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[요    약]
디지털 휴먼 기술의 중요성이 커지면서, 사람과 같은 대화의 필요성이 대두되었다. 이러한 맥락에서 개발된 챗봇 ‘이루다’는 혐

오 표현 문제로 인해 사용자의 불쾌감을 야기했고, 혐오표현 탐지에 대한 여러 연구가 선행되었다. 하지만 온라인상에선 혐오표현 

사용이 만연하다. 본 연구는 기존의 혐오표현 탐지와는 다른 측면에서 문제를 해결하려고 한다. 제안하는 방법은 혐오표현을 감지

하고 사용자에게 거부감을 전달하여, 감정 전이를 이끌어내 혐오표현의 인지를 촉진시키는  것을 목표로 하는 디지털 휴먼 시스템

을 제안한다. 효과성을 검증하기 위해 혐오표현과 디지털휴먼의 답변 영상을 제시하고 설문을 진행한 결과 5점중 3.95±0.65점을 

획득했고, 혐오표현 문제 인식에 도움을 줄 수 있는 것을 확인했다. 연구결과를 토대로 소개하는 시스템이 혐오표현의 문제 뿐만 

아니라 도덕적, 편향성, 범죄 문제에 대해서도 적용 가능하며, 사용자가 문제를 인지하는데 도움을 줄 것으로 기대된다. 

[Abstract]
With an increase in the importance of digital human technology, the demand for human-like conversations has emerged. In this 

context, the chatbot “Lee Luda” was developed but caused user discomfort owing to its use of hate speech, prompting various 
studies on hate speech detection. However, the use of hate speech is rampant online. This study aims to address the problem from 
a different aspect than existing hate speech detection. The proposed method involved a digital human system designed to detect 
hate speech and convey discomfort to users, thereby facilitating emotional transfer and enhancing awareness of hate speech. To 
verify its effectiveness, a survey was conducted presenting the responses of the digital human to hate speech and scored 3.95±0.65 
out of 5 points. Therefore, this method helped in recognizing the issues with hate speech. Based on the research findings, the 
introduced system is expected to be applicable not only to the problem of hate speech but also to moral, bias, and criminal issues 
and is expected to help users become aware of these problems.
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Ⅰ. 서  론

최근 메타버스와 디지털 휴먼의 부상으로 인해, 디지털 휴

먼의 인간 같은 대화 능력이 중요해졌다. 이를 위해 대화형 

챗봇 기술이 발전하였고, 이 중 ‘이루다’라는 챗봇이 개발되었

다. 그러나 이루다는 학습 데이터셋에 포함된 혐오표현으로 

인해 사용자에게 불편을 야기했다. 이 데이터셋은 익명 사용

자들의 채팅에서 수집되었으며, 제약 없이 사용된 혐오표현이 

포함되었다. 이로인해 혐오표현 필터링에 대한 연구의 필요성

이 대두되었다[1]-[3].

기존 연구들은 주로 사용자 발언에서 혐오표현의 존재 여

부를 판단하는 데 집중하였고, 온라인 환경에서의 혐오표현 

문제는 여전히 만연하다. 온라인 환경에서 혐오표현에 대한 

즉각적인 불쾌감 표출이 어렵고, 이로 인해 혐오표현의 사용

이 빈번하게 발생한다. 특히, 온라인 상에서 사용자의 피드백

에 기반한 감정 전이가 일어나기 힘든 구조적 측면이 이를 심

화시켰다.

본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 감정 전이라는 관

점에서 혐오표현을 해결하려는 새로운 디지털휴먼 시스템을 

제안한다. 이 시스템은 디지털 휴먼이 혐오표현에 대응된 적

절한 감정을 음성과 표정으로 표현할 수 있도록 한다. 예를 

들어, 사용자가 “20대는 결코 성인이라 볼 수 없는 미숙한 나

이다.”와 같이 연령에 대한 혐오감을 표시할 경우, 디지털 휴

먼은 화난 음성, 표정으로 “그런 얘기는 너와 하고 싶지 않아”

