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요 약

OTT 콘텐츠의 이용 확산과 함께 다양한 재생 환경에서의 저작권 보호 요구가 높아지고 있다. 특히, 백색
소음, 대화 소음 등 비정형 노이즈가 혼입된 상황에서도 원본 오디오의 식별이 가능한 기술이 중요해지고 있
다. 본 논문에서는 이러한 환경에서 강인하게 인식될 수 있는 오디오 DNA 추출 및 인식 방법을 제안한다.
Mel-spectrogram 기반의 특성 추출을 통해 coarse-fine 이중 단계의 특징을 생성하고, 다양한 파라미터 조합
에 따른 인식 성능을 비교 평가하였다.
실험 결과, 최적화된 FFT 길이와 feature dimension 설정을 통해 높은 정확도를 달성하였으며, 제안한 방식은

OTT 환경에서의 실시간 콘텐츠 인식과 저작권 보호 시스템에 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하였다.

Abstract

With the increasing use of OTT content, there is a growing demand for copyright protection across
diverse playback environments. In particular, technologies capable of identifying original audio even under
the presence of unstructured noise&#8212;such as white noise or conversational background
noise&#8212;are gaining importance.
This paper proposes a robust method for extracting and recognizing audio DNA that remains reliable in

such noisy conditions. By leveraging feature extraction based on MEL spectrograms, the proposed system
generates a dual-stage fingerprint structure consisting of coarse and fine features. Recognition performance
was evaluated under various parameter combinations.
Experimental results demonstrate that by optimizing FFT length and feature dimension, the proposed

method achieves high accuracy. The results confirm that the approach can be effectively applied to real-time
content authentication and copyright protection systems in OTT service environments.
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1. 서 론

ICT환경과 OTT(Over-the-Top) 플랫폼의 급

속한 성장으로 사용자들은 스마트폰, 테블릿, 노

트북 등 다양한 디바이스를 통해 언제 어디서나

콘텐츠를 소비하게 되었다[1]. 이러한 다양한 환

경의 콘텐츠 소비 환경은 사용 편의성을 높였지

만, 동시에 불법 복제 및 유통과 같은 저작권 침

해 문제와 이를 대응하기 위한 저작권 침해탐지

기술의 정확성을 낮추는 결과를 초래하고 있다.

특히, 다양한 재생 환경에서 발생할 수 있는 잡

음, 압축 손실, 디지털 변형 등은 기존의 오디오

식별 기술이 정확하게 작동하지 못하도록 하는

주요 원인이 되었다.

기존 오디오 fingerprinting 기술은 원본과 완

벽히 일치하는 클린 오디오를 기준으로 설계되어

있어, 실제 스트리밍 상황에서의 노이즈나 음질

저하를 견디는데 한계가 있다[2][3]. 이는 저작권

보호뿐만 아니라, 실시간 방송 모니터링, 콘텐츠

진위 확인, 그리고 사용자 맞춤형 콘텐츠 추천

등 다양한 응용 영역에서 심각한 신뢰도 문제를

야기할 수 있다[4][5].

따라서 본 논문에서는 오디오 신호가 다양한

종류의 노이즈에 노출된 상황에서도 원본 콘텐츠

를 정확히 인식하고 구분할 수 있는, 노이즈 환

경에 강인한 오디오 DNA 기반의 OTT 콘텐츠

인식 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관

련 연구로 오디오 DNA 추출 기술 등을 기술한

다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 노이즈 환

경에 강인한 오디오 DNA 추출 및 인식 방법을

기술한다. 4장에서는 실험 및 결과를 보고 5장에

서 결론으로 마무리한다.

2. 관련 연구

2.1 STFT 및 시간-주파수 변환 기반 오디오 

분석

오디오 신호의 주요 특징을 추출하기 위한 기

초적인 접근으로 단시간 푸리에 변환(STFT,

Short-Time Fourier Transform)이 널리 사용된

다. STFT는 시간-주파수 영역의 정보를 동시에

표현할 수 있어, 음악이나 음성 신호의 시간적인

변화를 반영한 분석에 적합하다[5-7]. 대부분의

오디오 인식 시스템에서는 입력 신호를 고정된

프레임 단위로 나눈 후, Hamming 또는 Hanning

윈도우를 적용하여 시간 축의 경계를 완화하고,

이를 통해 얻은 주파수 스펙트럼을 기반으로 특

징을 추출한다[7].

