
2025년 12월 한국소프트웨어감정평가학회 논문지 제21권 제4호

- 211 -

논문 2025-4-20 http://dx.doi.org/10.29056/jsav.2025.12.20

저사양 엣지 환경을 위한 시각 정보 기반의 효율적
잡음 제거 및 발화 감지 파이프라인

고현지*, 서원후*, 최용수**†

Enhancing Voice Recognition Accuracy through Sequential
Application of Visual Speech Detection and Noise Reduction

Hyeon-Ji Ko*, Won-Hu Seo*, Yong-Soo Choi**†

요 약

기존의 에너지 기반 VAD(Voice Activity Detection)는 소음이 심한 환경에서 음성과 비음성을 명확하게
구분하지 못하고, 불필요한 연산을 유발하는 한계를 가진다. 본 논문은 저사양 엣지 디바이스 환경에서 배경
소음으로 인해 음성인식률이 저하되는 문제를 해결하기 위한 전처리 파이프라인으로 시각적 발화 검출
(Visual Voice Activity Detection)을 시스템의 연산 차단 게이트(Gate)로 사용하는 4단계 순차적 파이프라인
을 제시한다. 제안하는 시스템은 파이프라인에서 검증된 발화 구간에 대해서만 선별적으로 잡음 제거 및
STT를 수행함으로써, 딥러닝 기반의 모델 없이도 기초적인 알고리즘 조합만으로 실시간성을 확보하고 비발
화 구간의 잡음을 효과적으로 차단할 수 있음을 보였다. 실험 결과, RTF 0.134를 유지하면서 발화 구간에서
의 잡음제거성능을 15.67dB로 향상시켰으며, 배경 잡음이 제거됨에 따라 Speech Loss는 14.59dB로 나타나 일
반적인 잡음제거 VAD보다 전반적으로 개선된 성능을 보였다.

Abstract

Traditional energy-based voice activity detection (VAD) fails to clearly distinguish between speech and
non-speech in noisy environments and leads to unnecessary computations. It presents a pre-processing
pipeline to address the issue of decreased speech recognition accuracy due to background noise in
low-spec edge device environments. This study designs a four-stage sequential pipeline that uses visual
voice activity detection as a computational gating mechanism in the system. The proposed system
selectively performs noise reduction and STT only on verified speech segments, demonstrating that
real-time performance can be achieved and non-speech noise can be effectively blocked using only a basic
combination of algorithms, without the need for deep learning-based models. Experimental results show
that the system maintains an RTF of 0.134 while improving noise reduction performance in speech-active
segments to 15.67 dB, and as background noise is removed, a Speech Loss of 14.59 dB is observed,
demonstrating overall improved performance compared to conventional noise-removal-based VAD.
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1. 서 론

최근 비대면 서비스의 확산과 함께 공공장소

의 디지털 사이니지와 키오스크는 정보 전달 매

체 역할에 더불어 사용자 편의성을 높이기 위한

지능형 인터페이스로 진화하고 있다. 특히 고령

자, 문해력이 낮은 이용자 등 이른바 디지털 소

외 계층에게는 복잡한 메뉴 탐색이나 정교한 터

치 조작이 큰 장벽이 될 수 있어, 공공 서비스 접

근성을 보장하기 위한 보완 인터페이스의 필요성

이 더욱 커지고 있다. 대표적인 사례로 터치 인

터페이스의 접근성 한계를 보완하기 위한 음성

상호작용 기능의 도입이 있다. 그러나 버스 정류

장, 음식점, 쇼핑몰 등 디지털 사이니지가 실제

운용되는 환경은 예측 불가한 배경 소음과 다수

의 발화자가 섞이는 경우가 빈번히 발생한다. 이

러한 요인은 STT(Speech-to-Text) 엔진의 인식

률을 저하시키는 주된 원인이 된다. 음성신호의

에너지를 분석하여 발화 구간만을 검출하는

VAD(Voice Activity Detection)가 전처리 단계

에서 널리 사용되지만, 이는 신호 대 잡음비

(SNR)가 낮은 환경에서 치명적인 한계를 보인다

[1]. 특히 주변의 웅성거리는 말소리 등의 비정상

(Non-stationary) 소음을 사용자의 발화로 오인

하는 오류가 잦다.

VAD의 이러한 오작동은 후속 STT 엔진에

부정확한 데이터를 전달하여 불필요한 연산 부하

를 가중시킨다. 대부분의 디지털 사이니지 하드

웨어는 고성능 GPU 서버 대신 저전력 임베디드

시스템 또는 보급형 PC 기반으로 구동되기 때문

에, 이러한 연산 부하는 전체 시스템의 응답 속

도를 늦추고 사용자 경험(UX)을 저해하는 요소

로 작용한다. 시스템 응답 지연이나 반복 인식

실패는 디지털 소외 계층에게 서비스 이용 포기

로 직결될 가능성이 높아, 기술적 성능 문제를

넘어 공공 서비스의 형평성과 접근성 측면에서

중요한 문제로 이어진다. 따라서 소음이 심한 환

경에서도 실제 사용자의 발화만을 정확히 선별하

여, 한정된 하드웨어 자원을 효율적으로 배분할

수 있는 기술이 요구된다.

