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[Abstract]

In this paper, we propose TinyAlcoCNN, a lightweight deep learning model designed to 

non-invasively detect alcohol consumption based on voice data. The proposed model adopts a 2D-CNN 

architecture that takes Mel-spectrograms as input and is trained on approximately 40,000 Korean voice 

samples. To support real-time applications, the dataset was preprocessed using the Whisper API for 

automatic segmentation. Experimental results demonstrate that TinyAlcoCNN achieves a training accuracy 

of 0.9982 and an inference accuracy of 1.000, while maintaining efficiency with approximately one 

million parameters and 13.9 million FLOPs. These results confirm both the effectiveness and 

computational efficiency of the model. This study highlights the feasibility of voice-based alcohol 

detection and suggests potential for broader applications, including personalized services, through 

multilingual expansion and integration with mobile systems. 
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[요   약]

본 연구는 음성 데이터를 기반으로 알코올 섭취 여부를 비침습적으로 판별할 수 있는 경량 딥

러닝 모델인 TinyAlcoCNN을 제안한다. 제안 모델은 Mel-spectrogram을 입력으로 사용하는 2D-CNN 

구조로, 약 30,000개의 한국어 음성 데이터를 활용해 학습되었다. Whisper API를 활용한 자동 분할

을 통해 실시간 응용에 적합한 data set을 구성하였다. 실험 결과, 제안 모델은 0.9982의 학습 정확

도와 1의 추론 정확도를 기록하며 높은 성능을 입증했고, 약 100만 개의 파라미터와 13.9M FLOPs

로 경량성과 연산 효율도 확보하였다. 본 연구는 음성 기반 알코올 탐지의 가능성을 보여주며, 향

후 다국어 확장 및 모바일 시스템 연계를 통해 실용성과 확장성을 더욱 강화할 수 있는 개인 맞

춤형 서비스와 연구로 확장될 수 있다.

▸주제어: 음주 상태 검출, 경량 딥러닝 모델, Mel-spectrogram, CNN, 엣지 컴퓨팅
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I. Introduction

최근 디지털 헬스케어 및 인공지능 기술의 발전은 단순

한 질병 진단을 넘어서 비침습적이고 실시간 분석이 가능

한 건강 모니터링 기술로 확장되고 있다. 특히, 음성 데이

터는 비접촉 방식으로 사람의 감정 상태, 정신 질환, 신경

학적 질병뿐만 아니라 행동 습관 및 중독 상태까지 파악할 

수 있는 중요한 생체 신호로 간주되고 있다. 이러한 관점에

서 음성 기반 데이터 분석 및 처리 기술은 향후 디지털 정

신건강 관리 및 중독 예방 시스템의 핵심 구성 요소로 활용

될 가능성이 높다. 특히 알코올 중독은 개인의 신체적 건강

은 물론 사회적, 경제적 측면에서 심각한 영향을 미치는 만

성 질환이며, 조기 발견과 개입이 치료 효과에서 매우 중요

한 요소이다. 그러나 현재 널리 사용되는 진단 방법은 설문

지 기반의 자기 보고, 생체검사(혈중알코올농도 등), 의사

의 면담을 통해 진단하는 등의 객관성 부족 또는 침습적 방

식에 기반하고 있어 일상 속에서의 지속적 감시는 현실적

으로 어렵다. 따라서 생체 데이터를 통해 알코올 중독 여부

를 판단할 수 있는 진단 도구가 필요한 시점이다.

한편, 최근에는 모바일 기기를 활용한 디지털 헬스케어 

기술이 급속도로 발전하고 있다. 스마트폰, 웨어러블 디바

이스, IoT 센서 등은 사용자의 건강 데이터를 실시간으로 

수집하고 분석할 수 있으며, 언제 어디서나 건강 상태를 모

니터링 가능한 인프라를 제공한다. 이들 모바일 기기는 카메

라, 마이크, 가속도 센서, GPS 등 다양한 센서를 탑재하고 

있어 음성, 영상, 움직임, 위치 정보 등 다양한 생체 및 행태 

데이터를 수집할 수 있다, 기능 플랫폼으로 주목받고 있다. 