라고 답할 수 있다. 또는 “안 만나면 분노살인. 한국남자로 태

어난 xx들을 다 여섯조각으로 찢어죽여야 해결될 문제노”라

는 혐오 발언에 대해서는 슬픈 음성과 표정으로 “너의 마음은 

이해가 가지만 괜히 상관없는 사람만 상처 받을 거야”라고 대

응한다. 이러한 방식으로 디지털 휴먼은 혐오표현에 대한 감

정적 반응을 빠르게 인식하고, 사용자의 피드백을 통해 계속 

발전할 수 있다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 혐오 표현 분석 및 제거에 대한 기존 연구와 

이를 효과적으로 전달하기 위해 사용된 디지털 휴먼 기술과 

효과에 대한 연구를 소개한다. 혐오 표현이란 “특정한 속성을 

갖는 집단이나 개인에 대하여 공개적으로 비하, 비방, 모욕, 

협박하거나, 차별, 적의, 또는 폭력을 선동하는 행위”를 의미

한다[4]. 집단의 예시로는 여성, 남성, 성소수자, 종교, 지역 

등이 대표적인 범주에 들어간다. 더 나아가 문맥상이나 특정 

고유명사가 혐오표현이 되는 경우도 있다. 예를 들어 “무슬림 

50퍼 근친이다.”, “가짜 남자는 어떻게 생겼냐?”, “진짜 전라

도 존나 싫다”등의 문장에서 ‘무슬림’, ‘근친’, ‘출산 위험’, ‘가

짜’, ‘남자’, ‘전라도’ 등의 단어는 일반적으로 쓰이지만 문맥 

상 특정 종교, 성 소수자, 지역에 대한 혐오를 보여준다(표 1). 

특정 고유명사인 혐오표현의 예시는 ‘한남’, ‘김치녀’, ‘노친

네’, ‘양키’ 등이 있다(표 2). 표의 경우 국가에 따라 사용되는 

혐오표현이 다르기 때문에 한글로 표시했다.

혐오표현에 대한 반응을 위해 문장 임베딩을 사용한다. 문

장 임베딩은 단어 기준 임베딩의 평균과 BERT[5]와 같은 언

어모델의 토큰을 이용하거나, 문장 관계가 학습된 Sentence- 

Language Model[6]을 이용하는 방법 등이 있다. 단어 기준 

임베딩의 평균은 각 단어 임베딩의 평균을 문장의 임베딩으

로 표현하여 중의적 단어의 표현이 불가능한 단점이 있다. 

BERT계열 언어 모델의 경우, Self-Attention 메커니즘 기반

으로 문장 단위 학습이 진행되어 문맥에 따른 단어 의미표현

이 가능하다[7]. 다른 방법으로는 Fine-Tuning된 모델의 문

장 임베딩을 사용하는 방법이 있다[8]. 본 논문에서는 정확한 

유사도 비교를 위해 BERT기반의 문장 수준 임베딩을 사용하

여 답변 사전에서 답변을 선택하도록 수행했다.

디지털 휴먼은 사용자에게 좋은 효과를 내기 위해서 다양

한 방면으로 활용된다. 주변 사람의 감정을 공유하는 감정 전

이를 이용하여 음악을 못 듣는 청각 장애인에게 음악의 감정

을 디지털 휴먼의 표정을 통해 느낄 수 있게 하거나[9], 환자

가 자신의 이야기를 편하게 말하기 어려울 때 자신과 닮은 디

지털 휴먼을 이용하여 편하게 말하게 한다[10]. 더하여 디지

털 휴먼을 통해 COVID-19로 인해 발생한 외로움을 경감시

키려는 연구도 있다[11]. 디지털 휴먼의 긍정적 효과를 활용

Hate-Speech Sentences
Hate 

category

가짜 남자는 어떻게 생겼냐?” 성 소수자

진짜 전라도 존나 싫다 지역

절라도가 낫냐? 무슬림이 낳냐? 지역/종교

무슬림 새끼들 인권보호해주는 유럽에는 존나 설치고 
중국은 무서워서 건들지도 않네 

ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
종교

이래서 남경 뽑으면 안돼 남성
*Hate speech meanings differ globally, requiring Korean for 

accurate conveyance.