2.2 MEL 필터와 인간 청각 모델 기반 특징 

추출

STFT 이후에는 MEL 필터 뱅크(Mel-Scale

Filter Bank)가 적용되며, 이는 인간의 청각 특성

을 반영한 주파수 축 재배열 방식이다. MEL 스

케일은 고주파보다 저주파에 더 민감한 인간의

인지 특성을 반영하므로, 불필요한 고주파 성분

을 제거하면서도 신호의 주요 정보를 효과적으로

유지할 수 있다. 이 과정을 통해 생성된

Mel-Spectrogram은 fingerprint 추출의 기초 자

료로 활용된다[4].

2.3 오디오 Fingerprint와 Coarse-Fine 구조

오디오 Fingerprint는 오디오 신호로부터 고유

한 특징 값을 추출하여, 해당 오디오를 빠르게

식별하거나 검색할 수 있도록 하는 기술이다

[3][8]. 일반적으로 fingerprint는 해시 형태의 이

진 벡터(binary vector)로 표현되며, 기존 연구에

서는 Shazam과 같이 peak-pairing 기반의 로컬

주파수 특징을 주로 활용해왔다.
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그러나 최근에는 fingerprint를 coarse-fine 구

조로 분리하는 연구가 진행되고 있다. Coarse

fingerprint는 빠른 후보 검색을 위한 저차원의

이진 벡터로, 해시 인덱싱 구조에 적합하며, Fine

fingerprint는 차분 기반 정규화를 통해 생성된

다중 클래스 벡터로, 정밀 매칭을 위한 시퀀스

정합 알고리즘(DTW, Cosine similarity 등)에 활

용된다[9].

3. 노이즈 환경에 강인한 오디오 DNA 추출 

및 인식 방법

3.1 개요

본 논문에서 제안하는 OTT 콘텐츠의 노이즈

환경의 강인한 오디오 DNA 추출 및 인식 방법

으로 노이즈가 혼입된 오디오와 원본 오디오 간

의 유사성을 효과적으로 비교하기 위해, 정확도

높은 DNA 추출 과정 및 구현된 추출 모듈로 구

성되어 있으며, 그림 1과 같다.

그림 1. 노이즈 환경에서도 강인한 오디오 매칭을
위한 시스템 구성도

Fig. 1. System Configuration for Robust Audio
Matching in Noisy Environments

Audio to DNA 단계에서는 입력된 오디오로부

터 식별력이 높은 DNA를 추출하는 과정이 수행

된다. 이때 사용되는 주요 파라미터에는 FFT 길

이, FFT 간격, 필터링 기법 등 다양한 요소가 포

함되어있다. 추출된 DNA는 Match 단계에서 비

교 대상 DNA와의 시퀀스 유사도 분석을 통해

일치 여부를 판단한다.

이러한 전체 과정을 기반으로 개발된 DNA

extraction SW Module은 빠른 추출 속도와 높은

이식성을 보장하도록 설계되어, 다양한 플랫폼

(pc, android, ios 등)에서도 사용 가능하다.

3.2 오디오 DNA 추출 및 매칭 과정

오디오 DNA 추출 과정은 그림 2와 같다.

그림 2. STFT 및 MEL 필터 기반 오디오 특징
추출 과정

Fig. 2. STFT and MEL Filter-Based Audio Feature
Extraction Process

입력 오디오는 시간 영역에서 일정 길이의 프

레임으로 분할되며, 인접 프레임 간에는 중첩

(overlap)을 두어 시간 해상도를 확보한다. 각 프

레임에는 해밍 윈도우(Hamming Window)가 적

용되어 경계 부분에서 발생할 수 있는 스펙트럼

왜곡을 완화한다. 이어서 짧은 시간 구간에 대한

푸리에 변환(STFT: Short-Time Fourier

Transform)이 수행되어 시간-주파수 영역의 분

포를 확보한다. SIFT는 식(1)을 기반으로 수행된

다.

   ∞∞ ·· (1)
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여기서 은 입력 오디오 신호, 은 해밍
윈도우이며, 식(2)와 같이 정의된다.

  cos  (2)

SIFT 결과로 얻어진 선형 스펙트럼에 MEL

필터 뱅크를 적용하여, 인가의 청각 특성을 반영

한 MEL 스펙트로그램을 생성한다. 주파수 를
MEL 주파수 로 변환하는 과정은 식(3)에 의해

수행된다.