특히 스마트폰은 거의 모든 인구가 일상적으로 사용하는 기

기이기 때문에, 추가적인 의료 기기 없이도 건강 상태를 평

가하거나 이상 징후를 감지할 수 있는 유용한 도구로 기능할 

수 있다. 스마트폰을 이용한 알코올 중독 탐지와 예방 같은 

정신, 행동 건강 문제에도 새로운 가능성을 열고 있다. 기존

에는 병원이나 전문 센터에서만 가능했던 중독 평가 및 상담

이, 모바일 기기를 통해 실시간으로 이루어질 수 있으며,

Fig. 1. System Description

그 결과를 바탕으로 사전 경고 및 개입도 가능해질 수 

있다. 본 연구는 음성 데이터를 활용하여, 스마트폰과 같

은 엣지 디바이스(edge-device)에서도 작동 가능한 경량 

인공지능 모델을 제안한다. Fig. 1은 연구에서 제안된 모

델이다. 추가적인 의료 기기 없이도 알코올 섭취 여부를 

실시간으로 감지할 수 있으며, 사용자 맞춤형 디지털 헬스

케어 시스템 구현에 활용될 수 있다. 

II. Preliminaries

1. Related works

술을 섭취했을 때 반응으로 음성의 조음(articulation)

에 많은 영향을 미치며, 특히 문장 전체와 특정 음소 단위 

수준의 음향음운 특성에서 일관되고 명확한 속도의 변화

가 나타난다. 말의 속도가 감소하고 전체적인 조음 조정 

능력 저하 등이 특징이다. 이는 청취 실험과 디지털 신호

처리 분석 모두에서 유의미하게 관찰된 현상이고, 정밀한 

조음 조정 능력이 요구되는 음성 생산일수록 알코올의 영

향이 더 크게 나타난다는 특징이 있다[1]. 숨을 불어 화학

적 알코올 성분을 검출하는 생체검사 기반의 음주 측정기 

방식 외 음성 신호 특징을 활용한 다양한 방식의 음주 측

정 또는 판별 연구가 진행되고 있다. 

기존 연구들은 주로 음성 특징 기반 탐지, 모바일/웨어

러블 기반 실시간 분석, 시스템 융합 및 실생활 적용의 세 

가지 방향의 연구가 진행되고 있다.

음성 데이터를 활용한 탐지 연구에서는 스펙트로그램, 

주파수, jitter, shimmer 등 음향학적 특징을 추출하여 머

신러닝 또는 딥러닝 기반 모델로 음주 여부를 예측하는 방

식이 주를 이루고 있다.

Suffoletto et al.과 E. Bonelaet al.는 실험 참가자들이 

특정 문장을 낭독한 음성 데이터를 수집한 후, 이를 스펙

트로그램으로 변환하여 Support Vector Machine(SVM) 

기반 분류 모델을 구축하였다[2-3]. 실험 결과, 혈중알코

올농도(BrAC)가 0.08% 이상인 상태를 98%의 정확도로 

분류할 수 있었으며, 민감도와 특이도는 각각 약 0.98, 

0.97로 나타났다.

Bonela et al.는 Audio-based Deep Learning 

Algorithm to Identify Alcohol Inebriation(ADLAIA)라

는 딥러닝 기반 모델을 제안하였다[4]. 이 모델은 독일어 

음성 코퍼스에서 총 12,360개의 음성 클립을 활용하여 학

습하였으며, 입력으로는 스펙트로그램이 사용되었다. 클래

스의 탐지 능력을 고르게 평가해주는 지표인 balanced 
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accuracy(BAC)와 unweighted average recall(UAR)을 

사용하고 있고 BAC가 0.05% 이상인 상태에서는 정확도 

67.7%, BAC가 0.12% 이상에서는 unweighted average 

recall가 75.7%에 달했다. 본 연구는 딥러닝이 음주에 따

른 음성 패턴의 변화를 인식할 수 있으며, 짧은 12초 음성 

샘플(sample)만으로도 실시간 분석이 가능함을 보였다.