표 1. 문맥상 혐오표현 예시

Table 1. Instances indicating hate speech in context

Hate-speech sentences
Hate-speech 

words

Hate 

category

한남 말동무도 해주고 심심하냐?“ 한남 남성

문XX 페미에 짝짝꿍 나라가 망할 
징조노 ㅋㅋ

페미 여성

어이구 시바 생쇼를 해요 양키XX가 양키 국가/인종

노친네들 잡아죽이는게애국 노친네 연령

무조건 스시녀랑 결혼한다 
ㅋㅋ김치녀랑 결혼할 이유 없어짐

스시녀, 김치녀
여성,

인종/국적
*Hate speech meanings differ globally, requiring Korean for 

accurate conveyance.

표 2. 혐오 고유명사가 포함된 예시

Table 2. Hate speech related proper noun examples.
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하기 위해서 감정이 있는 음성을 디지털 휴먼의 얼굴로 만들

어 주는 EmoTalk[12]을 이용하여 사용자에게 혐오표현에 

대한 감정 전이를 통해 혐오표현의 부정적 의미를 전달하여 

혐오표현 사용 빈도의 경감을 유도한다.

디지털 휴먼은 사용자에게 효과적으로 응답하기 위해 주로 

음성 인터페이스를 사용한다. 이를 위해, Text to Speech 

(TTS) 모델을 통해 답변 문장을 음성 변환한다. TTS 기술은 

단순히 문장을 음성으로 생성하는 것을 넘어, 감정을 표현하

거나 특정인의 음성을 모사하는 능력까지 확장된다. Emotion 

TTS는 입력 문장에 감정을 반영한 음성 생성과 다양한 화자의 

음성을 생성하는 데 집중한다[13]. 이를 위해 FastSpeech[14]

를 활용하여 텍스트, 감정과 강도, 그리고 발화자 정보를 포함

시켜 학습한다. 본 논문에서는 Emotion TTS를 사용하여 감

정 전달에 초점을 맞추어 음성을 생성한다.

기존의 혐오표현 탐지 방법 연구는 혐오표현을 찾아 다른 

이용자에게 보이지 않게 댓글이나 음성을 감추는 방식을 사

용한다. 이러한 방법은 무분별한 혐오표현의 유출은 막을 수 

있지만, 혐오표현에 대한 경각심을 일으켜 주지는 못한 채 온

라인 상에서 지속적으로 사용되고 있다[15]. 더나아가 혐오

표현에 대한 문제를 인식하지 못하고 그대로 사용하게된다.

제시하는 시스템에서는 혐오표현의 필터링 기능 뿐만 아니

라 디지털 휴먼을 이용한 혐오표현에 대한 감정 전이를 이용

한 피드백을 통해 사용자에게 혐오표현의 문제를 인지시켜 

근본적인 문제를 해결하는데 도움을 주고자 한다. 3절에서 제

안하는 방법의 시스템을 소개하고, 4절에서는 제안에 사용된 

모듈들에 대해 설문을 통해 디지털 휴먼이 감정 전이를 활성

시키는지에 대해 평가했다.

III. 혐오표현 감소를 위한 디지털 휴먼 시스템

제안 시스템은 대화 중 발생할 수 있는 혐오표현을 감지하

고 반응하는 데 중점을 두며, 다음 4가지 요소로 구성된다. 혐

오표현 분류기는 혐오표현을 식별하고, 그 결과를 바탕으로 

답변 생성기는 답변을 선택 또는 생성한다. 음성 생성기는 답

변에 대해 적절한 감정을 포함하여 음성을 생성한다. 이후 디

지털 휴먼 생성기가 답변 음성을 기반으로 한 3차원 얼굴 표

정을 생성하여 음성과 함께 사용자에게 제공한다. 이러한 과

정을 통해, 시스템은 사용자와의 감정이 포함된 피드백을 통

하여 혐오표현의 부적절성을 인지시킨다.

그림 2. 디지털 휴먼의 답변 프로세스 1
Fig. 2. Answer process of the digital human 1

그림 3. 디지털휴먼의 답변 프로세스 2
Fig. 3. Answer process of the digital human 2

그림 1은 제안하는 시스템의 구성도이다. 그림 1에서 사용

자의 발화를 Speech to Text(STT) 모듈을 이용하여, 텍스

트로 변환 후, 혐오표현 분류기로 혐오표현 분류를 수행한다. 

