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[요    약] 

최근 음성 합성 및 변조 기술의 급속한 발전으로 인해 딥페이크 음성을 악용한 보이스 피싱, 사기, 신원 도용 등의 위협이 증가

하고 있다. 이에 따라 기존 화자 검증 시스템을 보완할 수 있는 음성 딥페이크 탐지 기술의 중요성이 부각되고 있다. 본 연구에서

는 기존 Multi-View Collaborative Learning(MVCLN)의 구조를 기초로, 스펙트로그램 인코더를 기존 CNN에서 Vision 

Transformer(ViT)로 변경한 음성 딥페이크 탐지 모델을 제안한다. 제안 모델은 waveform 기반 Transformer와 ViT 기반 

spectrogram 인코더를 병렬로 구성하고, 두 표현 간의 상호 보완적 특성을 효과적으로 융합하기 위해 Waveform-Spectrogram 

Fusion Module(WSFM)을 적용하였다. 실험 결과, 제안한 모델은 seen 환경에서 AUC 0.9999, EER 0.38%를 기록하였으며, 

unseen 환경에서도 AUC 0.9653으로 기존 MVCLN 보다 성능이 향상되었다.

[Abstract] 

The rapid advancement of voice synthesis and modulation technologies has increased the threat of exploitation of deepfake 
audio for voice phishing, fraud, and identity theft. Consequently, the importance of deepfake audio detection technology that can 
complement existing speaker verification systems has been highlighted. In this study, we propose a deepfake audio detection model 
based on the Multi-View Collaborative Learning Network (MVCLN) architecture, with Vision Transformer (ViT) replacing CNN 
as the spectrogram encoder. The proposed model employs a parallel configuration of a waveform-based Transformer and a 
ViT-based spectrogram encoder, and applies a Waveform-Spectrogram Fusion Module (WSFM) to effectively fuse the 
complementary characteristics between the two representations. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves 
an AUC of 0.9999 and an EER of 0.38% in seen scenarios, and an AUC of 0.9653 in unseen scenarios, showing improved 
performance compared to the original MVCLN.
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Ⅰ. 서  론 

딥러닝 기반 음성 합성 기술은 자연스러운 발화 품질과 화

자 유사도를 빠르게 달성하며 다양한 산업 분야에서 활용되고 

있다[1],[7]. 그러나 이러한 기술은 동시에 보이스 피싱, 인증 

우회, 사회 공학적 공격과 같은 악의적인 목적으로도 사용될 

수 있어 심각한 보안 위협으로 작용하고 있다[1],[7]. 특히 

음성 기반 인증 시스템이 널리 사용되는 환경에서는, 단순한 

화자 검증(Automatic Speaker Verification, ASV)만으로는 

합성 음성과 실제 음성을 구분하는 데 한계가 존재한다[7].

기존 음성 딥페이크 탐지 연구는 주로 시간 영역의 음성 파

형(waveform) 또는 주파수 영역의 스펙트로그램

(spectrogram) 중 하나의 표현에 집중해 왔다[3],[4]. 그러

나 단일 표현 기반 접근법은 공격 유형이나 데이터 분포 변화

에 취약하며, 학습 데이터에 포함되지 않은 unseen 공격에 

대한 일반화 성능이 제한적이라는 문제가 지속적으로 보고되

고 있다[1],[8].

이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 서로 다른 음성 표

현한 후 이를 동시에 활용하는 멀티뷰 학습(Multi-view 

Learning) 접근이 주목받고 있다[1]. 그중 Multi-View 

Collaboraive Learning Network(MVCLN)[1]는 

waveform과 spectrogram을 병렬적으로 학습하고, 두 뷰 

간의 상호 보완적 특징을 결합함으로써 음성 딥페이크 탐지 

성능을 향상시킨 대표적인 모델이다. 그러나 기존 MVCLN에

서는 스펙트로그램 인코더로 Convolutional Neural 

Network(CNN) 기반 구조를 사용하고 있어, 주파수-시간 영

역의 전역적 패턴을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다.

