영상을 
44 KHz의 샘플 추출율(sampling rate)를 사용하여 
10초 길이의 CD 수준의 음질이 보존된 음향 세그먼트
들로 분리하였다. 이 과정을 통해 유해 음향과 비유해 
음향이 각각 3300개씩 포함된 전체 6600개의 음향 데
이터 세트를 구성하였으며, 유해 음향의 경우에는 
‘Pornography-2k’로부터 3000개 그리고 인터넷에서 
자체 수집한 음향 데이터로부터 300개가 포함되었다. 
모델의 학습 및 평가에는 10겹 교차 검증(10-fold 
cross validation) 기법을 사용하였으며, 이를 위해 각 
회차 마다 데이터 세트로부터 6000개의 샘플을 무작위
로 추출하여 학습에 활용하고 나머지 600개를 모델의 
평가에 사용하는 과정을 10회 반복하고 각 반복 실험
에서 산출된 결과들로부터 평균과 표준편차의 값을 계
산하여 최종 결과로 나타냈다. 이어서 음향 세그먼트들
을 멜-스케일의 스펙트로그램으로 변환하기 위하여 
‘librosa’[14] 라이브러리에서 제공하는 변환함수를 사
용하였으며, 스펙트로그램 변환을 위한 샘플링 파라미
터는 음향 세그먼트의 샘플 추출율인 44 KHz에 따라 
함수 내에서 결정된다. 이에 따라 10초 길이의 음향 세
그먼트들은 128차원 특징 벡터 431개로 이루어진 
(431, 128) 크기의 스펙트로그램으로 변환되며 이를 
학습 및 평가에 활용하였다. 

첫 번째 실험에서는 [그림 6]에 제시된 바와 같이, 본 
논문에서 제안한 다층구조의 양방향 확장-인과 컨벌루
션 네트워크를 이용하여 음향 신호간의 양방향 연관관
계를 반영하여 유해성 검사를 하는 기법과, [9]의 다층
구조의 단방향 확장-인과 컨벌루션을 이용하여 음향 신
호간의 전방향의 연관관계만을 이용하는 기존 기법, 그
리고 [6]에서처럼 음향 신호를 독립적인 단순 특징 벡
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터로 표현하고 SVM으로 분류하는 기법의 유해 음향 
분류 정확도를 비교하였다. 이때 [9]의 단방향 확장-인
과 컨벌루션 블록을 사용한 인공신경망의 입력에 대한 
수용영역이 431개의 입력 특징벡터들을 모두 포함하려
면 블록의 레벨 수가 총 9개이어야 하므로 동일한 구조
의 인공신경망을 유지하기 위해 본 연구에서 제안하는 
양방향 확장-인과 컨벌루션 블록을 사용한 인공신경망
의 블록 수 또한 9개로 설정하고 부족한 입력은 제로패
딩(zero padding)하였다. 이때 컨벌루션 블록 내 컨벌
루션 계층이 갖는 출력의 차원 수는 입력되는 스펙트로
그램의 차원 수와 동일하게 128로 설정하고 실험하였
다. 

그림 6. 제안 기법과 이전 기법들의 검출 정확도 비교

실험 결과에 따르면 본 논문에서 제안한 다층구조의 
양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크를 이용하여 유해 
음향 콘텐츠를 검출하는 기법이 검출 정확도 측면에서 
평균 82.27%(표준편차 1.34)로 가장 우수한 결과를 보
였다. 이는 [6]에서와 같이 특징 벡터 사이의 상호 연관
관계를 고려하지 않고 단순 특징 벡터로 사용하여 기계
학습 방법인 SVM으로 유해성을 판정하는 기존 방법보
다 평균적으로 23.69% 우수한 결과이며, 같은 특징벡
터 시계열 데이터에서 전방향 인과 관계만을 추출하는 
다층구조의 단방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크를 이
용하는 기법보다 평균적으로 0.99% 더 우수한 결과이
다. 이에 따라 입력 음향의 유해 여부를 판단함에 있어 
각 시점에 출현하는 음향 신호의 순서나 상호 연관관계 
등을 고려할 때 해당시점 전후 양방향의 영향을 모두 
고려하는 것이 이웃 신호들간의 상호 영향을 전혀 고려
하지 않는 [6]보다 우수한 검출 성능을 가질 뿐만 아니

라 [9]에서 사용한 인공 신경망으로 한쪽 방향의 영향
만을 고려하는 방법보다 더욱 효과적인 방법으로 평가
된다. 