최근 연구들에 따르면, 입술 움직임과 같은 시

각 정보를 음성 처리와 같이 사용할 경우 저자원

및 고소음 환경에서도 인식 성능이 개선됨이 입

증된 바 있다[2, 3].본 논문은 소음에 취약한 오

디오 의존적 VAD를 배제하고, 소음에 영향을 받

지 않는 시각적 발화 검출(Visual Voice Activity

Detection)을 시스템의 주 게이트(Gate)로 사용하

는 새로운 멀티모달 전처리 파이프라인을 제안한

다. 제안하는 시스템은 카메라를 통해 사용자의

입술 움직임을 포착하여 ‘실제 발화(Actual

Speech)’ 구간을 1차적으로 판별한다. 이후 해당

구간의 오디오 데이터만을 선별하고, 비발화 구

간에서 학습된 노이즈 프로파일을 기반으로 순차

적인 잡음 제거를 수행하여 STT 엔진에 전달하

는 구조를 가진다.

추가적인 파이프라인의 적용을 통해 두가지

이점을 얻고자 한다. 첫째, 시각 정보를 음성인식

모듈 연산의 트리거로 활용함으로써 주변 소음이

아무리 심하더라도 발화 시작점을 놓치거나 오인

식하지 않는 강인성을 확보한다. 둘째, 비발화 구

간에서는 무거운 오디오 처리 및 STT 연산을

원천적으로 차단(Gating)함으로써, 한정된 하드

웨어 자원 내에서도 실시간성을 보장하는 높은

연산 효율성을 달성한다. 결과적으로 본 연구는

공공장소의 디지털 사이니지 환경에서 음성 기반

인터페이스의 반응성을 높여, 디지털 소외 계층

을 포함한 다양한 이용자가 보다 동등하게 공공

서비스를 이용할 수 있어 접근성을 향상시킬 것

으로 기대한다.
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2. 관련 연구

2.1 오디오 기반 잡음 제거 연구

전통적인 음성 향상을 위한 기술은 스펙트럼

차감법이나 위너 필터와 같은 통계적 모델에 기

반하였다[4]. 이러한 방식은 연산량이 적어 실시

간 처리에 적합하지만, 비정상 잡음이 있는 환경

에서는 음성 신호까지 훼손해버리는 뮤지컬 노이

즈(Musical Noise) 현상이 발생하기 쉽다는 한계

가 지적되어 왔다[5]. 최근 딥러닝의 발전으로 심

층 신경망(DNN)이나 순환 신경망(RNN),

Transformer 구조를 활용한 잡음 제거 기술이

주를 이루고 있다. 그러나 딥러닝 모델들은 수백

만 개 이상의 파라미터를 가지며, 실시간 추론을

위해서는 고성능 GPU 연산 자원을 필요로 한다.

이는 키오스크나 디지털 사이니지와 같은 저전력

임베디드(Edge Device) 환경에서 높은 비용과

발열, 지연 시간(Latency)을 동반하는 문제점이

있다[6]. 이러한 한계로 인해, 오디오 처리 복잡

도를 높이지 않으면서도 잡음 환경에서의 인식

성능을 보완할 수 있는 보조 정보에 대한 연구가

필요하게 되었다.

2.2 시각 정보를 활용한 연구

앞서 언급한 오디오 기반 처리의 한계를 극복

하기 위해 입술 움직임(Lip reading)과 같은 시각

정보를 결합하는 시청각 음성 인식(Audio-Visual

Speech Recognition, AVSR) 연구가 대안으로 주

목받고 있다. 시각 정보는 주변 잡음의 영향을

전혀 받지 않으므로 SNR이 낮은 고소음 환경에

서 오디오 처리에 도움이 된다는 것이 증명되었

다[7, 8]. Google의 ‘Looking to Listen’[9] 연구는

시각과 청각의 정보를 사용하며 화자를 분리하는

성능을 높였으나, 영상 처리와 음성 처리를 위한

두 개의 신경망을 동시에 실행해야 하므로 연산

복잡도가 매우 높다. 최근에는 경량화를 위한 연

구가 진행되고 있으나[10], 제한된 하드웨어에서

실시간으로 구동하기에는 여전히 큰 부담이다.

따라서 본 연구는 무거운 모델을 사용하는 대신,

시각 정보를 게이팅(Gating) 트리거로만 활용하

여 연산 효율성을 높이고 엣지 환경에서의 실용

성을 확보한다.

3. 제안하는 발화구간 탐지 및 잡음제거 

시스템

제안시스템(VVAD: Visual Voice Activity

Detection)은 그림1에서와 같이 Video모듈이 1차

적으로 발화여부를 판별하면, 발화 구간의 음성

신호가 Audio모듈의 잡음 제거 로직을 거쳐 최

종적으로 STT 엔진에 정제된 오디오를 전달하

는 4단계 순차적 구조를 가진다.