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 기존 

MVCLN 구조를 기반으로, 스펙트로그램 인코더를 Vision 

Transformer(ViT)[2] 기반 구조로 대체하고, 

waveform-spectrogram 간의 전역적 연간 관계 학습을 강

화한 음성 딥페이크 탐지 모델을 설계하고자 한다. 이를 통해 

CNN 기반 스펙트로그램 인코더가 포착하기 어려운 전역 주

파수-시간 패턴을 효과적으로 학습하고, 다양한 딥페이크 공

격 시나리오에서의 일반화 성능 향상을 목표로 한다.

Ⅱ. 음성 딥페이크 탐지 및 멀티뷰 학습 기반 접근

2-1 음성 딥페이크 탐지 

음성 딥페이크 탐지는 실제 인간 음성과 합성 또는 변조된 

음성을 구분하는 문제로 정의된다. 초기 연구에서는 

Mel-Frequency Cepstral Coefficients(MFCC)[3], 

Constant-Q Cepstral Coefficients(CQCC)[4]와 같은 수

작업 특징을 기반으로 Gaussian Mixture Model(GMM)[5]

이나 Support Vector Machine(SVM)[6]과 같은 전통적인 

통계 또는 인공신경망을 사용하지 않는 머신러닝 기반 분류

기를 사용하였다. 

이후 딥러닝 기술의 발전과 함께 Convolution Neural 

Network(CNN) 기반 스펙트로그램 분류 모델이 음성 딥페이

크 탐지 분야에 본격적으로 적용되었으며, ASVspoof 챌린지

[7],[8]를 계기로 다양한 딥페이크 탐지 모델이 제안되었다. 

이러한 모델들은 학습 데이터 분포 내에서는 높은 탐지 성능

을 보였으나, 학습 시 노출되지 않은 unseen 공격에 대해서는 

성능 저하가 발생하는 문제가 지속적으로 보고되었다[8].

2-2 멀티뷰 학습 기반 탐지 모델 

멀티뷰 학습(Multi-view Learning)은 동일한 데이터를 

서로 다른 방식으로 표현한 후 표현된 결과들 역시 동일한 데

이터에 기반하고 있다는 점에 착안하여 모델의 표현력

(representative capacity)을 강화하는 방법이며 동일한 데이

터를 다양한 측면에서 표현하기 위해서 널리 알려진 변환

(transform)이 적용된다. 본 연구에서는 이러한 멀티뷰 학습 

방식들 중 하나인 Multi-View Collaborative Learning 

Network(MVCLN)[1]을 개선하였는데, MVCLN은 입력된 음

성 신호(sound)를 각각 시계열 정보인 음성 파형(waveform)

과 주파수 영역으로 확장한 2차원 이미지 정보인 스펙트로그램

(spectrogram)으로 표현한 후 각각 적절한 DNN(Deep 

Neural Network)으로 학습한 후 Cross Attention 메커니즘

[9]을 통해 서로 다른 표현 결과물의 상호 관련성을 학습시키

는 방식을 적용한다. MVCLN에서는 시계열 정보인 음성 파형 

데이터는 1차적으로 1D-Convolution 레이어로 처리한 후 그 

이후부터는 Transformer[9]를 사용해서 학습하고 이미지 정

보인 Spectrogram은 CNN(2D-Convolution)을 이용해서 학

습을 수행한다. Transformer 레이어와 CNN 레이어에서 출

력되는 정보(representative vectors 또는 embedding 

vectors)는 Cross Attention 메커니즘으로 구성된 

WSFM(Waveform-Spectrogram Fusion Module)[1]에서 

상호 연관성을 학습함으로써 합성 음성인지, 실제 음성인지의 

여부를 판단한다.

2-3 Vision Transformer 

Vision Transformer(ViT)[2]는 이미지 패치를 토큰 단

위로 처리하여 전역적인 관계를 학습할 수 있는 구조로, 이미

지 처리에서 널리 사용되고 있는 CNN 모델을 대체 혹은 보

완할 수 있는 유력한 모델로 그 활용도를 넓혀 나가고 있다. 