두 번째 실험에서는 본 논문에서 제안한 다층구조의 
양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크의 최적 구조를 결
정하기 위해서, [그림 7]에서와 같이 각 층의 컨벌루션 
블록에서 컨벌루션 계층이 갖는 출력의 차원 수를 입력 
특징 벡터의 크기인 128 차원의 1/8배 크기(16차원), 
1/4배 크기(32차원), 1/2배 크기(64차원), 동일 크기
(128차원), 2배 크기(256차원)로 바꾸어가면서 실험하
여 컨벌루션 계층이 갖는 출력의 차원 수가 분류 결과
에 어떠한 영향을 미치는지 분석하였다. 

그림 7. 확장 컨벌루션의 출력크기에 따른 성능비교

[그림 7]과 같이 컨벌루션 계층의 출력 크기가 입력 
스펙트로그램의 1/2배 크기인 64 차원일 때 정확도 측
면에서 평균 84.30% (표준편차 2.04)로서 가장 우수한 
성능을 보였으며, 출력의 크기가 커지는 경우와 작아지
는 경우에 모두 평균 성능이 최소 0.34% 에서 최대 
6.80% 씩 감소하는 모습을 보였다.

세 번째 실험에서는 다층구조의 양방향 확장-인과 컨
벌루션 네트워크의 최적의 계층 수를 결정하기 위해서 
양방향 확장-인과 컨벌루션 블록이 쌓인 계층 수에 따
라 달라지는 수용영역의 크기의 변화에 따른 유해 음향 
콘텐츠 검출 정확도를 비교 분석하였다. 이때 각 층의 
컨벌루션 블록에서 컨벌루션 계층이 갖는 출력의 크기
는 [그림 7]에서 가장 우수한 성능을 보인 64 차원으로 
고정하였으며 확장 컨벌루션 블록의 수는 그 수용영역
의 크기가 입력 특징벡터의 개수인 431을 넘지 않도록 
1~6개까지 바꾸어가며 실험하였다. 
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그림 8. 다층구조 양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크의 계층
수에 따른 성능 비교 

[그림 8]에서와 같이 블록의 수가 4일 때 평균 
84.38%(표준편차 1.13)의 정확도로 가장 좋은 성능을 
보였으며 이는 다층구조의 양방향 확장-인과 컨벌루션 
네트워크에서 양방향 확장-인과 컨벌루션 블록들에 의
한 출력이 입력층에 대하여 해당 시점을 전후로 약 0.6
초 범위의 수용영역을 가질 때, 즉 특정 시점의 입력에 
대하여 0.6초 전후의 이웃한 입력들이 미치는 양뱡항의 
영향을 반영하여 유해 음향 콘텐츠를 검출하는 것이 최
대의 검출 정확도를 가지는 것으로 분석되었다. 따라서 
실험 결과에 따르면 제안된 다층구조의 양방향 확장-인
과 컨벌루션 네트워크는 확장 컨벌루션의 출력 크기를 
64차원으로 하고 4개의 확장 컨벌루션 블록을 쌓아 다
층 구조로 만드는 것이 최적의 구조라고 평가할 수 있
다. 

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 유해 음향 콘텐츠를 검출하기 위해서 
이웃한 음향 신호들간의 양방향 연관성을 추출하기 위
한 다차원 양방향성 확장-인과 네트워크를 제안하여 유
해성을 판단하는 기법을 제안하였다. 제안된 다층 구조
의 양방향 확장-인과 컨벌루션 네트워크는 기존의 단방
향 확장-인과 컨벌루션(forward dilated-causal 
convolution)을 확장하여 변형시킨 양방향 확장-인과 
컨벌루션(bi-directional dilated-causal convolution)
을 다층 구조로 쌓아 만든 네트워크 구조로서, 해당 출
력의 각 시점을 중심으로 수용영역내의 입력 신호들이 
미치는 양방향적 영향을 추출할 수 있기에 이를 이용하

여 음향 콘텐츠의 유해 여부를 정확하게 판단할 수 있
게 된다. 또한 실험을 통해 제안한 방법이 이전 시점으
로부터의 단방향의 영향만을 고려하는 방법이나 이러
한 영향을 전혀 고려하지 않는 방법들보다 더 우수한 
84.38%의 정확도를 나타냄으로써 양방향의 영향을 고
려하는 방법이 음향 신호를 기반으로 하는 유해 콘텐츠 
탐지에 보다 적합한 방법임을 보였다. 향후에는 음향 
정보뿐만 아니라 콘텐츠의 시각정보도 함께 활용함으
로써 더 정확하게 콘텐츠의 유해 여부를 판별하는 연구
를 진행할 예정이다.
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