
1. 서 론

최근 음성 합성 기술의 급속한 발전으로 인해 보이스피싱
은 심각한 사회적 문제로 대두되고 있다. 특히 생성형 AI 기
술의 발전은 가짜 음성을 점점 더 정교하게 만들어, 개인의

명예를 훼손하고 범죄에 악용될 위험성을 높이고 있다. UCL
의 연구 결과에 따르면, 4명 중 1명은 AI가 생성한 가짜 음성
을 진짜로 인식할 정도로 그 정교함이 놀랍다 [1].
기존의 가짜음성 탐지 방법들은 기술적 한계로 인해 빠르
게 진화하는 AI 음성 생성 기술을 따라잡지 못하고 있다. 이
에 본 연구는 Wav2Vec2 모델을 활용하여 가짜음성 탐지의

새로운 접근법을 제시한다. Wav2Vec2는 Self-Supervised
Learning 기법을 통해 대규모 음성 데이터를 학습할 수 있는
혁신적인 모델로, CNN 기반 인코더와 트랜스포머 구조를 활
용해 음성 데이터의 깊은 컨텍스트 정보를 학습한다.
본 연구의 목표는 Wav2Vec2 모델을 기반으로 가짜 음성을
정확하게 검출하는 AI 모델을 개발하고, LoRA(Low-Rank

Adaptation) 기술을 적용하여 학습 시간을 단축하고 파라미터
효율성을 개선하는 것이다. 또한, 최적의 학습 환경을 실험하
여 Wav2Vec2 모델의 성능을 극대화하는 방안을 분석하고자
한다.

2. 관련 연구

기존의 가짜음성 탐지 방법들은 주로 음성 신호의 특징적
패턴을 분석하는 방식에 의존해왔다. 그러나 생성형 AI 기술
의 급속한 발전으로 인해 기존 탐지 방법의 정확성이 크게
저하되고 있다.

2.1 Wav2Vec2

이러한 맥락에서 Wav2Vec2 모델은 혁신적인 대안을 제시
한다. Wav2Vec2는 Self-Supervised Learning 기법을 활용하
여 대규모 음성 데이터를 학습하며, CNN 기반 인코더와 트
랜스포머 구조를 통해 음성 데이터의 깊은 컨텍스트 정보를
학습한다 [2]. 이를 통해 기존 방법들보다 더 정교하고 유연
한 가짜음성 탐지가 가능해진다.

2.2 LoRA
LoRA는 모델의 학습 속도를 향상시키고 메모리 사용량을
줄이기 위한 기법이다 [3]. 일반적으로 대형 모델을 학습할
때 파라미터 수가 많아 연산량이 급증하는 문제가 발생한다.

LoRA는 기존의 완전 연결 레이어(Linear Layer)를 저차원
행렬로 분해함으로써 파라미터 수를 줄이고, 메모리 효율성을
높이면서도 모델 성능을 유지할 수 있도록 설계되었다. 특히,

Wav2Vec2 모델과 같이 트랜스포머 기반 아키텍처에서
LoRA를 적용하면, 기존 성능을 유지하면서도 학습 비용을 절
감할 수 있다.
본 연구에서는 Wav2Vec2 모델의 Linear Layer를 LoRA
기반 구조로 대체하여 성능 저하 없이 학습 속도를 개선하였
다.

3. 실험 환경 구성

본 연구는 DACON SW 중심대학 디지털 경진대회에서 제
공된 데이터셋을 활용하여 가짜음성 탐지 모델을 개발하였다.
데이터셋은 약 50,000개의 5초 길이 음성 파일(.ogg)로 구성
되며, 진짜 음성('real')과 생성형 AI를 통해 합성된 가짜 음

성('fake')으로 구분된다.
데이터 전처리 과정에서는 음성 파일의 길이가 다를 경우
발생할 수 있는 학습 불균형을 해결하기 위해 패딩(Padding)
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[그림 2] Wav2Vec2 Architecture

[그림 1] LoRA Architecture



기법을 적용하여 모든 입력 데이터를 동일한 길이로 표준화
하였다. 또한 .ogg 파일을 .wav 파일로 변환하여 일관된 데이

터 형식을 유지하였다.
본 연구에서는 Wav2Vec2 모델의 학습 효율성을 극대화하
기 위해 LoRA 기술을 적용하였다. LoRA는 기존 Linear
Layer를 저차원 행렬로 분해하여 파라미터 수를 줄이고 학습
효율성을 높이는 기술이다. 또한, 최적의 학습 환경을 찾기
위해 세 가지 조건을 실험하였다:

1. Padding과 LoRA를 모두 적용하지 않는 경우
2. Padding만 적용한 경우
3. Padding과 LoRA를 모두 적용한 경우

각 조건에서 학습 시간, 성능, 효율성을 비교하여 LoRA 적

용이 학습 시간을 단축하면서도 성능을 유지하는 데 미치는
영향을 분석하였다.
실험은 다음과 같은 환경에서 진행되었다.

· Processor: Intel(R) Core(TM) i7-14700K 3.40 GHz

· RAM: 32.0GB
· GPU: Nvidia GeForce RTX 4070 super
· OS: Windows 11 Pro
· Frame Work: PyTorch 1.12.1

· Environment: Python 3.11, Jupyter Notbook

4. 실험 결과

실험 결과, 조건 3에서 가장 우수한 성능과 효율성을 확인

할 수 있었다. 각 조건의 Loss, 정확도, 학습 시간은 다음과
같다:

조건 1의 경우, Padding과 LoRA를 적용하지 않아 데이터
길이 불균형이 남아 있었고, 비효율적인 학습으로 인해 Loss
값이 0.0120으로 가장 높았다. 또한, 파라미터 수가 많아 학습
시간이 길었다. 조건 2에서는 Padding을 적용하여 데이터 불

균형 문제를 해소하였지만, 학습 시간이 여전히 길었다. 반면,
조건 3에서는 LoRA 적용을 통해 파라미터 수를 줄인 결과,
Loss 값이 0.0030으로 가장 낮았으며 정확도는 99%를 기록했
다. 학습 시간도 14시간 20분으로 단축되었다.

4. 결 론

본 연구는 Wav2Vec2 모델을 활용한 가짜음성 탐지 기술의

새로운 가능성을 제시하였다. 우리는 Self-Supervised
Learning과 LoRA 기술을 결합한 혁신적인 접근법을 개발하
였으며, 최적의 학습 환경을 실험하여 Wav2Vec2 모델의 성
능을 극대화하는 방안을 분석하였다.
실험 결과, LoRA를 적용한 경우 학습 시간이 크게 단축되
면서도 정확도를 유지할 수 있음을 확인하였다. 특히 CNN

기반 인코더와 트랜스포머 구조를 활용한 Wav2Vec2 모델은
음성 데이터의 깊은 컨텍스트 정보를 학습하여 기존 방법들

의 한계를 극복하였다.
향후 연구에서는 더욱 다양한 음성 데이터셋을 통해 모델
의 일반화 성능을 검증하고, 실시간 가짜음성 탐지 시스템 개
발에 적용할 계획이다. 또한 데이터 증강(Data
Augmentation) 기법을 통해 모델의 성능을 지속적으로 개선
하여, 다양한 환경과 조건에서 생성된 가짜 음성까지 검출할

수 있는 보다 일반화된 모델을 구축하고자 한다.
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Loss Accuracy Train Time

조건 1 0.0120 91% 약 17시간 10분

조건 2 0.0280 99% 약 17시간 50분

조건 3 0.0030 99% 약 14시간 20분

[표 1] 각 조건의 학습 결과