그림 1. 4단계 시각적 VAD 흐름도
Fig. 1. 4-Step Visual VAD flowchart

3.1  1단계: 시각적 발화 검출

1단계는 카메라 입력을 활용해 오디오를 처리

하기 전에 사용자가 실제로 말을 하고 있는지 판

단하는 ‘시각적 게이트(Visual Gate)’ 역할을 한다.

기존의 청각 기반 VAD는 소음이 큰 환경에서는

잡음을 발화로 잘못 인식하는 문제가 있다. 이를

해결하기 위해 본 시스템은 소음의 영향을 받지
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않는 시각 기반 발화 검출(Visual VAD) 기법을

도입했다. Visual VAD 과정은 실시간 사용자 탐

지, 입술 특징 추출, 그리고 시각적 신뢰도(Visual

Confidence) 계산의 세 단계로 이루어진다.

공공장소는 여러 사람이 오가는 환경이기 때문

에, 시스템과 실제로 상호작용하려는 사용자를 구

분하는 과정이 필요하다. 본 시스템은 사용자 식

별을 위해 두 가지 환경을 정의한다. 첫째, 사용

자는 기기 정면에 위치해 화면을 바라보고 있다.

둘째, 주변에 다수의 사람이 있더라도 실제로 기

기와 상호작용하는 발화자는 한 명이다. 사용자

식별에는 YOLOv5n 모델을 사용했다[11]. 영상

입력이 들어오면 YOLOv5n은 프레임 내의 모든

사람 객체를 검출하고, 여러 사람이 감지될 경우,

앞선 설정한 전제에 따라 카메라에 가장 가까워

상호작용 가능성이 높은 사람을 주 발화자로 판

단하다. 이를 위해 바운딩 박스(Bounding Box)

면적이 가장 큰 사람을 선택해 얼굴 영역의

ROI(Region of Interest)를 최종적으로 확정한다.

선정된 ROI 내에서 입술의 기하학적 특징을

정량적으로 추출하기 위해 Google의 MediaPIpe

Face Mesh를 적용하였다. MediaPIpe Face

Mesh는 단일 카메라 입력만으로도 얼굴 표면의

3D 구조를 추정할 수 있으며, 총 468개의 고유한

얼굴 랜드마크(Landmark) 좌표 x, y, z 값을 반

환한다[12]. 단순 2D 좌표만을 사용할 경우 사용

자가 측면을 바라보거나 고개를 회전할 때 입술

형태가 영상 평면에서 왜곡되어 오탐지 발생 가

능성이 존재한다. 이를 보완하기 위해 본 연구에

서는 MediaPIpe가 제공하는 3D 랜드마크 정보를

활용하여 얼굴의 회전 각도를 추정하였다. 특히

횡축(Yaw) 회전값이 설정된 임계값(Threshold)

을 초과할 경우, 사용자가 디스플레이를 응시하

지 않는 것으로 판단하여 비발화 상태

(non-speech state)로 처리하였다. 이러한 절차는

사용자가 사이니지를 바라보지 않는 상황에서 발

생할 수 있는 불필요한 발화 판단을 효과적으로

억제한다.

본 연구에서는 발화 여부를 판단하는 알고리

즘으로 CNN(Convolutional Neural Network)이

나 LSTM과 같은 고연산 딥러닝 모델 대신, 입

술의 기하학적 특성에 기반한 규칙 기반

(Rule-based) 접근법을 채택하였다. 최근 시각적

음성 인식 분야에서는 고성능 딥러닝 모델을 활

용하는 사례가 증가하고 있으나, 이러한 모델은

엣지 컴퓨팅 환경에서 상당한 연산 자원과 메모

리 대역폭을 요구한다[6]. 본 시스템은 디지털 사

이니지 환경에서 STT 엔진과 병렬적으로 구동

되어야 하므로, 사용자 경험(UX)을 저해하지 않

는 실시간 반응성(Real-time Responsiveness) 확

보가 핵심 요구사항이다[13]. 이에 따라 본 연구

는 연산 부담이 적고 처리 속도가 빠른 규칙 기

반 방식을 적용하여 시스템 지연 시간(Latency)

을 최소화하였다. 이러한 경량화된 설계에 따라,

발화 판단을 위한 특징 벡터로는 입술 종횡비

(LAR, Lip Aspect Ratio)와 프레임 간 차분

(Frame Difference)을 결합하여 사용하였다.

LAR은 단독으로는 입을 벌린 채 정지한 상태를

정확히 구분하기 어렵고, 프레임 차분은 조명 변

화나 미세한 움직임에 취약하다는 한계가 있다.

따라서 두 특징을 상호보완적으로 결합함으로써

각각의 단점을 효과적으로 상쇄하였다.