CNN 모델이 포유류의 망막 시신경 세포의 구조와 작용 원리

를 모방한 수용장(receptive field)[10]에 기초하여 파악하

고자 하는 픽셀과 가까운 주변 로컬 픽셀들 사이의 관계에 집

중하는 특징을 가지고 있는데 이러한 특징 때문에 이미지 내

에서 상대적으로 멀리 떨어져 있는 픽셀 혹은 사물들 사이의 



딥페이크 음성 식별 성능 개선을 위한 전역 주파수/시간 연관관계 학습 강화 연구

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

관련성은 파악하기 어려운 구조적인 문제를 가지고 있다. 이

에 비해서 ViT 기반 모델은 Attention 메커니즘에 기초하여 

가까운 정보들과의 관련성뿐만 아니라 시간/공간 차원에서 

멀리 떨어져 있는 정보들 사이의 관련성까지 파악할 수 있는 

특성을 가지고 있다. 

그림 1. 기존 MVCLN 구조도[1]

Fig. 1. Diagram of original MVCLN[1]
 

Ⅲ. 제안하는 ViT 기반 음성 딥페이크 탐지 기술

3-1 MVCLN의 한계 및 개선 아이디어

그림 1에서는 기존 MVCLN의 구조도를 제시한다. 2-2절

에서 논의한 것처럼 MVCLN의 기본적인 아이디어는 원본 데

이터(음성 신호)를 시간축(waveform)에서 Transformer로 

학습하고(그림 1에서 위쪽 데이터 흐름), 다른 한편으로는 동

일한 원본 데이터를 STFT(Short Time Fourier 

Transform)[11]로 변환하여 시간축과 주파수축으로 구성되

는 2차원 평면 위에 주파수 성분의 크기를 색상값으로 표현하

는 2차원 스펙트로그램 이미지로 나타낸 후에 CNN으로 이 

스펙트로그램 이미지를 학습하게 된다(그림 1에서 아래쪽 데

이터 흐름). 실제 적용에서 이러한 CNN 레이어는 

ImageNet[12] 등 대규모 이미지 데이터셋을 이용해서 사전

에 학습한 가중치를 적용한 네트워크를 이용하는 것이 일반

적이다.

그러나 스펙트로그램 이미지의 경우, STFT의 원리를 고려

해 본다면, 시간축과 주파수축 상에서 서로 가깝게 배치된 주

변 정보들뿐만 아니라 상대적으로 멀리 떨어져 있는 정보들 사

이에도 중요한 관련성이 내포되어 있을 가능성이 높다. 그러나 

MVCLN에서 적용한 CNN은 일상적인 환경에서 개별 물체 및 

물체들 사이의 상관 관계를 식별하기 위해 여러 픽셀들이 동일

한 기하학적 단위에 속하는지의 여부(spatial cohesion[13])

를 파악하고자 하는 목적으로 망막의 메커니즘을 모방한 수

용장 단위에서 각 픽셀 주변 정보와의 관계를 계산하는데 최

적화되어 있으나, 상대적으로 멀리 떨어진 픽셀 정보들의 상

관 관계는 거의 고려되지 않는다는 점을 생각해 보면 스펙트

로그램에 내포된 유용한 정보들을 충분히 포착하기 어렵다고 

결론 내릴 수 있다. 

그림 2. 본 연구에서 제안하는 개선된 네트워크 구조(수정된 부분은 

주황색 영역으로 제시)

Fig. 2. Improved network architecture proposed in this study 
(with the modified components highlighted in orange)

따라서 본 연구에서는 그림 2에서 제시한 것처럼, 스펙트

로그램에서 서로 멀리 떨어져 있는 픽셀들 사이의 관계에 내

포되어 있는 정보까지 활용할 수 있는 ViT를 이용해서 음성 

딥페이크 탐지 성능을 보다 개선하는 방안을 제안한다. 