답변 생성기는 분류 결과가 9가지 혐오표현 분류 중 하나로 

인식되면, 그림 2의 ‘프로세스 1‘이 실행되며 이 단계에서는 

답변 생성기가 답변 사전에서 적절한 답변과 감정 정보를 선

택하게 된다. 그 후, 감정을 포함한 음성을 음성 생성기가 생

성하게 된다. 생성된 음성은 혐오표현에 대한 거부감을 가지

는 음성을 생성하게 된다. 혐오표현으로 분류하지 않는다면, 
그림 1. 디지털 휴먼의 혐오표현 필터링 프로세스

Fig. 1. Hate speech filtering process of the digital human
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일반적인 소통을 위해 그림 3의 ‘프로세스 2’가 실행된다. 이 

단계에서는 Chatbot모델이 답변을 생성하고, 음성 생성기를 

통해 음성을 생성하게 된다. 마지막으로 음성을 기반으로 디

지털 휴먼 생성기에게 전달한다. 디지털 휴먼 생성기는 음성

의 감정 정보를 판단하여 디지털 휴먼 생성기가 표정 영상을 

생성한다. 

3-1 혐오표현 분류기 

디지털 휴먼이 혐오표현에 대해 답변을 하기 위해, 사용자

의 발화를 혐오표현 분류기가 혐오표현 여부를 결정한다. 혐

오표현 분류기는 9가지의 혐오에 해당하는지, 해당하지 않는

지에 대해, 분류하게 된다. 만약 ‘혐오 아님’으로 분류한다면, 

혐오사전을 이용하여 혐오 단어 존재 여부를 확인한다. 혐오 

단어가 존재할 경우 혐오 라벨로 간주하게 되며, 이는 새로운 

혐오표현 단어에 대한 결과를 보정하기 위함이다(그림 4). 

그림 4. 혐오표현 분류기의 구성도

Fig. 4. The configuration of the hate speech classifier

혐오표현 검출을 위해 학습 데이터로 Unsmile 혐오 데이

터셋[16]과, HateScore 데이터셋[17]을 활용한다. 각 데이

터에는 혐오표현에 대한 정보를 가지고 있으며, 부족한 중립 

데이터를 보완하여 정확도를 높이기 위해 두 가지 데이터셋

을 통합하여 사용한다.

1) Unsmile Dataset

‘Unsmile 혐오 데이터 셋’은 단일 댓글 문장에 대해 3명의 

작업자가 라벨링을 수행하였으며, 5인의 혐오표현 전문가가 

최종 검수하여 데이터셋을 구축하였다. 구축 결과 “여성/가

정, 남성, 성(성 소수자), 인종/국적, 연령, 지역, 종교, 기타, 

악플/욕설, 혐오 아님”의 10가지의 혐오의 종류로 구성되어 

있다[18]. 데이터 셋은 총 18,742개의 문장으로 이루어져 있

으며, 혐오표현이 10,139개, 악플/욕설이 3,929개, 중립이 

4,674개로 분포되어 있다. 단점은 사용자마다 다른 혐오의 

기준으로 인해, 데이터의 태깅 정확성이 낮을 수 있다.

2) HateScore Dataset

HateScore 데이터셋은 2021년도 하반기 이후의 데이터

를 포함한다. 3명의 작업자에 의해 레이블을 결정한 Unsmile

과 달리 ‘Human-in-the-Loop(HILT) 방식의 확률’과 ‘연구

원 한 명의 의견’의 두 가지 값을 활용했다. 데이터의 전체 문

장 수는 약 1.1만 건으로 구성되어 있으며, Unsmile 데이터

셋으로 학습한 모델이 태깅한 결과를 HILT 방식으로 수정한 

문장이 1.7천 건, 위키피디아 혐오 관련 중립 문장이 2.2천 

건으로 이루어져 있다. 기존 Unsmile 데이터셋의 혐오표현 

문장과 중립 문장의 비대칭성을 보완하기 위해서 제안되었다.

3) Model

제안된 혐오표현 분류기는 DistilBert기반에서 학습된다

[19]. DistilBert는 기존 BERT 모델을 경량화한 버전이다. 