첫째, 입술 종횡비(LAR)는 입술의 기하학적

개폐 정도를 수치적으로 표현하는 지표로, 그 정

의는 (1)과 같다. 여기서 사용되는 좌표 는
MediaPipe가 제공하는 정규화 좌표계(Nomalized

Coordinate System)를 기반으로 하며, i는 특정

랜드마크의 인덱스를 나타낸다. LAR 산출에는

입술 외곽을 구성하는 주요 랜드마크 집합을 사

용하여 발화 관련 형태적 변화를 정밀하게 포착

하였다. 구체적으로, 윗임술 상단 랜드마크

(Index: 13)와 아랫입술 하단 랜드마크(Index:
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14), 그리고 좌우 입꼬리 랜드마크(Index: 61,

291)의 좌표를 이용하여 각 지점 간 유클리드 거

리(Euclidean Distance)를 산출한다. 이러한 정규

화 좌표 기반 비율 계산 방식은 얼굴 크기나 카

메라와의 거리 변화에 영향을 받지 않기 때문에,

사용자와의 상대적 거리 차이가 커도 일관된 성

능을 보장한다. LAR 값은 입이 벌어질수록 증가

하며, 계산된 값이 설정된 임계값을 초과할 경우

개구(Open) 상태로 판단한다.

     (1)

둘째, 발화 시 동반되는 동적인 움직임을 포착

하기 위해 이전 프레임과 현재 프레임의 입술

ROI 영역에 대해 픽셀 단위 변화량을 계산하여

프레임 간 차분(Frame Difference) 특징을 추출

하였다. 본 연구에서는 오탐지와 미탐지 사이의

균형을 유지하기 위해, 사전 실험을 통해 표 1과

같은 임계값을 설정하였다. 임계값 설정에서 가

장 중점을 둔 부분은 발화 구간의 보존이다. 임

계값을 지나치게 엄격하게 설정하면, 실제로 입

을 입을 작게 벌리고 말하는 구간이 비발화로 잘

못 분류되는 미탐지(False Negative)가 발생할

수 있다. 1단계에서 비발화로 차단된 신호는 이

후 단계에서 복구가 불가능하므로, 본 연구는 실

제 발화를 놓치지 않도록 비교적 여우 있는 임계

값을 채택하였다.

Parameter Value

LAR 임계값 0.30

움직임 임계값 0.02

자세 허용 각도 0.35

연속 프레임 수 2

표 1. 시각적 발화 검출을 위한 임계값 설정
Table 1. Threshold Settings for Visual Speech

Detection

단일 프레임에 기반한 판단은 일시적인 입술

움직임이나 영상 노이즈에 취약하기 때문에, 본

연구에서는 검출된 특징들을 종합하여 발화 신뢰

도(Confidence Score)를 산출하였고 계산식으로

표현하면 (2)와 같다. 여기서 입술이 열린 비율에

따른 신뢰도 점수()는 조건식에 의해 결정

된다. 신뢰도 산출은 움직 점수()과 입술 형
태 점수()에 각각 가중치( = 0.4,  =
0.6)를 부여하여 계산되며, 이는 고개 끄덕임과

같은 비발화성 움직임을 발화로 오인하는 문제를

완화한다. 또한 발화 과정에 나타나는 짧은 묵음

을 자연스럽게 보정하기 위해 이전 프레임의 신

뢰도를 70% 반영하는 지수 이동 평균(EMA,

Exponential Moving Average) 기반의 스무딩(α 

= 0.3)을 적용하였다. 이 과정을 통해 (3)의 최종

발화 신뢰도()가 임계값 이상일 때 발화

(Speaking) 상태로 판단한다. 최종적으로 구성된

결과는 표 2의 딕셔너리 형태로 오디오 모듈에

전달되며, 이 중 timestamp 필드는 오디오 버퍼

와의 정확한 시간 축 정렬(Time-Alignment)을

보장하는 핵심적인 역할을 수행한다.

  min × 
  min if LAR   otherwise  ∙∙ (2)

  ∙   ∙  (3)

3.2 2단계: 발화영역 오디오 청크 분리 및 기

본 잡음 제거

2단계는 모든 유효 청크에 대해 수행되는 1차

억제 단계로, 비발화 구간을 이용한 노이즈 프로

파일링 추정·갱신과 이를 기반으로 하는 스펙트

럼 감산을 통해 SNR을 끌어올리는 데에 목적을

둔다.
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Key Data Type Description

frame_id Integer
영상 스트림의 순차적
고유 프레임 번호

timestamp Float
시스템 시작 시점 기준
경과 시간 (단위: sec)

roi Dictionary
검출된 입술 영역의 좌표
정보 {x, y, w, h}

is_speaking Boolean
시각 정보 기반의 최종
발화 판정 결과
(True/False)

confidence Float
발화 가능성에 대한
확률적 신뢰도 점수

(0.0 ~ 1.0)

person_
detected

Boolean
사용자 객체 탐지 성공

여부

표 2. 시각적 발화 검출의 출력 데이터 명세
Table 2. Output Data Specifications for Visual

Speech Detection

엔트로피 기반 및 에너지 기반 결합 지표는 고

잡음 환경에서 발화 탐지의 보완책으로 제시되어

왔다[14]. 이에 따라 2단계는 1단계의 시각적 판

별 정보(타임 스탬프)를 받아 오디오 스트림

과 동기화하고, 기본적인 잡음 제거를 수행한다.