·log  (3)

MEL 필터링을 가진 Mel-spectrogram은 이후

특징 추출 단계의 입력으로 사용되며, 시간 및

주파수 축에서 지역적 구조를 반영한 이진 특징

(binary features)을 추출하게 된다. 이 과정을 통

해 corase fingerprint와 fine fingerprint의 이중

구조를 갖는 오디오 DNA가 형성되며, 그림 3과

같다.

그림 3. 이중 Fingerprint 기반 오디오 인식 구조
Fig. 3. Audio Recognition Architecture Based on

Dual Fingerprint Structure

Coarse fingerprint는 스펙트로그램의 이진 패

턴을 기반으로 하여 생성되며, 이는 [0,1]^h 형태

의 바이너리 시퀀스로 구성된다. 스펙트로그램의

세기 값에 대해 이진 임계값 처리를 통해 생성되

며, 식(4)와 같이 표현된다.

   if  ≥   ∈  (4)

여기서 는 Mel-spectrogram의 에너지 값이

며, 는 임계값이다. 이 fingerprint는 주로 대용
량의 데이터베이스에서 빠른 후보 검색(fast

candidate retrieval)을 위한 근사 매칭(coarse

matching)에 사용된다. 해시 기반 인덱싱 또는

트리 기반 구조와 결합하여 연산 부하를 줄이면

서도 높은 검색 속도를 확보할 수 있다.

Fine fingerprint는 coarse fingerprint로 추려

진 후보들에 대해 보다 정밀한 비교를 수행하기

위해 활용되며, 식(5)에 의해 정의된다.

     ∈ (5)

여기서 Δ는 스케일링 파라미터이다. 이

fingerprint는 정밀한 시퀀스 매칭(fine matching)

을 위한 입력으로 사용되며, 시퀀스 정합도는 코

사인 유사도인 식(6) 또는 해밍거리인 식(7)과 같

은 거리 기반 알고리즘을 통해 측정된다.

 ·
· (6)

        ≠   (7)

이와 같은 이중 구조의 fingerprint 설계는 연

산 효율성과 정확도 간의 trade off를 효과적으로

해결하며, 다양한 노이즈 조건 하에서도 강인한

오디오 식별 성능을 보장한다. 또한 coarse 단계

에서 빠른 필터링이 가능하므로 대규모 OTT 콘

텐츠 데이터베이스에서도 실시간 적용이 가능하

다.
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4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 및 파라미터 설정

본 논문에서 제안하는 OTT 콘텐츠의 노이즈

환경에 강인한 오디오 DNA 추출 및 인식 방법

을 실험 및 검증하기 위하여 표 1과 같은 실험

환경을 구성하였다.

Environment
CPU Intel Core 12900K
GPU NVIDEA Geforce RTX 4090

표 1. 실험 환경
Table 1. Experiment environment

실험에 사용된 데이터는 총 649개의 오디오 샘

플로, 각각의 샘플은 약 20초 길이의 22kHz

mono WAV 형식으로 구성되었다. 실험용 데이

터는 reference-query 쌍 형태로 구성되며, 그림

4와 같다.

그림 4. 실험용 reference-query 샘플 생성 과정
Fig. 4. Generation Process of Reference-Query

Samples for Experiments

Reference: 원본 음원 (다양한 장르 및 음색

포함)

Query: 동일 음원을 스피커로 출력 후, 다양한

노이즈 환경에서 마이크로 녹음하여 생성한 변형

음원 오디오 DNA의 성능에 영향을 줄 수 있는

주요 파라미터는 표 2와 같이 설정하였다.

실험에서는 위 변수들을 다양한 조합으로 구

성하여, 각 설정 값이 분별력에 미치는 영향을

관찰하였다.

4.2 성능 평가 방법 및 실험 케이스

성능 평가는 DNA fingerprint 간 시퀀스 유사

도를 기준으로 한다. 유사도 측정은 다음 두 항

목으로 나뉜다.

Intra 유사도: 동일한 오디오(reference-query

쌍) 간의 fingerprint 유사도를 측정한다. 이는 동

일한 콘텐츠가 시간이나 인코딩 방식 등 일부 조

건만 다른 경우에도 얼마나 일관된 fingerprint를

생성하는지를 평가한다. 높은 Intra 유사도는 정

합성(consistency)이 높음을 의미한다.

