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요 약  

 
본 논문은 심층 학습 기반 정지 영상 분류와 행동 인식을 이용한 음란 동영상 탐지 시스템에 대해 논의한다. 개발한 

시스템은 정지 영상 분석 네트워크와 동작 분석 네트워크의 Two-Stream 네트워크 융합을 통해 정지 영상 분석 결과와 

동작 분석 결과를 효과적으로 활용하여 음란성을 판단한다. 정지 영상 분석 네트워크는 121 개 레이어를 가지고 있는 

DenseNet 을 기반으로 한다. 동작 분석 네트워크는 5 개의 광학 흐름을 입력으로 가지며, DenseNet 을 기반으로 한 

구조를 가진다. 네트워크 융합을 위해 각 네트워크의 마지막 ReLU 출력을 병합하고 2D 합성곱과 2D 전역 평균 풀링을 

적용하였다. 

 

 

Ⅰ. 서론 

인터넷 상에서의 음란물 유포 문제는 과거부터 있어 

왔었고, 일반적으로 사람에 의해 탐지 및 삭제되었다. 

그러나 최근 심층 학습(deep learning) 기술의 급속한 

발전으로 자동화된 음란물 탐지가 가능하게 되었고, 이를 

통해 신속한 모니터링이 가능하다. 본 논문에서는 심층 

학습 기반 정지 영상 분류와 행동 인식을 이용한 음란 

동영상 탐지 시스템에 대해 기술한다. 

관련 선행 연구로는 심층 합성곱 신경망 기반 음란 

정지 영상 분류 [1], 심층 학습 기법과 움직임 정보를 

활용한 음란 동영상 탐지 [2], 동영상 행동 인식을 위한 

합성곱 two-stream 네트워크 융합 [3]이 있다. 

 

Ⅱ. 본론 

본 연구에서는 행동 인식 연구 [3]와 유사한 방식을 

적용하여 음란 동영상을 탐지한다. 해당 방식에서는 정지 

영상 분류 네트워크와 동작 분석 네트워크를 각각 

학습시킨 후 융합하고, 융합된 네트워크에 대해 추가 

학습을 수행한다. 사용한 심층 학습 프레임워크는 

Keras 이며 백엔드는 TensorFlow 이다. 

 

1. 정지 영상 분류 네트워크 

정지 영상 분류 네트워크로는 121 개 레이어를 가지고 

있는 심층 합성곱 신경망(convolutional neural 

network)인 DenseNet [4]을 사용하였다. DenseNet 은 

dense connectivity pattern 을 활용하여 적은 수의 

파라미터로 효과적인 학습이 가능하기에 선택하였다. 

ImageNet 으로 사전 학습된 네트워크를 사용하여 전이 

학습을 수행하였으며, 일부 계층(layer)을 고정시키고 

학습하는 경우 달성할 수 있는 최대 정확도가 떨어져서 

모든 계층을 학습 가능하게 설정하고 학습시켰다. 입력 

영상 크기는 224×224 이다. 

학습에는 392,533 개의 정지 영상을, 검증에는 

3,707 개의 정지 영상을 사용하여 검증 정확도 99.7%를 

달성하였다. 

학습/검증 데이터 분류와 관련하여 방송통신심의위원회 

인터넷내용등급서비스 노출 4 등급에 해당하면 음란물로 

판단하였다. 정지 영상 학습 및 검증을 위한 데이터에는 

동작 분석 네트워크 및 융합 네트워크 학습을 위해 

수집한 동영상에서 추출한 정지 영상이 일부 포함되어 

있다. 

 

2. 동작 분석 네트워크 

동작 분석을 위해 Gunner Farnebäck 알고리즘 [5]을 

이용하여 고밀도 광학 흐름(dense optical flow)을 

생성하였다. 선행 연구 [2][3]의 경우 변위 

벡터(displacement vector) 방식으로 광학 흐름을 

표현했지만, 본 연구에서는 각도와 크기로 표현했다. 

학습 속도를 향상시키기 위해 학습 전 미리 광학 흐름을 

생성한 후 각도와 크기를 HSV 색공간의 색상(hue)과 

명도(value)로 변환하여 JPEG 으로 저장한 후, 학습 시에 

읽어 각도와 크기로 변환하였다. 

신경망 네트워크로는 121 개 레이어를 가지고 있는 

DenseNet 을 5 개의 광학 흐름을 입력으로 받도록 

수정하여 사용하였다. 입력 형상이 변경되어 전이학습은 



사용하지 못했다. 7 프레임 간격으로 인접한 동영상 

프레임을 비교하여 광학 흐름을 생성하였으며, 입력 

크기는 224×224 이다. 

학습 데이터 1,273,832 개와 검증 데이터 

160,098 개를 사용하여 검증 정확도 97.1%를 

달성하였다. 

학습/검증 데이터 분류와 관련하여 동영상 클립이 

방송통신심의위원회 인터넷내용등급서비스 노출 4 등급 

또는 성행위 4 등급에 해당하면 음란물로 판단하였다. 

 

고밀도 광학 흐름

Convolutional Neural Network

 
그림 1 동작 분석 네트워크 개념도 

 

3. 네트워크 융합 

정지 영상 분류 네트워크와 동작 분석 네트워크의 

two-stream 네트워크 융합을 위해 각 네트워크의 

마지막 ReLU 출력을 병합하고, 3×3 필터를 가지는 2D 

합성곱(convolution)과 2D 전역 평균 풀링(global 

average pooling)을 적용하였다. 융합 네트워크에 대한 

학습 시 5 개의 광학 흐름과 1 개의 정지 영상을 

입력으로 제공하였다. 

 

Convolutional Neural Network

고밀도 광학 흐름

정지영상  
그림 2 융합 네트워크 개념도 

 

기존의 학습된 정지 영상 분류 네트워크와 동작 분석 

네트워크에서 가져온 계층들을 모두 고정시키고 융합 시 

추가된 계층들에 대해서만 학습을 진행할 경우 정확도가 

특정 값 이상으로 올라가지 않는 현상이 발생하였다. 

이에 따라 상대적으로 떨어지는 정확도를 보인 동작 

분석 네트워크에서 가져온 계층들은 학습 가능하게 

설정하고 학습시켰다. 병합 후 적용하는 2D 합성곱의 

필터 수가 64 개, 128 개일 때는 검증 정확도 99.5%, 

필터 수가 1024 개일 때는 검증 정확도 99.6%를 

달성하였다. 

네트워크 융합 시 3×3×3 필터를 가지는 3D 합성곱과 

3D 전역 평균 풀링을 적용한 경우, 3D 합성곱 필터 수가 

16, 32, 128 개인 경우에 대해 모두 검증 정확도 약 

97%를 달성하였다. 선행 연구 [3]와 달리 데이터 증대 

기법(data augmentation)을 적용하지 않아서 

과적합(overfitting)이 일어난 것으로 판단된다. 

 
그림 3 융합된 네트워크 중 융합되는 부분 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 심층 학습 기반 정지 영상 분류와 행동 

인식을 이용한 음란 동영상 탐지 시스템에 대해 

기술하였다. 각기 학습된 정지 영상 분석 네트워크와 

동작 분석 네트워크를 융합하고 추가적인 학습을 

수행하였다. 이를 통해 정지 영상 분석 결과와 동작 분석 

결과의 효과적 활용이 가능하였으며 높은 검증 정확도를 

달성하였다. 
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