시스템은 1단계의 시각정보와 오디오 버퍼의 타

임 스탬프 간의 차이()를 계산하여 동기화를

수행하며, 허용 오차범위(Sync Tolerance) 이내

의 오디오 청크만을 유효 처리 대상으로 한다.

speech active state(is_speaking)가 True로 판

별된 청크(발화 구간)는 노이즈 감산 로직을 통

해 1차적으로 정제된다. 반면, False로 판별된 청

크(비발화 구간)은 시스템의 연산 부하를 줄인

후 복원 과정의 소음 생성을 방지하며, 노이즈

프로파일을 학습하는 자료로 활용한다. 시스템은

비발화 구간의 오디오 스펙트럼을 분석하여 배경

소음의 특성을 실시간으로 업데이트한다. 수집된

비발화 프레임들의 평균 스펙트럼( )은 (4)

와 같이 학습률 (update factor)에 따라 기존

프로파일( )에 반영된다.


  ∙

 ∙

(4)

이 방식은 stationary=False 설정과 결합되고,

시스템이 급격한 환경 소음 변화(in-flight noise)

에도 유연히 적응할 수 있도록 한다. 특히 초기

작동 시 별도 비발화 샘플을 입력받지 못하는 환

경을 고려하여 같은 설정 하에 발화 청크 내부

에서 상대적으로 에너지가 낮은 성분을 소음으로

추정하는 자동 인플라이트 프로파일링을 채택한

다.

또한 2단계는 프로파일 상태 머신(FSM)을 도

입하여 초기화 → 안정화 → 재학습의 단계를 이

행한다. 초기화 단계에서는 시스템 기동 시 짧은

기간(예: 2-5초)의 빠른 프로파일 수렴을 허용하

여 기존 소음 플로어를 확보하고, 프로파일을 보

정해 과도한 환경 추적을 억제한다. 만약 소음

평균치의 변화율 등의 실시간 통계가 사전 설정

한 임계치를 초과하면 재학습단계로 전환하여 새

환경에 맞는 프로파일을 학습하도록 한다. 더불

어 초기 콜드스타트(cold start) 안정성을 보장하

기 위해 FSM은 시스템 초기화 상태를 유지하고,

최소 4프레임 이상의 비발화 데이터를 수집하여

초기 노이즈의 기준점을 잡는다. 이는 장시간 운

용 시의 적응성 사이의 균형을 보장하는 핵심 매

커니즘이다.

실제 연산에서는 prop_decrease(스펙트럼 감산

기반 노이즈 억제 알고리즘에서 사용되는 노이즈

감산 강도 파라미터)와 같은 강도 파라미터를 상

황에 맞게 동적으로 조정한다. 0≤prop_decrease

≤1의 값을 가지며, 추정된 소음 스펙트럼에 대
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해 감산 비율을 조절하는 역할을 한다. 런타임

환경은 RMS, 간이 SNR(발화 RMS-배경노이즈

RMS), 발화 비율(유효 발화 프랙션) 등의 지표

로 분석되며, 일정 간격(예: 2-5초)으로 집계된

통계에 따라 prop_decrease, 스무딩 적용 여부,

재학습 트리거 민감도 등을 자동 튜닝한다. 예를

들어 평균 SNR이 낮아 시끄러운 환경일 경우

prop_decrease를 증가시켜 더 강력한 억제를 적

용하고, 반대의 경우 prop_decrease를 낮춰 음질

보존을 우선시한다. 이러한 자동 튜닝은 연산 자

원과 음질 사이의 실시간 트레이드오프를 시스템

차원에서 최적화한다.

적응형 노이즈 제거의 과정은 그림 2와 같으

며, 해당 단계에서의 출력(stage2_output)은 이후

3단계로 전달되어 후속의 confidence 기반 정밀

후처리 여부를 결정한다.

3.3 3단계: Confidence 기반의 정밀 잡음 

제거

3단계에서는 2단계의 1차 억제 결과

(stage2_output) 에 대해, 전달된 Confidence 값

을 바탕으로 판정된 발화 구간에 한해 선택적으

로 정밀한 후처리를 수행한다. 구체적으로,

Confidence가 설정한 임계값(예: 0.8) 이상인 구

간에 대해 스펙트럼 도메인에서 국소저거 스무딩

을 적용하며, 임계값 미만의 구간은 추가 처리

없이 stage2_output을 그대로 전달하여 불필요한

연산을 방지한다. 이러한 적응형(Adaptive)방식

은 연산 비용과 오디오 품질 간의 균형을 맞추는

데에 중심을 둔다.