Inter 유사도: 서로 다른 오디오 간 fingerprint

유사도를 측정한다. 이는 상이한 콘텐츠 간

fingerprint가 얼마나 명확히 구분되는지를 보여

주며, 낮은 Inter 유사도는 분별력

(discriminability)이 높음을 의미한다.

이 두 값을 기반으로, 분별력(Discriminability)

은 다음과 같은 식(8)으로 정의된다.

Parameter 설명 효과
FFT Length FFT에 입력될 PCM 길이 길수록 주파수 정밀도↑, 시간 정밀도↓
FFT Hop Length 프레임 간 간격(overlap 조절) 짦을수록 시간 정밀도 ↑, bitrate ↑
Feature Dimension(Coarse) Coarse fingerprint 벡터 차원 수 높을수록분별력↑,낮을수록 bitrate↓
Feature Dimension (Fine) Fine fingerprint 벡터 차원 수 높을수록 정밀매칭 정확도 ↑

표 2. 오디오 DNA 추출을 위한 주요 파라미터 설정
Table 2. Key Parameter Settings and in Audio DNA Extraction
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  
(8)

각 실험은 다양한 파라미터 조합을 통해 진행

되었으며, 주요 실험 케이스는 표 3과 같다.

4.3 결과 및 분석

- T00

실험 케이스 T00에서는 FFT 길이만을 변수로

설정하여 2048과 4096의 두 가지 설정에서

coarse 및 fine fingerprint 각각의 intra/inter 유

사도 차이를 측정하였으며, 표 4와 같다.

또한, coarse와 fine fingerprint의 각 조건에서

intra/inter 유사도 시계열 분포를 나타내었으며,

그림 5와 같다.

그림 5의 상단 두 그래프는 FFT 길이 2048일

때, 하단은 4096일 때의 결과를 보여준다. 각각의

그래프에서 파란색은 intra(동일 오디오 간), 주

황색은 inter(다른 오디오 간) 유사도를 나타낸다.

분별력은 intra 값이 낮고, inter 값이 높을수록

우수하다.

표 4의 실험 결과 4096 설정의 coarse와 fine

fingerprint 모두에서 inter/intra 비율이 약 6%

이상 증가하며 분별력이 더 우수한 것으로 나타

났다.

이는 주파수 해상도가 향상됨에 따라 더 정교

한 특징 추출이 가능해졌기 때문으로 분석된다.

따라서 OTT 환경에서의 정확한 콘텐츠 인식을

위해서는 FFT 길이를 충분히 확보하는 것이 효

과적임을 확인할 수 있다.

- T01

실험 T01에서는 FFT 길이를 고정(4096)한 상

태에서 hop length(프레임 간 간격)만을 변수로

설정하여, 882와 1470 두 값에서 coarse 및 fine

fingerprint의 분별력 지표를 비교하였다. Hop

length는 시간 해상도와 fingerprint의 밀도에 영

향을 주는 중요한 파라미터이며, 표 5와 같다.

분석 결과, hop length가 짧은 882 설정이

coarse와 fine 모두에서 inter/intra 비율이 약 1%

가량 더 우수한 것으로 나타났다. 이는 더 자주

프레임을 추출함으로써 시간 해상도가 향상되고,

결과적으로 더 정밀한 fingerprint가 생성되었기

ID FFT Length Hop Length Coarse Dim Fine Dim
T00 {2048, 4096} 882 128 128
T01 4096 {1470, 882} 128 128
T02 4096 882 {64, 128} 128
T03 4096 882 64 {64, 128}

표 3. FFT 및 Fingerprint 파라미터 조합별 실험 케이스
Table 3. Experimental Cases for Combinations of FFT and Fingerprint Parameters

FFT

Size

Coarse Fine
Intra Inter Intra/Inter Intra Inter Intra/Inter

2048 23.41 29.10 1.257 21.25 26.50 1.261
4096 22.26 29.13 1.332 19.46 25.64 1.338

표 4. FFT 길이에 따른 coarse/fine 분별력 정량 비교 (실험 T00)
Table 4. Quantitative Comparison of Coarse/Fine Discriminative Power According to FFT Length (T00)
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때문으로 해석된다.

따라서 실시간 콘텐츠 인식 정확도를 높이기

위해서는, 일정 수준 이하의 hop length 유지가

바람직하다. 다만, 짧은 hop length는 bitrate 증

가로 이어지므로, 시스템 자원과 처리 속도에 따

라 최적의 균형이 요구된다.