Terlapu와 Sadi는 모음 발성에 기반한 음성 샘플에서 

frequency, jitter, shimmer, harmonic-to-noise ratio 

등의 특징을 추출(feature extraction)하고, 이를 활용하

여 Incremental Hidden Layer Neurons 기반 

Backpropagation Artificial Neural Network 

(IHLN‑ANN)를 제안하였다[5]. 실험에는 총 509개의 음성 

샘플이 사용되었으며, 은닉 뉴런 개수를 2개에서 5개로 증

가시키면서 성능을 비교하였다. 그 결과, 5개 은닉 뉴런 

구성에서 99.4%의 정확도와 거의 1.0에 가까운 AUC를 기

록하였으며, 정밀도(precision)는 99.66%, F1-score는 

99.48%의 성능을 보였다.

또한 최근에는 구 목적과 적용 환경에 따라 경량화된 

1D-CNN 기반 모델, 2D-CNN 기반 모델, 모든 특징을 동

일하게 처리하지 않고 중요한 부분 또는 주파수에 대해서 

큰 가중치를 부여해 학습을 수행하는 attention 모델이 결

합된 확장 모델, 그리고 MLP 기반 모델로 구분할 수 있다.

우선, 1D-CNN 기반 모델은 원시 오디오 신호 혹은 1차

원 feature sequence를 직접 처리하여 연산 효율성과 실

시간성에서 강점을 보인다. 대표적으로 Al Badawi et al.

이 제안한 AMMobileNet1D는 MobileNet 구조를 1차원 

입력에 맞게 변형하여 임베디드 장치와 실시간 음성 분류

에 적합하도록 설계되었다[6]. 또한, Venkataramani et 

al.의 연구는 Swish 활성 함수를 적용한 1D-CNN 구조로, 

음성, 음악, 잡음을 효율적으로 분류할 수 있도록 최적화

되었다[7].

한편, 2D-CNN 기반 모델은 Mel-spectrogram과 같은 

2차원 입력을 활용하여 높은 범용성과 강력한 특징 추출 

능력을 보인다. SpeechCNN_VGGSmall은 이미지 처리와 

음성 신호 처리 관련 분야에서 강력한 성능을 보이는 대표 

모델인 VGG 구조를 축소·경량화하여 음성 인식 및 분류에 

적용되었으며[8], RACNN은 recurrent attention 알고리

즘을 결합하여 세부 특징을 반복적으로 강조함으로써 분

류 성능을 향상시켰다[9]. MOSLight는 음성 품질 평가

(Mean Opinion Score, MOS)를 위한 경량 CNN 모델로 

제안되었다[10]. 또한, AclNetLike는 원시 파형 입력을 직

접 처리하는 end-to-end 방식의 2D-CNN 구조로, 

87,026개에 파라미터(parameter)만 사용하여 모바일 환

경에서도 사용 가능한 구조를 제안하였다[11].

최근에는 2D-CNN에 Attention 알고리즘을 결합한 모

델도 연구되고 있다. LMFCA-Net은 multi-scale 특징 추

출과 channel attention을 결합한 경량화 된 모델을 제안

한다[12].

마지막으로, MLP 기반 모델은 특정 과제에 특화된 접

근 방식을 제공한다. PIPMN은 피치 정보를 활용한 병렬 

multi-branch 구조를 통해 음성 분리 및 잡음 억제 성능

을 강화하였으며, CNN 기반 접근법과 차별화되는 대안을 

제시하였다[13]. 이와 같이, 음성 처리 연구에서는 모델 경

량화와 효율성 확보를 위한 다양한 시도가 이루어지고 있

으며, 특히 모바일 및 엣지 디바이스 환경에서도 적용 가

능한 모델 설계가 활발히 진행되고 있다.