3-2 데이터셋

본 연구에서는 공정한 비교를 위하여 MVCLN에서 적용된 

데이터셋[14]-[16]을 참고하여 다양한 음성 딥페이크 공격 

유형을 포함한 통합 데이터셋을 구성하였다. 데이터셋은 위조

되지 않은 데이터(bonafide)와 페이크 데이터(spoof) 두 가

지 클래스로 구성된다.

데이터는 학습(train), 검증(validation), 테스트(test) 데

이터셋으로 분리하였으며, ASVspoof 챌린지 가이드라인

[7],[16]에 따라 attack ID 기준으로 분할하였다. 테스트 데

이터는 학습 과정에서 사용된 공격 유형으로 구성된 

seen(test) 환경과, 학습 시 전혀 노출되지 않은 공격 유형으

로 구성된 unseen(test_unseen) 환경으로 구분하였다. 이를 

통해 모델의 분포 외 공격(unseen attack)에 대한 일반화 성

능을 평가하고자 하였다.

모든 음성 파일은 16kHz로 리샘플링되었으며, 최대 6초 

길이로 정규화하였다. 스펙트로그램은 Short-Time Fourier 

Transform(STFT)[11] 기반 로그 파워 스펙트럼을 사용하

였다.
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Split # Samples

Train 255,636

Validation 31,954

Test (Seen Attack) 31,955

Test-Unseen (Unseen Attack) 14,710

Total 334,255

표 1. 데이터셋 

Table 1. Dataset

3-3 전체 모델 구조

제안하는 모델은 대체적으로 MVCLN에서 제안한 음성 파

형 처리 부분(waveform branch)과 스펙트로그램 처리 부분

(spectrogram branch)으로 구성된 멀티뷰 구조를 따라 구성

되지만 몇 가지 측면에서 개선이 적용되었다. 먼저 음성 파형 

처리 부분에서는 MVCLN에서와 동일하게 1D-Convolution 

기반 프론트엔드를 거친 후 여러 단계에 걸쳐 Transformer 

Encoder[9]를 사용하여 시간 영역 특징을 학습한다. 

그러나 MVCLN에서 스펙트로그램 처리 네트워크에서 

CNN(2D-Conv)을 이용하여 스펙트로그램을 학습한 것과는 

달리, 앞서 논의한 CNN의 한계를 극복하기 위해서 스펙트로

그램을 패치 단위로 분할한 후 Vision Transformer(ViT) 

Encoder[2]를 적용하여 주파수/시간 영역의 전역 패턴을 학

습하도록 개선하였다. 

스펙트로그램 입력은 STFT 기반 로그 파워 스펙트럼으로 

생성되며, 입력 크기를 224×224로 정규화한 후 16×16 크

기의 패치 단위로 분할한다. 이를 통해 총 196개의 패치 토큰

이 생성되며, 각 패치는 선형 임베딩을 통해 768차원 토큰 벡

터로 변환된다.

ViT 인코더는 총 12개의 Transformer Encoder 블록으

로 구성되며, 각 블록은 12-head self-attention 구조를 따

른다. 본 연구에서는 ImageNet[12]으로 사전 학습된 ViT 

가중치를 초기값으로 사용한 후, 음성 스펙트로그램 데이터에 

대해 미세 조정(fine-tuning)을 수행하였다. 이를 통해 CNN 

기반 인코더가 포착하기 어려운 주파수-시간 영역의 전역적 

패턴과 장기 종속성을 효과적으로 학습하도록 설계하였다.

각 뷰에서 추출된 waveform 특징과 spectrogram 특징은 

이후 WSFM(Waveform-Spectrogram Fusion Module)을 

통해 단계적으로 융합되며, 최종적으로 분류기에 전달된다.

3-4 WSFM 기반 뷰 간 융합

그림 1과 그림 2에서 제시한 것처럼 음성 파형 처리 부분

과 스펙트로그램 처리 부분 부분에서 각각 추출된 특징은 

WSFM(Waveform-Spectrogram Fusion Module)을 통해 

상호 보완적으로 융합된다. WSFM은 각 뷰의 상호 연관 관계

를 Cross Attention[9]으로 계산하고 전달함으로써, 음성 

파형과 스펙트로그램 사이에서 내포하고 있는 유용한 정보를 

포착하기 위한 협력 학습을 유도한다. 

