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요  약

보이스피싱 수법은 시간이 지나면서 고도화되고 있으나, 데이터 희소성과 모델의 블랙박스 한계로 인해 사
용자가 모델의 탐지 결과를 신뢰하기 어렵게 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 합성 데이터 증강과 설명 가
능 인공지능(XAI)을 결합한 온디바이스 텍스트 기반 보이스피싱 탐지 시스템을 제안한다. 대형 언어 모델
(LLM)로 신종 수법 패턴의 합성 데이터를 생성하였으며, 탐지 모델에 Attention 메커니즘을 적용하여 주요 토
큰을 추출하고 경량 LLM 기반의 설명 모델과 결합하여 분류 근거를 생성한다. 실험 결과, 탐지 모델인
LSTM-Attention과 KoBERT는 30초 이상 길이의 통화에서 99.5% 이상의 F1-score를 보였으며, 설명 모델인
Gemma 2 2B는 BLEU-4 28.69, ROUGE-1/2/L 각각 62.3, 44.41, 54.76의 성능을 달성하였다. 모델의 정확도와
지연시간 및 모델 크기 간에는 상충 관계가 존재하여 시스템 제약에 맞는 모델 선정이 중요함을 시사한다.

Abstract

Voice phishing scams are becoming more sophisticated, while data sparsity and black-box models hinder user trust 
in automated detection. we propose an on-device, text-based detection system that combines LLM-based synthetic data 
augmentation and explainable AI, where an LLM generates synthetic examples of new scam patterns, an 
LSTM-Attention detector highlights salient tokens, and a lightweight LLM explainer produces rationales, and in 
experiments LSTM-Attention and KoBERT achieved F1-scores above 99.5% on calls longer than 30 seconds while 
the Gemma 2 2B explainer reached BLEU-4 28.69 and ROUGE-1/2/L 62.3/44.41/54.76, highlighting trade-offs 
between accuracy, latency, and model size for on-device deployment.
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Ⅰ. 서 론

보이스피싱(전기통신금융사기)은 전화 등 전기통

신수단을 이용하여 타인을 속이거나 협박하여 자금

을 송금·이체하도록 하거나 개인정보를 탈취하는

범죄를 의미한다. 최근 몇 년 사이 보이스피싱의 발
생 건수는 감소했지만 피해 규모는 오히려 커지는

양상을 보인다. 한국 경찰청 통계에 따르면 2019 발
생 건수는 37,667건이었으나 2024년에는 18,902건으
로 줄었음에도, 2024년 피해액은 8,545억으로 역대

최고를 기록했다[1]. 또한 보이스피싱 범죄 수법은

금융기관 사칭, 검찰 사칭과 같은 통화상 직접적인
송금 유도가 많았으나, 최근에는 개인정보 탈취, 악
성 앱 및 링크 클릭 유도와 같은 간접·우회형 수법
이 나타나고 있다.
이러한 보이스피싱 수법 변화에 대응하기 위해

탐지 모델 역시 신종 수법의 패턴을 학습할 필요가

있다. 그러나 개인정보 보호 문제로 인해 신종 수법
에 대한 데이터는 희소하여 데이터 확보가 어렵다

는 문제가 있다. 한편, 기존 AI 기반 보이스피싱 탐
지 모델과 기존 통신사의 보이스피싱 탐지 시스템

모두 높은 성능을 보고하고 있으나[2][3]. 내부 의사
결정 과정을 명확히 설명하기 어려운 블랙박스 한

계로 인해 탐지 결과에 대한 해석이 어렵고, 이는
탐지 결과에 대한 사용자 신뢰를 저하할 수 있다.
본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 텍스트

분석 기반의 온디바이스 XAI(On-device eXplainable 
Artificial Intelligence) 보이스피싱 탐지 시스템을 제

안한다. 그 과정에서 LLM(Large Language Models) 
기반의 합성 데이터 생성 방식을 통해 학습 데이터

셋을 확장하여 신종 수법의 데이터 희소성을 완화

하였으며, 경량 LLM을 통해 탐지 결과에 대한 근

거를 사용자에게 제시함으로써 결과의 해석 가능성

과 시스템에 대한 사용자 신뢰를 제고한다. 아울러, 
양자화 전후 모델 크기와 모델 지연시간을 비교 및

분석하여 온디바이스 환경에서의 실행 가능성을 분

석하고자 한다. 실험 결과, 제안한 시스템은 신종

수법을 포함한 보이스피싱을 정확하게 탐지하고 수

행할 수 있는 기반을 마련하였으며, 경량 설명 모델
을 통한 탐지 근거를 제공할 수 있음을 확인하였다. 