정말 후처리의 핵심은 두 가지 목적을 동시에

달성하는 것으로, 2차 단계에서 강력한 억제를

위해 높은 prop_decrease를 적용한 후 발생한 음

성 성분 손실과 ‘musical noise’ 계열의 인공 잡

음을 완화하는 것과, 확실한 발화 구간에 대해

음성 복원을 최대화하는 것이 그 목적이다. 구체

적인 처리 흐름은 다음을 따른다.

그림 2. 적응형 노이즈 프로파일링 및 자동 튜닝
프로세스

Fig. 2. Adaptive Noise Profiling and Auto-Tuning
Process

(1) stage2_output을 STFT로 변환하여 스펙

트로그램을 획득한다.

(2) confidence가 임계값 이상인 경우에 한해

스펙트럼 스무딩(Spectral Smoothing)을

적용한다. 본 스무딩은 2차원 미디안 필터

(median filter) 또는 이와 동등한 로컬 보

간 기법을 사용하여 스펙트럼 감산 과정

에서 발생할 수 있는 시간-주파수 영역의

국소적 불연속(local spectral

discontinuity)과 산발적 잔류 성분을 완화

한다. 이 과정은 musical noise 제거와 동

시에 인위적 스펙트럼 왜곡을 줄인다.

(3) 필요 시, 자동 튜닝 모듈의 산출값을 반영

하여 stage1 단계에서 가혹하게 낮춘 주파

수 밴드의 gain을 제한적으로 보상한다

(예: 특정 주파수 대역의 attenuation 한도

설정). 이 보정은 confidence 가중치에 따

라 강도를 조절한다(confidence가 높을수
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록 보정 폭을 넓히고, 낮을수록 보수적으

로 적용한다).

(4) confidence가 임계값 미만이면 추가 처리

대신 stage2_output을 그대로 다음 단계로

전달한다(후속 단계에서의 불필요한 연산·

왜곡 방지)

3단계에서는 1단계에서 산출된 발화 신뢰도

(Confidence, )를 기반으로 확실한 발화에 대한

후처리를 수행하는데, 음질의 자연스러움을 극대

화하는 적응형 스무딩 (Adaptive Smoothing)이

포함된다. 수행 과정에서 모듈은 인공 잡음

(Musical Noise) 억제를 위해 시스템은 신뢰도에

반비례하는 강도의 가우시안 필터를 적용한다.

가우시안 필터의 표준편차 는 (5)와 같이 계산

한다.

  ∙ (5)

더 나아가 3단계는 2단계에서 수행되는 자동

튜닝 루프와 피드백을 주고받는다. 예컨대 3단계

의 복원 성공도를 간이 메트릭(예: 스펙트럼 연

속성 지수, 음성 지향의 SNR 개선량)으로 평가

하여 그 결과를 2단계의 파라미터 조정(예:

prop_decrease 보정, 안정화 계수 등)에 반영할

수 있다. 이로써 시스템은 단순한 상하향식 하드

코드 정책이 아닌 실시간 성능 기반의 폐쇄 루

프(closed-loop adaption) 적응 정책을 수행하게

된다.

3.4 실시간 처리를 위한 스트리밍 인터페이

스 및 상태 관리

본 시스템은 디지털 사이니지 환경의 실시간

입력(Live Stream)처리가 요구된다. 사용자의 발

화에 즉각적으로 반응해야하기 때문이다. 전체

오디오 데이터를 한 번에 메모리에 로드하여 처

리하는 일괄 처리(Batch Processing) 방식은 높

은 인식 정확도를 보장할지언정 발화 종료까지

기다려야 하는 구조적 한계로 응답 지연이 필히

발생한다. 또한 긴 오디오 데이터를 버퍼링하는

메모리 오버헤드는 저사양 임베디드 환경에서 시

스템 불안정을 초래하기 쉽다. 이를 해결하기 위

해 본 모듈에서는 청크 기반의 상태 보존형

(Stateful) 스트리밍 인터페이스를 설계하여 입력

과 처리가 동시에 이루어지는 파이프라인을 구축

하였다. 파일 기반 처리와 스트리밍 처리의 차이

점은 표 3과 같다.

구분 파일 기반 처리 스트리밍 처리

입력 방식
전체 오디오
로드 후 처리

작은 청크 단위
연속 입력

지연 시간
(Latency)

높음 (발화 종료
후 처리 시작)

매우 낮음 (입력
즉시 처리)

상태 관리 불필요 필수

노이즈
프로파일

전체 구간
평균으로 고정

비발화 구간마다
실시간 갱신

표 3. 파일 기반 처리와 스트리밍 처리의 차이점
Table 3. Difference between file-based processing

and streaming processing

(1) chunk 단위 처리와 제너레이션 패턴: 시

스템은 들어오는 오디오 스트림을 고정된

크기의 작은 청크로 분할 처리한다. 이때

단순히 입력을 받아 출력을 내보내는 함

수형 구조는 적합하지 않다. 따라서 본 연

구는 Python의 제너레이터 패턴을 적용하

여 호출이 종료되어도 청크의 마지막 상

태가 내부 메모리에 유지되도록 구현하였

다. 이전 프레임 노이즈 프로파일 및

VAD 상태가 다음 프레임으로 연속성 있

게 전달될 것을 보장하기 위함이다.
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(2) 경계면 불연속성 해결(Overlap-Add): 실