기존 연구들은 음성 특징을 활용하여 알코올 상태를 인

지하고 분류할 수 있음을 실험적으로 입증하였으며, 경량 

모델 설계와 모바일 환경에서의 실시간 적용 가능성에 관

한 연구도 활발히 이루어지고 있다. 그러나 선행 연구들은 

대부분 영어 또는 타 언어를 대상으로 수행되어, 한국어 

음성을 기반으로 한 분석 연구가 필요한 실정이다. 한국어

는 교착어로서 조사와 어미 변화가 다양하고, 문장 종결이 

모호하며 억양의 변화 폭이 작아 음성 분석 시 음주에 따

른 변화가 미세하게 나타날 수 있다. 이에 본 연구는 한국

어 음성의 구조적 특성을 반영하여, 전처리 과정을 수행하

였다.

따라서 본 논문에서는 한국어 음성 데이터를 수집하고 

알코올 섭취나 음주 여부를 판별하기 위한 딥러닝 연구를 

수행하고 더 나아가 엣지 디바이스 환경에서도 구현 가능

한 경량화 음성 처리 모델을 제안하고 분석한다. 이를 통

해 개인화된 헬스케어 서비스로 활용될 수 있다.

III. The Proposed Scheme

1. Data Collection and Pre-processing

본 연구에서 활용된 데이터는 약 58시간의 음성 데이터

이며 음성을 녹음하는 방식으로 데이터를 확보했다. 이중 

절반은 정상 스크립트 녹음, 나머지는 음주 후 녹음을 진

행했다. 참여자는 20대 남자 7명, 여자 5명이고 1시간 분

량의 주어진 스크립트 읽는 방식으로 음성 데이터 수집했

다. 녹음은 음주 이전 50분, 음주 후 50분 녹음은 임의로 

지정한 두 날짜에 걸쳐 진행되었으며, 참여자 1인당 총 3

일간 음주 전후의 음성을 수집하였다. 스크립트는 일상 대

화와 뉴스 등 다양한 주제로 준비하고 50분이 초과하면 녹
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음을 중지했다. 각 참여자는 다양한 스크립트 유형을 녹음

했으며 스크립트 유형에 따라 감정, 속도의 변화를 유도하

여 다양한 음성이 반영되도록 녹음을 진행했다. 술의 도수

에 따라 취기가 올라오는 시간이 다르며 도수가 높을수록 

음주 취기가 올라오는 시간이 더 빠르다는 연구[14-15]와 

사람마다 만취까지의 주량 차이가 있을 수 있어 설문조사 

후 가능한 최대의 30% 정도만 음주 후 30분 이후 녹음을 

진행했다. 과적합이나 데이터 셋의 강건성을 높이기 위해 

수음 환경은 실험자마다 동일 조건에서 진행되었다. Fig. 

2와 같이 조용한 사무실 환경에서 수행하였으며 헤드셋을 

활용하여 PC로 녹음이 이뤄지도록 환경 설정을 했다. 헤

드셋의 제품명은 Shure WH20이며 오디오 인터페이스는 

Tascam US-122 제품을 활용했다.