- T02

실험 T02는 coarse fingerprint의 차원 수

(coarse dimension)를 변수로 하여, 64와 128 두

가지 설정에서의 분별력 성능을 비교하였다. 특

징 벡터의 차원 수는 fingerprint의 정보량과 분

별력에 직접적인 영향을 미치는 중요한 파라미터

이며, 표 6과 같다.

그림 5. FFT 길이에 따른 coarse 및 fine fingerprint의 intra/inter 유사도 비교 결과 (실험 T00)
Fig. 5. Comparison Results of Intra/Inter Similarity for Coarse and Fine Fingerprints According to FFT Length

Hop

Length

Coarse Fine
Intra Inter Intra/Inter Intra Inter Intra/Inter

882 22.25801 29.13482 1.331695 19.4586 25.63156 1.337812
1470 22.42108 29.13616 1.320801 19.5983 25.6275 1.326934

표 5. Hop Length에 따른 coarse/fine 분별력 정량 비교 (실험 T01)
Table 5. Quantitative Comparison of Coarse/Fine Discriminative Power According to Hop Length (T01)
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실험 결과, coarse dimension이 64일 때의

inter/intra 비율이 약 1.396으로, 128일 때보다 약

5% 향상된 분별력을 보였다. 이는 차원 수를 낮

춤으로써 오히려 fingerprint 간 간섭(inter-pair

similarity)이 줄어들고, 분리 가능성이 향상된 것

으로 분석된다.

하지만 차원이 낮을수록 fingerprint의 표현력

은 제한될 수 있으므로, 이 결과는 coarse 단계에

서 빠른 후보 검색을 위한 fingerprint 설계에 적

절한 기준으로 활용될 수 있다.

- T03

실험 T03은 fine fingerprint의 차원 수(fine

dimension)를 변수로 설정하여, 64와 128 설정

간의 분별력 차이를 비교하였다. fine fingerprint

는 정밀 매칭 단계에서 오디오 간 유사도를 평가

하는 데 사용되므로, 특징 벡터의 정밀도가 인식

정확도에 중요한 영향을 미치며, 표 7과 같다.

실험 결과, fine dimension이 128인 경우

inter/intra 비율이 약 1.406으로, 64 대비 약 5%

향상된 분별력을 보였다. 이는 차원이 증가함에

따라 오디오의 세부 정보를 보다 정교하게 표현

할 수 있게 되어, fine matching 단계의 정밀도가

개선된 결과로 해석된다.

다만, dimension 증가에 따른 메모리 사용량

및 연산량 증가를 고려할 때, 실제 시스템 적용

시 성능과 자원 간의 균형 조절이 필요하다.

- 종합 분석 및 최적 파라미터 설정

앞선 T00~T03 실험 결과를 종합적으로 비교

한 결과, 인식 정확도와 효율성의 균형을 고려할

때 가장 효과적인 파라미터 조합은 표 8과 같다.

FFT
Length

FFT Hop
Coarse

Dimenesion
Fine

Dimension
4096 1470 64 128

표 8. 실험 결과에 따른 최적 파라미터 설정
Table 8. Optimal Parameter Settings Based on

Experimental Results

이 설정은 높은 주파수 정밀도(4096-point

FFT)와 적절한 시간 해상도 유지(1470 hop

length), 낮은 coarse dimension으로 인한 빠른

후보 필터링, 높은 fine dimension으로 인한 정밀

매칭 성능을 동시에 만족시킨다.

Dim
Coarse

Intra Inter Intra/Inter
64 21.72236 29.7282 1.395886
128 22.25801 29.13482 1.331695

표 6. Coarse Feature Dimension에 따른 분별력 비교 (실험 T02)
Table 6. Comparison of Discriminative Power According to Coarse Feature Dimension (T02)

Dim
Fine

Intra Inter Intra/Inter
64 19.45858 235.63156 1.337812
128 18.66766 25.77689 1.40604

표 7. Fine Feature Dimension에 따른 분별력 비교 (실험 T03)
Table 7. Comparison of Discriminative Power According to Fine Feature Dimension (T03)
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최적 파라미터 설정을 기준으로, coarse 및

fine fingerprint의 intra 유사도(시퀀스 거리)를

시계열로 비교하였으며 그림 6과 같다.

coarse는 64bit, fine은 256bit(128차원 × 2bit)

구조로 설계되었으며, 두 fingerprint 간의 유사도

차이를 통해 fine matching 방식이 보다 세밀한

구분 능력을 제공함을 확인할 수 있다.