경량화를 위해서 두 가지 방법이 적용된다. 첫째, 모델에 입력

되는 두 개의 문장에서 첫 번째 문장과 두 번째 문장이 연결 

여부를 예측(NSP)하는 기능을 제거하여 하나의 문장만을 학

습한다. 둘째, 입력 데이터의 크기가 단일 문장 사용으로 최대 

입력 토큰 수의 감소를 통해 모델을 경량화한다. 미세 조정

(Fine-Tuning)을 거친 모델을 이용하여 혐오표현을 분류한

다. 또한 모델의 최종결과의 ‘[CLS]’ 토큰을 문장 임베딩으

로 사용하여 혐오표현의 문장을 비교한다.

3-2 답변 생성기

답변 생성기는 디지털 휴먼이 반응할 답변을 정하는 역할

을 하며, 혐오결과에 따라 답변을 생성한다. 혐오표현으로 판

단된 경우, 답변 사전을 활용하여 적절한 답변을 선정한다. 이

를 위해 사용자 문장의 임베딩과 답변 사전에 포함된 대표 혐

오 문장의 임베딩 간 코사인 유사도를 계산하며, 가장 높은 

유사도를 보이는 답변을 선택한다. 만약 혐오 표현이 없는 경

우, 일반 대화를 위해 ChatGPT와 같은 챗봇 모델을 사용하

여 답변을 생성하게 되며, 감정은 Neutral, 감정강도는 Max

로 정의하였다. 생성된 답변에 혐오표현이 포함되었는지 재검

토하는 과정을 거쳐, 최대 N번의 샘플링 생성을 통해 답변에 

혐오표현이 나타나지 않도록 한다(그림 5). 

그림 5. 답변 생성기의 구성도

Fig. 5. The configuration diagram of the response 
generator

1) 답변 사전

답변 사전을 이용하여 사용자의 혐오 결과에 대한 디지털 

휴먼의 답변을 선택한다. 답변 사전에서는 각 혐오 종류에 대

한 대표 혐오 문장을 기반으로 중립적인 답변 세트를 구축했
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다. 대표 혐오 문장은 범주별로 여성 47개, 남성 41개, 인종 

35개, 성 소수자 44개, 지역 36개, 종교 34개, 욕설 54개, 연

령 28개 등 총 344개로 선정되었다. 이를 바탕으로 62개의 

중립적인 답변 문장을 데이터에 기반하여 작성하였으며, 각 

답변 세트에는 화남, 슬픔 등의 감정 레이블이 포함되어 있다. 

Representative 
hate speech 

sentence

Index 
No. Answer Emotion Level

국산남특징 
정확하노ㅋㅋㅋㅋ지

잘못 인정안한다 
일찍이 

애비XX놈들이라 
상도덕이 없다이기 

2

너의 그런말은 
천박하고 다른 
{TAG1} 사람에 

대해 상처를 주는 
말이야 그러지마

Angry 2.0

이래서 남경 뽑으면 
안돼

5

{TAG1}에 대해 
안좋게 얘기 

하는건 좋지않은 
모습 같아

Sad 1.5

여자가 뭘 입든 
한남들따위가 

시건방지게 입을 
놀리노

8

선을 지켜줘 
그런식이면 너랑 
얘기하고 싶지 

않아

Angry 1.8

이래서 냄져들에게 
돈을 쥐어주면 

안된다는거임 ㅉㅉ
34

난 모든 사람은 
평등하다 생각해

Neutral 2.0

*Hate speech meanings differ globally, requiring Korean for 

accurate conveyance.

표 3. 답변 사전 예시

Table 3. Example of hate speech reaction dicitionary

표 3은 선정된 대표 혐오 문장과 답변 정보로 구성된 사전

을 보여주며, 62개의 답변 중 일부의 예시이다. 답변 사전의 

동작은 사용자의 입력 문장과 가장 높은 유사도를 보이는 대

표 혐오 문장을 기준으로 동작한다. 예를 들어 첫 번째 문장

이 선택될 경우, 해당하는 2번 Index의 답변과 감정 정보가 

EmotionTTS 시스템으로 전송된다. 이 방법은 추가 학습 없

이 혐오표현에 대한 답변을 손쉽게 추가하고 수정할 수 있는 

장점이 있으나, 정의된 답변에만 의존함으로써 답변의 다양성

에 한계가 있다. 혐오의 종류에 따른 대상을 표현해주기위해 

{TAG}를 사용한다. 예를 들어, 표 3의 2번 Index의 대상이 

종교일 경우 {TAG1}을 ‘종교’로 대치하여 “너의 그런말은 

천박하고 다른 종교 사람에 대해 상처를 주는 말이야 그러지

마”라고 답하게 된다.