시간 스트리밍 처리의 가장 큰 문제점은

각 청크 사이에서 발생하는 위상 불연속

성(Phase Discontinuity)과 그로 인한 틱

잡음이다. 파일 처리 방식에서는 해결이

비교적 쉬우나, 스트리밍은 미래의 데이터

를 알 수 없으므로 해결이 까다롭다. 이를

해결하기 위해 본 모듈은

Overlap-Add(OLA) 기법을 변형 적용한

다. 현재 처리 중인 청크의 Tail 일부를

버퍼에 저장하고, 다음 청크의 Head와 겹

쳐 합산함으로써 프레임 간 연결을 매끄

럽게 한다.

(3) 비동기 큐를 채택한 배압 조절 영상 처리:

조절 영상 처리와 오디오 처리는 서로 다

른 주기로 데이터를 생성한다

(30fps/16kHz). 본 시스템은 두 모듈 사이

스레드-안전한 Deque를 배치함으로서 버

퍼링을 수행한다. 이 구조는 일시적 연산

지연이 발생해도 데이터 유실 없이 순서

를 보장하며, 시스템의 부하가 임계치를

넘을 경우 오래된 프레임을 드롭하거나

바이패스하여 전체 파이프라인의 실시간

성을 지키게끔 한다.

3.5 4단계: STT(Sppeech-to-Text) 적용

제안하는 시스템의 마지막 단계는, 1단계에서

수행된 시각 기반 발화 검출과 2·3단계의 다단계

잡음 제거 과정을 통해 정제된 오디오 신호를 텍

스트로 변환하는 절차이다. 본 시스템은 실시간

디지털 사이니지 환경에서의 운용을 목표로 하기

때문에, 단순한 인식 정확도뿐만 아니라 응답 속

도와 자원 효율성을 핵심 설계 기준으로 두었다.

STT 엔진은 OpenAI의 Whisper 모델을 고속

추론에 적합하도록 최적화한 faster-whisper 라

이브러리를 사용하였다. 디지털 사이니지의 제한

된 연산 자원(CPU/On-device AI)을 고려해, 모

델 가중치는 INT8 양자화(Quantization)를 적용

하였다. 이는 소형 장치에서의 실시간 음성 향상

모델 연구[15]에서 중요하게 다루는 핵심 기법이

며, FP32(32-bit Floating Point) 대비 약 4배의

메모리 절감과 추론 속도 향상을 제공하면서도

한국어 인식 성능(WER) 저하는 최소화한다. 실

시간성을 확보를 위해 모델 규모는 small 버전을

채택하였다. STT 프로세스는 영상 처리 지연을

방지하기 위해 별도의 비동기 스레드에서 실행되

며, 오디오 데이터는 BLOCK_SIZE(1024 샘플)

단위로 수집되어 누적 버퍼에 저장된다. 이후 2.0

초(TRANSCRIPTION_INTERNAL) 주기로 텍

스트 변환이 수행된다.

이 단계에서 핵심은 시각적 게이팅(Visual

Gating)의 최종 적용이다. 1단계에서 얻은

person_detected와 is_speaking 플래그를 STT 스

레드와 공유해, 화면에 사람이 없거나 발화가 없

으면 오디오 버퍼를 즉시 폐기(Drop)한다. 다만

문장 말미가 잘리는 문제를 막기 위해 발화 종료

후 1.5초의 유예 시간(PAUSE_THRESHOLD)을

유지한다. Whisper는 입력이 침묵·잡음일 때 학

습 데이터의 상투적 문구(예: “MBC 뉴스”, “구독

과 좋아요”, 등)를 생성하는 환각(Hallucination)

문제가 있다. 공공장소 사이니지 환경에서는 치명

적이므로 본 시스템은 다음의 이중 필터링을 적

용한다.

(1) 입력 오디오의 RMS 에너지가 0.001 미만

이면 추론을 건너뛴다.

(2) 인식 결과가 짧고(15자 미만) 사전 정의한

환각 키워드를 포함하면 즉시 출력을 무

시한다.
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4. 실험결과 및 성능분석

4.1 실험 환경 및 평가 지표

본 연구에서 제안한 시스템은 실시간 엣지 환

경에서 동작하도록 설계되었지만, 성능 평가 서는

실험의 재현성과 공정성을 확보하기 위해 사전에

녹화된 영상을 활용했다. 실험에는 약 30초 분량

의 바람 소리와 도로 소음이 섞인 야외 촬영 영상

을 사용하였고, 일반적인 노트북(Windows 11

Pro, Intel Core i5-11300H, 16GB RAM, NVIDIA

GeForce RTX 3050) 환경에서 진행되었다.