하나의 파일을 학습하는 것보다 녹음 파일을 여러 조각

으로 나누는 것이 학습에 유리하다. 학습 샘플 수가 늘어나

므로 데이터 부족 문제를 완화할 수 있고 짧게 잘라 학습하

면 입력 일정한 길이가 모델이 일관된 학습 패턴을 얻을 수 

있다. 또한, 실시간 처리 용이성 짧은 샘플 기반 학습은 추

후 실시간 시스템 구현에도 적합하고 GPU 메모리 사용에

도 유리하다. 반면 맥락(Context) 손실이라는 가장 큰 단점

도 있는데 이를 보완하기 위해 7초 부근에서 문장이 끝나는 

지점을 직접 확인하여 해당 시간 정보를 기록하고 이 정보

를 기반으로 Whisper API를 활용해 데이터를 분리하는 전

처리 과정을 거쳤다. 이 과정을 통해 약 7초 정도 시간으로 

녹음 데이터를 분리해 정상(음주 전) 음성 파일과 음주 음

성 파일 각 15,000개 파일, 약 30,000개 파일을 활용하여 

딥러닝 분류학습을 수행하였다. Python에는 다양한 open 

source Automatic Speech Recognition(ASR) 엔진이 있

는데 이 중 Whisper API를 활용해 파일을 분류하였다. 

Whisper 는 open-source API로 음성 인식 API로, 오디

오 파일기능과 음성 파일을 분리할 때 사용할 때 사용할 수 

있는 기능을 제공하고 있으며 타 API보다 접근성과 사용성

이 좋아 주로 활용되는 tool이다.

Fig. 2. Audio Recording Environment

2. Mel-spectrogram

음성 데이터는 다양한 잡음과 복합적인 신호가 혼합되

어 있어, 원래의 의미 있는 정보를 효과적으로 추출하기 

위해서는 신호 분리 과정이 필요하다. 이를 위해 본 연구

에서는 Independent Component Analysis(ICA) 기법을 

활용하여 서로 독립적인 원천 신호를 분리하고, 음성에서 

중요한 특징만을 효율적으로 확보하고자 한다[16-17]. 

ICA는 혼합된 음향 신호 속에서 독립적인 통계적 특성이 

있는 성분을 분리할 수 있기 때문에, 음성 인식이나 중독 

탐지와 같은 응용 분야에서 노이즈 제거 및 특징 강조에 

유용하게 활용된다. 추출된 원 신호는 이후 연산 효율성과 

딥러닝 학습의 성능 향상을 위해 Mel scale 변환을 거친

다[18-19]. 주파수 �(Hz)를 Mel 단위 �으로 변환하는 공

식은 수식 (1)과 같다. Mel scale은 인간의 청각 인식 특

성을 반영한 주파수 변환 방식으로, 특히 저주파 영역에서

는 정밀하게, 고주파 영역에서는 상대적으로 단순화하여 

표현한다. 이러한 변환은 음성의 지각적 특징을 보존하면

서 불필요한 정보량을 줄이는 장점이 있으며, 이를 통해 

생성된 Mel-spectrogram은 최근 음성 기반 인공지능 연

구에서 표준 입력으로 자리 잡고 있다. Mel-spectrogram

은 1차원 음성 신호를 2차원 신호로 변환한다. 딥러닝 학

습 시 다양한 차원의 데이터를 제공하는 것이 학습에 유리

하기에 이러한 형태로 음성 데이터를 가공하여 학습을 위

한 data set(데이터 셋)으로 활용한다. Fig. 3.에서는 위에 

그림은 정상 상태, 아래 그림은 취한 상태를 나타낸다. 시

간에 따른 주파수 데이터로 x축은 시간, y축은 주파수를 

나타낸다. 

 ∙  


 (1)

Fig. 3. Example of Mel-spectrogram
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3. Proposed Deep-learning Algorithm

딥러닝 모델학습을 위해 원본 음성 파일은 전처리 과정

을 거쳐 Mel-spectrogram 형태로 변환한다. 각 데이터는 

128 × 128의 입력 형태로 정규화한다. 이 과정에서 입력 

길이가 부족한 경우에는 0의 값을 넣는 zero-padding을 

적용하여 일정한 크기를 유지하고, 길이가 초과되는 경우

에는 cropping을 수행하여 딥러닝 모델 학습을 위한 일관

성있는 데이터셋으로 변환한다. 최종적으로 각 

Mel-spectrogram은 (1, 128, 128) 차원의 텐서 형태로 

변환되며, 해당 데이터와 대응되는 클래스 레이블(label)이 

함께 반환된다. 이렇게 구축된 데이터셋은 제안하는 모델

의 입력으로 사용되며, 음성 데이터의 time–frequency 

특징을 CNN 구조에서 효과적으로 학습할 수 있도록 한다. 