본 연구에서는 Explicit Attention 기반 WSFM과 Gated 

WSFM을 결합하여 이러한 상호 내포하고 있는 정보를 파악

하는 융합 성능을 강화하였다. 

Explicit Cross-Attention은 waveform 특징 와 

spectrogram 특징  간의 전역적 상관관계를 다음과 같이 

계산한다.

      (1)

여기서 는 waveform 특징에서 생성된 query이며, 와 는 spectrogram 특징에서 생성된 key와 value이다.

이후 Gated Attention 메커니즘을 통해 Explicit 

Attention 결과와 원래 waveform 특징 간의 기여도를 동적

으로 조절한다. 게이팅 계수 는 다음과 같이 정의된다.

      (2)

최종 융합 특징은 다음과 같이 계산된다.

   ⊙exp     ⊙  (3)

이를 통해 Explicit Attetnion이 제공하는 전역적 상관 정

보와 Gated Attention을 통한 선택적 정보 전달을 동시에 반

영함으로써, 두 뷰 간 상호 보완적 특성을 효과적으로 결합하

도록 설계하였다.

그림 2에서는 생략되었으나 그림 2에서 제시된 네트워크 

구조는 여러 단계(stage)로 반복된다. 이러한 단계구성과 관

련된 하이퍼파라미터(hyper parameter)는 공정한 비교를 

위하여 [1]의 Implementation Details 절에서 논의한 대로 

기존 MVCLN에서 실험한 내용과 동일하게 구성하였다. 

3-5 분류기 및 학습 전략

그림 3에서는 마지막 단계에 해당하는 분류기(classifier)

의 구조를 제시하고 있다. 특히, 전체 구조에서 동일한 음성 

신호를 두 가지 다른 관점 또는 변환(즉, 음성 파형과 스펙트

로그램)을 통해 서로 다른 뷰(표현)를 생성하였으나 두 가지 

표현 모두 동일한 정보를 내포한다는 측면에서 대비 학습

(contrastive learning)을 수행한다. 

이 분류기는 MLP(Multi-Layered Perceptron)[17]로 

구성되며 그림 2에서 제시한 여러 단계의 WSFM 네트워크를 

거친 후 출력되는 벡터(feature vector 또는 embedding 

vector)인 와 를 입력으로 받아서 병합한 후 기존 방식

과 동일하게 대비 학습(Contrastive learning)[18]을 수행

한다. 이 학습 과정에서는 분류를 위한 기본적인 비용 함수인 
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Binary Cross Entropy(BCE) loss[19]와 함께 대비 학습을 

위한 inter-view contrastive loss 및 intra-view 

supervised contrastive loss를 결합[1]하여 표현 간 정렬

과 분리도를 동시에 향상시킨다. 

모델 학습에는 Adam 옵티마이저를 사용하였으며, 초기 학

습률은 1×10-4, 배치 크기는 64, 총 50 epochs 동안 학습을 

수행하였다. 학습률은 cosine annealing 스케줄러를 적용하

여 점진적으로 감소시켰다.

그림 3. 최종 분류기 네트워크 구조

Fig. 3. Final classifier network structure

Ⅳ. 실험 결과 분석

본 연구를 수행하는 시점에서 MVCLN 모델에 대한 소스 

코드는 공개되지 않아 [1]에서 제시된 네트워크 구조를 직접 

구현한 후에 비교 연구를 수행하였다. MVCLN과 개선된 네

트워크 구조 모두 PyTorch를 이용해서 구현하였으며 RTX 

A5000 GPU 8개, 64 코어 CPU, RAM 용량 126GB가 설치

된 서버에서 학습과 테스트를 수행하였다.

본 연구에서는음성 딥페이크 탐지 성능을 평가하기 위해 

Area Under the Receiver Operating Characteristic 

Curve(AUC)와 Equal Error Rate(EER)를 주요 평가 지표

로 사용하였다. AUC는 분류기의 전체적인 판별 능력을 나타

내는 지표로, 값이 클수록 실제 음성과 합성 음성을 잘 구분

함을 의미하며, EER은 위양성률(False Acceptance Rate)

과 위음성률(False Rejection Rate)이 동일해지는 지점의 오

류율로, 값이 낮을수록 탐지 성능이 우수함을 의미한다.