3-3 음성 생성기

 

음성 생성기는 답변 생성기로부터 전달받은 답변 정보를 

Emotion TTS가 답변을 전달받아, 디지털 휴먼의 답변 감정

을 생성하는 단계이다. Emotion TTS가 답변 정보의 감정을 

이용하여 감정을 반영한 음성을 생성하게 된다. 음성 생성기

에서 사용되는 감정 정보는 ’Angry’, ‘Sad’, ‘Neutral’이 사용

된다(그림 6). 

그림 6. 음성 생성기의 구성도

Fig. 6. The configuration diagram of the voice generator

그림 7. 디지털휴먼의 표정 반응(좌: 연령 혐오에 대한 슬픔 / 우:  
여성 혐오에 대한 화남)

Fig. 7. Digital human’s reaction(left: sadness at ageism / 
right: angry at misogyny)

3-4 디지털 휴먼 생성기

최종적으로 사용자에게 보여질 디지털 휴먼의 영상을 생성

하는 단계로 음성 생성기에서 생성된 음성 감정정보를 

EmoTalk이 분석하여 표정이 있는 3D 디지털 휴먼을 디지털 

휴먼 생성기가 생성하며, 최종적으로 디지털 휴먼의 영상을 

사용자에게 전달하여 혐오에 대한 거부 반응을 하게 된다. 그

림 7에서는 연령 혐오와 여성 혐오 사례에 대해 생성된 디지

털 휴먼의 결과를 보여준다.

IV. 실험 결과

4-1 혐오표현 분류 정확도

본 시스템의 혐오표현 분류기에 대해 비교실험을 진행하였

으며, 비교 metric은 F1-Score를 이용했다(표 4). Unsmile 

Baseline모델은 0.75로 제안하는 분류기의 0.73보다 높은 결

과를 보인다. 반대로 HateScore Baseline 모델은 0.63으로 

제안하는 분류기보다 낮은 성능을 보인다. 또한. 이세영[20]

은 사전 학습된 사전학습 모델들을 Unsmile 데이터셋에 미

세 조정하여 혐오표현 탐지에 대한 비교 연구를 수행하엿으며, 
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이 결과와 제안하는 모델의 결과를 비교하였다. 논문에서 제시

된 결과와 비교하였을 때, KoELECTRA[21]와의 비교에서 제

안하는 모델이 높은 결과를 보였다. 하지만 KcELECTRA[22]

에서는 제안하는 모델이 낮은 결과를 보이고 있다. Unsmile 

Baseline과 KoELECTRA 모델의 성능 차이는 경량화 모델

인 DistilBert의 사용으로 인한 차이로 고려된다.

Unsmile

(BASE)

HateScore

(BASE)
Ours

KoELECTRA

[21]

KcELECTRA

[22]

0.75 0.63 0.73 0.69 0.74

표 4. 혐오표현 분류기 실험결과

Table 4. Experiment results of hate speech classifier 

그림 8, 9는 사전 학습 모델과 미세 조정 모델의 각 혐오의 

종류에 대한 문장 임베딩의 평균을 구하여 학습 데이터의 혐

오종류에 대한 차원 변화를 표현한 것이다. 이는 DistilBert

가 혐오표현에 대해 학습이 의도한대로 학습되었는지를 보기 

위함이다. 그림 8에서는 미세 조정 전 혐오의 종류와 관계 없

이 차원의 거리가 구분된 것을 볼 수 있다. 예를 들면 ‘clean’

(혐오 아님)과 ‘male’(남성 혐오), ‘region’(지역 혐오)의 혐

오는 비슷한 특징을 가지지 않음에도 거리의 차이가 적음을 

보이는 반면, 그림 9의 미세 조정 후의 차원에서 ‘clean’과, 

‘male’, ‘region‘의 거리의 차이가 커진 것을 확인할 수 있으

며, 다른 종류의 혐오 또한 사전 학습 데이터의 혐오의 종류

에 따라 거리가 구분된다. 이는 미세 조정 학습을 통해 혐오

표현에 대한 차이가 학습됨을 보여준다.