본 연구에서는 제안하는 모델의 구조는 Convolutional 

Neural Network(CNN) 기반의 경량 구조를 제안한다. 제

안하는 TinyAlcoCNN 모델은 연산량을 최소화하면서도 

음성 데이터의 주요 특징을 효과적으로 추출할 수 있도록 

구현했다. 해당 모델은 크게 convolutional(합성곱) 

Block과 fully-connected block으로 구성된다.

먼저, 합성곱 블록은 두 개의 합성곱 층과 정규화 및 활

성화, pooling 연산으로 이루어진다. 첫 번째 합성곱 계층

은 입력된 1채널 음성 spectrogram을 8개의 필터로 변환

하며, batch normalization과 ReLU 활성화 함수를 통해 

학습의 안정성과 비선형성을 확보한다. 이어서 

max-pooling을 적용하여 공간 차원을 절반으로 축소함으

로써 연산 효율성을 높인다. 두 번째 합성곱 계층은 16개

의 필터를 활용하여 더욱 복잡한 특징을 추출하며, 동일한 

fully-connected 블록은 Flatten 연산을 통해 추출된 특

징 맵을 1차원 벡터로 변환한 후, 64차원 hidden layer를 

거쳐 최종적으로 2차원 output layer(출력층)를 구성한다. 

Fig. 4는 제안하는 모델이다. 출력층은 음성 데이터가 정

상 음성과 음주 음성, 두 가지 클래스 중 어느 범주에 속하

는지를 구분하는 이진 클래스로 구현되었다.

Fig. 4. Proposed TinyAlcoCNN Algorithm

제안하는 TinyAlcoCNN은 소규모 파라미터수와 낮은 

연산 복잡도를 특징으로 한다. 따라서 일반적인 대규모 딥

러닝 모델에 비해 메모리 사용량과 계산 시간이 크게 줄어

들며, 이는 모바일 및 엣지 디바이스와 같은 제한된 자원 

환경에서의 실시간 음성 인식 및 분류 적용 가능성을 높인

다. 또한, 구조적 단순성을 유지하면서도 합성곱 연산과 

정규화, 활성화의 조합을 통해 기본적인 음성 특징 추출 

및 분류 성능을 확보할 수 있는 구조로 설계되었다.

4. Experimental Results and Evaluation

Table 1은 본 논문에서 비교한 모델들의 주요 성능 지

표들을 요약한 것이다. 비교 항목에는 표의 순서대로 

model(모델)은 II. 1. 절에 소개된 경량 딥러닝 학습모델이

고 family는 딥러닝 모델의 계열을 의미한다.