표 2에서는 제안하는 모델과 기존 모델의 실험 결과를 제

시한다. 실험 결과, seen 환경에서 제안하는 모델은 AUC 

0.9999, EER 0.38%, Accuracy 99.63%를 기록하였다. 이 

결과는 학습 데이터 분포 내에서는 거의 완벽에 가까운 탐지 

성능을 의미한다. Unseen 환경에서는 AUC 0.9653, EER 

8.56%, Accuracy 92.51%의 성능을 기록하였다. 이 수치는 

기존 MVCLN에서 보고된 unseen 성능 대비 향상된 결과로, 

ViT 기반 스펙트로그램 인코더가 unseen 공격 유형에 대해 

보다 일반화된 특징을 학습할 수 있음을 의미한다.

또한, CNN 기반 스펙트로그램 모델 및 waveform 기반 

단일 뷰 모델들과의 비교에서도 제안하는 모델은 seen 및 

unseen 환경 모두에서 일관되게 우수한 성능을 보였다. 이러

한 결과는 waveform과 spectrogram을 동시에 활용하는 멀

티뷰 구조와, ViT 기반 전역 주파수-시간 패턴 학습이 음성 

딥페이크 탐지 성능 향상에 기여함을 정량적으로 뒷받침한다.

Model MVCLN Proposed Model

Seen AUC 0.953 0.999

Seen EER (%) 9.33 0.38

Unseen AUC 0.953* 0.965

Unseen EER (%) 9.85* 8.56

표 2. 제안 모델의 성능 평가 결과

Table 2. Performance of the proposed model

*presented as average values for comparison

전체 데이터셋 기준으로는 AUC 0.9890, EER 2.96%, 

Accuracy 97.38%의 성능을 기록하여, 다양한 공격 유형에 

대해 균형 잡힌 탐지 성능을 유지함을 확인하였다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 기존 MVCLN 구조를 개선하기 위해 스펙

트로그램 학습 과정에서 로컬 범위에서 주변 픽셀들과의 상

관 관계에 집중하는 CNN의 한계를 극복하고자 하는 아이디

어를 바탕으로 Vision Transformer(ViT) 기반 스펙트로그

램 인코더를 적용한 음성 딥페이크 탐지 모델을 제안하였다. 

또한 waveform과 spectrogram 간의 전역적 연관 관계를 

효과적으로 학습하기 위해 개선된 Waveform-Spectrogram 

Fusion Module(WSFM)을 적용하였다.

실험 결과, 제안한 모델은 seen 환경에서 AUC 0.9999, 

EER 0.38%를 기록하여 학습 데이터 분포 내에서는 거의 완

벽에 가까운 탐지 성능을 보였다. 또한 unseen 환경에서도 

AUC 0.9653, EER 8.56%의 성능을 달성하여, 학습 시 노출

되지 않은 공격 유형에 대해서도 기존 MVCLN 대비 향상된 

일반화 성능을 확인하였다. 이러한 결과는 ViT 기반 스펙트

로그램 인코더가 주파수-시간 영역의 전역적 패턴을 효과적

으로 학습할 수 있음을 정량적으로 입증한다.

아울러 CNN 기반 스펙트로그램 모델 및 waveform 기반 

단일 뷰 모델과의 비교 실험을 통해, 제안한 멀티뷰 구조가 

다양한 공격 시나리오에서 보다 안정적인 탐지 성능을 제공
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함을 확인하였다. 이는 서로 다른 음성 딥페이크 탐지 성능 

향상에 효과적임을 시사한다.

향후 연구에서는 보다 다양한 딥페이크 생성 기법과 실시

간 환경을 고려한 실험을 통해 제안한 구조의 확장 가능성과 

실제 응용 환경에서의 활용 가능성을 검증하고자 한다.
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