4-2 음성 생성기 성능 평가

음성 생성기에 사용된 TTS의 성능은 설문을 통해 검증한

다. 성능평가의 비교 대상은 구글 TTS API[23]와 비교하였

다. 설문 방법은 10종의 문장에 대해 각 알고리즘의 음성을 

생성하여, 총 20개의 음성에 대해 총 27명(남 20명, 여 7명)

에게 다음 설문을 진행하였다. 설문 대상의 나이 분포는 20대 

4명, 30대 18명, 40대 3명, 50대 2명으로 다양한 연령에 대

해 답변을 수집하였다.

  

설문: 주어진 음성을 듣고 감정을 알아차릴 수 있었나요?

리커트 5점 척도를 감정 인지에 맞게 변형하여 평가를 진

행하였다. 구글 TTS는 2±0.60, Emotion TTS는 3.81± 

0.71점을 받았으며, 이는 제안하는 방법에서 사용된 Emotion 

TTS가 사용자에게 감정을 전달하기 충분하다는 점을 보여준다. 

4-3 혐오표현 감소 시스템 성능 평가 

디지털 휴먼의 혐오표현에 대한 거부감을 표현한 음성 및 

표정 정보가 혐오표현에 대한 심각성 인지에 도움이 되는지 

평가하기 위해 온라인을 통해 설문을 실시했다. 실험대상자는 

혐오표현에 대한 여러 관점을 보기 위해 다양한 성별, 나이대

를 대상으로 진행했다. 대상자는 총 41명으로, 20대 6명, 30

대 29명, 40대 3명, 50대 2명, 60대 1명, 성별 비율은 남성 

26명, 여성 15명으로 구성됐다. 실험 방식은 5개의 혐오표현

과 디지털 휴먼의 텍스트 답변 및 영상을 제시한 후 다음 의

견을 조사했다.

설문 1. 다음의 혐오표현을 보고 문제가 심각하다고 생각

하시나요?

설문 2. 아래는 위 혐오표현에 대한 답변입니다. 답변을 보

고 혐오표현 문제의 심각성이 더 잘 느껴지시나요?

그림 8. 사전 학습된(Pretrain) DistilBERT의 혐오표현 데이터셋 

카테고리별 임베딩 시각화

Fig. 8. Visualization of category-specific embeddings in the 
hate speech dataset using a Pretrained DistilBERT 
model

그림 9. Fine-tuning된 DistilBERT의 혐오표현 데이터셋 

카테고리별 임베딩 시각화

Fig. 9. Visualization of category-specific embeddings in the 
hate speech dataset using a Fine-tuned DistilBERT 
model



인공지능과 감정 반응: 디지털휴먼을 통한 혐오표현 감소 연구

253 http://www.dcs.or.kr

설문 3. 위 영상을 보시고 디지털 휴먼의 반응이 2번의 답

변 텍스트보다 혐오표현이 잘못됐다는걸 느끼는데 

더 효과적이라고 느끼시나요?

설문 1을 통해서 혐오표현의 심각성을 평가하도록 요청하

였다. 설문 결과, 응답자의 81%가 혐오표현의 심각성을 인지

하고 있음을 나타냈다(그림 10). 설문 2에서는 디지털 휴먼의 

텍스트 답변을 먼저 제시한 후, 혐오표현의 심각성을 더 잘 

인지하게 되는지를 조사하였다. 이 설문에서는 60%의 응답

자가 텍스트 답변으로 인해 혐오표현의 심각성을 더 ‘잘 느끼

게 되었다’고 답하였다(그림 11).

그림 10. “설문 1”에 대한 응답 비율

Fig. 10. Response rate for “Survey 1“

그림 11. “설문 2”에 대한 응답 비율

Fig. 11. Response rate for “Survey 2“

마지막으로, 설문 3은 디지털 휴먼의 영상과 텍스트 답변

을 비교하여 혐오표현 인지에 대한 효과를 조사했다. 이 결과, 

57.6%의 응답자가 영상이 텍스트보다 ‘더 효과적’이라고 응

답하여 디지털 휴먼을 이용한 반응이 효과적임을 확인 할 수 

있다(그림 12).