표에서 보는 것처럼 제안하는 모델 외 비슷한 계열을 묶

어 순서대로 나열했다. Training Loss(학습 손실), 

Training Accuracy(학습 정확도), Params(파라미터 수), 

FLOPs(계산 복잡도), train time(학습 시간), inference 

accuracy(추론 정확도), inference time(추론 시간)이 포

함된다. table 항목 괄호의 의미는 M은 mega, S는 

second이다. 9번 모델인 TinyAlcoCNN은 본 논문에서 

제안하는 구조이다. 학습 시 learning late는 1e-3, 

epoch(반복)는 10회로 진행 후 결과를 분석했다. 실험 환

경은 제안하는 모델은 연산 복잡도가 낮고 엣지 디바이스 

실험 환경에서 환경에 서도 충분히 적용 가능함을 보이기 

위해 사무용 PC 환경에서 학습을 진행했다. CPU는 I사의 

i7-10700(2.90GHz), GPU는 N사의 GTX 1660 

Super(6GB RAM)에서 진행되었다. 추론 정확도와 시간은 

모든 데이터에 대해 2,000개의 sample(샘플) 데이터를 임

의로 추출했다. 여기서 1,000개는 정상상태(sober), 1,000

개는 음주 상태(alcohol-intoxicated) 상태이다. Fig. 5는 

학습 시간과 학습 손실에 대한 그림이다. 실험 결과 제안

하는 TinyAlcoCNN은 학습 손실 0.0041, 학습 정확도 

0.9987를 기록하며, 빠르고 안정적인 수렴 특성을 보였다. 

이는 LMFCA_Net, MOSLight, RACNN과 유사한 수준으

로, 학습 최적화가 충분히 이루어졌음을 의미한다. 제안 

모델은 1,050,066개의 파라미터와 13.9M FLOPs로, 추론 

정확가 0.998으로, 비교 대상 모델 중 가장 경량이며 계산 

효율이 높다. RACNN은 유사한 정확도를 보이지만 

FLOPs가 32.76M으로 약 2.4배 높다. PIPMN은 FLOPs는 

비슷하지만, 파라미터 수가 약 17배 많다. 
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Fig. 5. Training Accuracy and Loss

Fig. 6. Number of Parameters and Flops

Fig. 7. Inference time and Training time

Fig. 8. Inference time and Inference accuracy

SpeechCNN VGGSmall은 VGG 계열 모델 중에서 경

량에 속하지만 FLOPs가 915.40M으로 제안 모델보다 66

배 이상 크고, 추론 시간도 3초 이상으로 보였다. Fig. 6는 

각 모델의 파라미터 수와 FLOPs의 관계를 나타낸다. 파라

미터 수와 FLOPs는 학습이나 추론 속도에 영향을 미치는 

지표이지만 실제 학습 시간 시 FLOPs에 대한 수치가 더 

많은 영향을 미친다고 볼 수 있으며 두 지표가 항상 선형

적인 관계를 보이는 것은 아니다. 이는 convolution, 

attention 등 모델 구조에 따라 동일한 파라미터 수라도 

연산량이 달라질 수 있기 때문이다.

Fig. 7은 추론 시간과 학습 시간의 관계, Fig. 8은 추론 

정확도와 추론 시간의 관계를 나타낸다. 학습 및 추론 시

간은 제안 모델의 경우 학습 시간은 676.73초, 추론 시간

은 1.07초로 매우 효율적이다. 학습 시간은 다른 모델보다 

압도적으로 우수하다고 볼 수 없으나 학습 정확도가 높은 

LMFCA Net, MOSLight, RACNN 모델들과 유사하며, 추

론 시간은 추론 시간은 약 1.07초로 매우 짧아 실시간 응

용이 가능함을 보여준다. 예를 들어, SpeechCNN VGG 

Small의 추론 시간은 3.22초로 TinyAlcoCNN 대비 3배 

이상 느리다.

No. model Family
Training 

Loss

Training 

Acc.
Params

FLOPs 

(M)

Training 

Time (s)

Infer. 

Acc.

Infer. 

Time (s) 

1 AMMobileNet1D 1D-CNN 0.1520 0.9436 26,722 3.94 624.57 0.934 1.59

2 SwishNet 1D-CNN 0.6192 0.6607 13,378 2.17 624.4 0.577 1.64

3 LMFCA Net 2D+Attn 0.0115 0.9970 4,244,834 20.25 663.75 0.996 1.2

4 AclNet 2D-CNN 0.2384 0.8985 87,026 0.58 820.92 0.910 1.18

5 MOSLight 2D-CNN 0.0099 0.9966 2,102,146 46.66 678.95 0.980 1.09

6 RACNN 2D-CNN 0.0055 0.9982 1,050,602 32.76 682.17 0.995 1.07

7 SpeechCNN VGGSmall 2D-CNN 0.0019 0.9994 139,746 915.40 1196.67 1.000 3.23

8 PIPMN MLP 0.6932 0.4985 17,336,002 34.67 630.32 0.449 0.88

9 *TinyAlcoCNN 2D-CNN 0.0041 0.9987 1,050,066 13.90 676.73 0.998 1.07

Table 1. Experimental Results Table
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본 논문에서 제안 모델인 TinyAlcoCNN의 실험 결과 