성능 평가는 시스템의 효율과 신호 품질을 종

합적으로 살펴보기 위해 RTF(Real Time

Factor), NR(Noise Reduction), Speech Loss 세

가지 정량적 지표를 사용했다. 실제 환경에서 수

집하는 데이터 특성상 정답 스크립트를 확보하기

어렵기 때문에 CER(문자 오류율)이나 WER(단

어 오류율)과 같은 정확도 지표를 적용하는 대신,

시스템이 실사용 상황에서 얼마나 효과적인지를

검증하는 데 초점을 맞추었다. 이를 위해 표 4와

같이 원본(Raw), 일반적인 잡음 제거(Standard),

그리고 제안 모델(Proposed) 세 가지 실험군을

비교 분석하였다.

실험군(Case) 설명 예상 결과

Raw
원본
오디오

STT 인식률 최하(기준점)

Standard
Noise

Cancellation

상시 잡음
제거

잡음저하, 음성왜곡 상승
→ STT 성능 저하·CPU

부하

Proposed
선택적
잡음 제거

음성 왜곡 최소·STT
정확도, ·연산 효율 향상

표 4. 3가지 실험군
Table 4. Three experimental groups

4.2 실험 결과

제안하는 시스템(Case 3)의 성능은 표 5에서

보여준다. RTF은 0.134로 나타났다. 1초짜리 오

디오를 처리하는 데 0.134초밖에 걸리지 않음을

뜻하며, 입술 인식(Visual VAD)과 잡음 제거까

지 모두 수행했음에도 일반적인 잡음 제거 방식

(Standard, RTF 0.111)과 비슷한 수준의 속도를

유지했다. 이는 저사양 환경에서도 충분히 실시

간 처리가 가능하다는 것을 보여준다. 잡음 제거

성능(NR)에서도 제안한 모델은 15.67dB의 감쇠

량을 기록해, Standard 방식(8.20dB) 보다 약 1.9

배 더 강하게 소음을 억제하는 성능을 보였다.

특히 그림 3의 제안 모델의 Speech

Loss(14.59dB) 수치가 높게 나타난 것은 음성 정

보가 손상됐다는 의미가 아니라, 발화 구간에 섞

여있던 바람 소리 같은 배경 잡음이 효과적으로

제거되면서 전체 신호 에너지가 줄어든 결과로,

오히려 긍정적으로 볼 수 있다.

구분 RTF NR
Speech
Loss

Raw 0.00 - -
Standard

Noise Cancellation
0.111 8.20 6.97

Proposed 0.134 15.67 14.59

표 5. 실험군 성능 비교
Table 5. Performance comparison of experimental group

그림 3. 성능 결과 비교 (RTF, Speech Loss 및
NR)

Fig. 3. Performance Comparison (RTF, Speech
Loss, and NR)
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5. 결 론

본 논문은 공공장소의 불확실한 소음환경 내

기존 에너지 기반 음성 VAD가 갖는 한계를 극

복하고, 저사양 엣지 환경에서의 실용적인 구동

효율성을 최우선으로 하는 시각 정보 기반의 멀

티모달 전처리 파이프라인을 제안하였다. 제안하

는 시스템은 사용자의 입술 움직임(LAR)을 트리

거로 활용하여 발화 구간을 명확히 판별, 타임스

탬프 패딩(Padding) 로직과 시각적 판별의 확신

도를 나타내는 Confidence 기반의 적응형

(Adaptive) 후처리를 통해 데이터 유실을 방지하

고 안정성을 확보하였다. 기술적 측면에서 본 시

스템은 ‘연산 효율성’과 ‘저지연 확보’에 집중하여

비발화 구간의 무거운 오디오 처리 및 STT 연

산을 원천 차단하는 게이팅구조, 스트리밍 환경

에 최적화된 상태 보존형(Stateful) 청크 단위 처

리 방식을 채택하였다. 이를 통해 고성능 GPU

서버가 부재한 저전력 임베디드 환경에서도 즉각

적 응답 속도를 유지하는 것이 가능하다. RTF는

0.134를 기록하여, 일반적인 잡음제거 파이프라인

대비 연산 과정이 추가됐음에도 불구하고 RTF

를 비슷한 수준으로 유지하였다. NR은 15.67dB

를 달성하여 기존 방법대비 잡음제거 성능이 개

선되었음을 보인다. Speech Loss는 14.59dB로 나

타나 배경 잡음이 효과적으로 제거된 결과로 해

석할 수 있다.

제안한 연구는 디지털 기기 조작에 미숙하거

나 터치 인터페이스 사용에 적응하지 못하는 고

령층 및 디지털 소외 계층의 기술 접근 장벽을

낮추고 기존 터치 인터페이스의 한계를 극복함을

통해 세대를 불문한 포용적 디지털 환경 조성은

기술 접근 장벽으로 인해 억제되었던 특정층의

경제 활동을 촉진할 수 있을 것이며, 소비 활동

을 격려하는 데에 이바지할 수 있기를 기대한다.
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