더하여, 설문 2에서 혐오표현의 심각성을 ‘잘 느끼지 못했

다’고 응답한 28.8%가 설문 3에서 ‘효과적이었다’고 답했다. 

이는 디지털 휴먼의 영상이 혐오표현 문제에 대한 인식을 강

화시키는데 기여한다는 것을 시사한다. 나아가, 설문 1에서 

혐오표현의 심각성을 ‘심각하지 않다’고 답한 21.6%가 설문 

3에서 ‘효과적이다’라고 응답하여 혐오표현에 둔감한 사람에

게 혐오표현에 대한 심각성을 일깨운다.

그림 12. “설문 3”에 대한 응답 비율

Fig. 12. Response rate for “Survey 3“

또한 디지털 휴먼의 혐오표현 인식에 대한 추가 설문을 진

행하였다. 대상자는 총 42명으로 다양한 성별과 나이대로 구

성하였다. 나이대는 20대 9명, 30대 24명, 40대 3명, 50대 4

명, 60대 2명이고, 성별은 남성 18명 여성 24명이다. 이전의 

설문과 동일한 혐오표현과 아래의 설문을 제시하였다.

추가 설문. 위(디지털휴먼의) 영상을 보시고 해당 혐오표현

이 문제가 된다고 인식하는데 어느 정도 도움이 

되셨나요?

해당 설문이 가질 수 있는 최대점수는 5점으로 설문 결과 

3.95±0.65점을 얻었으며, 이는 4점 도움이 된다에 근접하여 

디지털휴먼 영상이 혐오표현 문제 인식에 도움을 주는 것을 

확인 할 수 있다.

본 논문에서 소개하는 혐오표현 시스템은 사용자 설문을 

통해 혐오표현에 대한 인지를 하는데 ‘효과적‘이라고 답한 설

문자가 전체의 약 58%가 응답한점과, 시스템의 효과에 대해 

수행한 추가 설문의 결과 높은 점수로 평가되었다. 이는 디지

털 휴먼의 음성과 표정이 감정 전이에 기반한 혐오표현의 문

제인식 강화를 확인하였으며, 근본적인 혐오표현의 사용 감소

가 기대된다. 

V. 결  론

본 연구에서 제시된 '혐오표현 감소를 위한 디지털 휴먼 시

스템'은 익명성이 보장되는 온라인 환경에서 혐오표현 문제 

해결을 목표로 한다. 이 시스템은 혐오표현에 대해 디지털 휴

먼이 음성과 표정으로 거부감을 표현하며 반응하도록 설계되

었다. 이를 통해 혐오표현에 대한 부정적 감정 전이를 일으키

고, 혐오표현 문제에 대한 인식개선을 목적으로 하였다. 실시
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한 설문을 통해 이러한 방식이 텍스트 답변에 비해 혐오표현 

인식에 더욱 효과적임을 확인하였다. 

설문 결과, 약 58%에 해당하는 다수의 응답자들이 디지털 

휴먼의 반응이 혐오표현 문제 인식에 도움이 되었다고 답변

했다. 이는 디지털 휴먼을 활용한 시스템이 혐오표현에 대한 

문제 인식 향상에 기여할 수 있음을 시사한다. 또한, 본 연구

의 결과는 답변 사전의 수동 생성이 아닌 초거대 언어 모델

(Large Language Model)을 통한 답변 생성 및 분류 기능을 

통해, 도덕적 문제, 범죄, 편견 등 다양한 사회적 문제에 대한 

인식개선에 기여할 수 있는 가능성을 제시한다.

이러한 연구의 확장은 온라인상에서 발생하는 다양한 사회

적 문제에 대한 인식을 개선하고, 이에 대응하는 효과적인 방

안을 제시하는 데 중요한 역할을 할 것으로 기대된다. 본 연

구는 디지털 휴먼의 활용이 단순한 대화 이상의 사회적 가치

를 창출할 수 있는 새로운 패러다임을 제시함으로써, 온라인 

커뮤니케이션과 인공지능 기술의 발전에 기여할 것이다.
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