낮은 손실과 높은 학습 정확도를 보여 탁월한 학습 수렴의 

특성을 파악했다. 이진 분류이지만 최고 수준의 추론 정확

도를 보였으며 실시간/경량화 시스템에 최적화 모델로 활

용될 수 있음을 확인했다. 본 연구는 개별 사용자 단위에

서의 정밀한 음성 변화 탐지에 초점을 맞춘 연구로도 활용

될 수 있다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 음성 데이터를 기반으로 알코올 섭취 여

부를 판별할 수 있는 경량 딥러닝 모델인 TinyAlcoCNN

을 제안하고, 이를 모바일 및 엣지 디바이스 환경에서도 

실시간으로 적용 가능함을 실험적으로 입증하였다. 제안된 

모델은 학습 정확도 0.9987와 추론 정확도 0.998로 100%

에 가까운 정확도를 달성하며 기존 경량 모델들과 비교해 

높은 정확도와 안정적인 학습 수렴 특성을 보였다. 또한, 

1백만 개 수준의 파라미터 수와 13.9M FLOPs라는 낮은 

연산 복잡도를 통해 연산 자원 소비를 최소화하면서도, 실

시간 처리에 필요한 속도와 정확도를 모두 만족시키는 결

과를 도출하였다. 이러한 경량성과 효율성은 특히 자원이 

제한된 모바일 디바이스나 임베디드 환경에서 음성 분석 

시스템을 실용적으로 구현할 수 있는 가능성을 보였다. 

본 연구를 통해 별도의 생화학 검사나 의료 장비 없이, 

스마트폰이나 마이크가 내장된 웨어러블 기기 등 일상적

인 디지털 기기를 활용해 비침습적이고 자연스러운 방식

으로 알코올 중독 상태를 감지할 수 있는 가능성을 확인했

다. 이는 기존의 설문지 기반 자기 보고, 혈중알코올농도 

측정기, 의료진의 면담 등과 같은 침습적이고 일회성의 진

단 방식이 가진 한계를 넘어서는 접근으로, 디지털 정신건

강 관리와 행동 중독 예방 분야에서 실질적인 대안이 될 

수 있다. 특히 음성 인식, 감정 분석, 중독 탐지 등 다양한 

디지털 헬스케어 분야로의 확장이 가능하다는 점에서 높

은 응용 가치를 가진다. 본 연구는 개별 사용자 단위에서

의 정밀한 음성 변화 탐지에 초점을 맞춘 연구에 더 적합

할 수 있다. 

향후 연구에서는 한국어 외 다양한 언어와 방언을 포함

한 데이터 셋 확장, 성별, 연령, 발화 습관 등 다양한 사용

자 특성을 고려한 모델 정교화, 그리고 음주 여부를 이진 

분류하는 단계를 넘어 경도, 중등도, 고도 취기와 같은 다

단계 분류 체계 도입이 필요하다. 또한, 사용자와의 상호

작용을 기반으로 실시간 경고 및 피드백 기능이 포함된 모

바일 애플리케이션과의 연동을 통해 실제 생활 환경에서 

적용 가능한 통합 중독 관리 시스템으로 발전시킬 수 있을 

것이다. 또한, 사용자별 음성 베이스라인을 학습하는 방식

으로 확장하여 개인 맞춤형 서비스로 활용될 수 있다.
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