이 결과를 통해, coarse 단계에서 빠른 후보

추출을 수행한 뒤, fine 단계에서 정밀한 최종 판

별을 수행하는 coarse-to-fine 매칭 구조의 효과

성이 입증되었다. 제안한 방식은 OTT 콘텐츠 환

경과 같이 노이즈가 혼입된 비정형 오디오 상황

에서도 실시간 식별 및 인증이 가능한 구조로서,

저작권 보호 시스템 적용에 매우 적합함을 실험

적으로 확인하였다.

그림 6. 최적 파라미터 설정 기반 coarse/fine intra
유사도 시퀀스 비교

Fig. 6. Comparison of Coarse/Fine Intra Similarity
Sequences Based on Optimal Parameter

Settings

5. 결론

본 논문에서는 노이즈 환경에서도 강인한 오

디오 DNA 추출 및 인식 기법을 제안하였다. 제

안된 방법은 STFT 및 MEL 필터 기반의 전처리

를 통해 시간-주파수 도메인에서 오디오의 핵심

특징을 추출하며, coarse-fine 이중 구조의

fingerprint를 생성하여 빠른 검색과 정밀한 매칭

을 동시에 구현한다.

실험에서는 FFT 길이, hop 길이, coarse/fine

차원 수 등 다양한 파라미터에 따른 분별력을 측

정하였고, 그 결과 FFT 4096, hop 1470, coarse

dimension 64, fine dimension 128 조합이 가장

우수한 성능을 나타냈다. coarse fingerprint는 빠

른 후보 필터링을, fine fingerprint는 2bit 정밀도

를 기반으로 한 정밀 매칭을 통해 시스템 전반의

효율성과 정확도를 동시에 확보하였다.

제안된 방법은 OTT 환경에서의 실시간 콘텐

츠 인증, 저작권 보호, 콘텐츠 추적 시스템 등에

효과적으로 적용 가능하다.

첫째, 다양한 노이즈 환경(백색소음, 실내 대

화, 거리 소리 등)에서도 높은 Intra 유사도와 낮

은 Inter 유사도를 유지하여 강인한 식별 성능을

보였다.

둘째, coarse-fine 구조를 통해 실시간 처리가

가능하며, 대규모 데이터셋에서도 검색 속도와

정확도를 모두 확보할 수 있다.

셋째, 실험 결과는 OTT 콘텐츠에서의 압축,

인코딩, 리샘플링과 같은 실제 환경 변형에 대해

서도 일관된 fingerprint 생성을 확인하였다.

이러한 점에서 제안된 시스템은 실시간 콘텐

츠 인증, 저작권 보호, 콘텐츠 무단 복제 탐지 등

다양한 OTT 및 스트리밍 기반 서비스에 실질적

으로 적용 가능하다.

종합적으로 상용화 가능성이 높은 오디오

DNA 기반 콘텐츠 식별 기술을 제시하며, 향후

다양한 스트리밍 플랫폼과의 연동을 통해 상용화

가능성이 높다.
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2018.2 숭실대학교 컴퓨터학과 석사
2023.8 숭실대학교 컴퓨터학과 박사
2023.9-현재 숭실대학교 초빙교수
<주관심분야> 저작권 보호 및 이용활성화

장세영(Se-Young Jang)

2018.2 평생교육원 학점은행 졸업
2021.6 숭실대학교 컴퓨터학과 석사
2023.2-현재 숭실대학교 컴퓨터학과 박사

과정
<주관심분야> 저작권 보호 및 이용활성화

김석윤(Seok-Yoon Kim)

1980.2 서울대학교 전기전자 졸업
1990.2 University of Taxas at Austin

Dept. of ECE 석사
1993.2 University of Taxas at Austin

Dept. of ECE 박사
1982-1987 ETRI 연구원
1993-1995 모토로라 책임 연구원
1995-현재 : 숭실대학교 교수
<주관심분야> 저작권 보호 및 이용활성화

김영모(Young-Mo Kim)

2003.2 대전대학교 컴퓨터공학과 졸업
2005.2 대전대학교 컴퓨터공학과 석사
2011.2 대전대학교 컴퓨터공학과 박사
2012-현재 : 숭실대학교 교수
<주관심분야> 저작권 보호 및 이용활성화