또한 정확도와 운영상 고려 대상(지연 시간, 모델
크기) 간의 상충 관계를 비교 및 분석하여 기기 제
약을 고려한 온디바이스 보이스피싱 탐지 앱의 적

용 가능성을 제시한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연

구에서 활용된 기술과 관련 연구를 소개한다. 3장에
서는 시스템의 설계와 구성 요소, 합성 데이터 기반
데이터셋 구축 및 전처리, 적용된 탐지 모델과 설명
모델의 아키텍처에 관해서 설명한다. 4장에서는 모

델 실험과 성능을 평가하고, 시스템 실행 결과를 논
의한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 함께 향후 연
구 방향을 제시한다.

      
Ⅱ. 관련 연구

2.1 텍스트 기반 보이스피싱 탐지 모델

보이스피싱 문제를 해결하기 위하여 자동음성인

식(Automatic speech recognition) 전사 텍스트를 입력
으로 머신러닝·딥러닝 모델을 사용한 다양한 연구

들이 존재한다. M. K. M. Boussougou et al.[4]은 한
국어 보이스피싱 데이터셋인 KorCCVi를 구축하고, 
텍스트 기반 이진 분류에서 전통적 머신러닝 및 딥

러닝 모델 모두가 높은 성능을 보였다. S. Yu et 
al.[5]은 NER(Named Entity Recognition)과 문장 단위
N-gram 특징을 결합하여 여러 머신러닝 모델의 탐

지 성능을 향상할 수 있음을 보여주었다.
앞서 소개한 두 연구는 보이스피싱 탐지 작업에

대규모 딥러닝 모델이 필수적이지 않음을 시사하며, 
특히 전통적 머신러닝은 파라미터 규모와 연산량이

적어 온디바이스 환경에서의 적용 부담이 낮다는

점을 뒷받침한다.

2.2 합성 데이터

합성 데이터는 실제 데이터의 통계적 특성과 구

조를 반영하여 알고리즘이나 생성 모델을 통해 인

공적으로 생성된 데이터를 의미한다. 공개된 데이터
가 제한적인 보이스피싱 탐지와 같은 도메인에서

희소성·불균형 문제를 완화하기 위한 대안으로 주
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목받고 있다. E. Igba et al.[6]은 생성 모델을 활용한
금융 사기 데이터 증강을 논의하는 한편, 합성 데이
터의 편향·품질 문제를 최소화할 필요성을 강조하

였다. J. Y. Sim et al.[7]은 보이스피싱 데이터 확보
를 위해 가상 녹취록 생성을 시도하였으나 실제 데

이터와의 도메인 괴리가 있어, 기존 사례의 공통패
턴을 기반으로 수작업 생성하였다. Z. Shen et al.[8]
은 LLM 기반 실시간 보이스피싱 탐지에서 실제 데
이터와 합성 데이터의 성능을 비교한 결과, 합성 데
이터에서 거짓 양성이 증가하여 정밀도가 하락함을

보고하였으며, 그 원인으로 특정 의심 키워드가 포
함된 경우, 보이스피싱으로 분류되는 키워드 기반

분류 편향에 기인한다고 분석하였다.
이러한 선행 연구는 합성 데이터가 데이터의 희

소성·불균형 문제를 완화하여 탐지 성능 향상에 기
여할 수 있음을 보여주며, 동시에 양질의 데이터를
얻기 위해서는 패턴 기반 생성과 사후 정제 과정이

필수임을 시사한다.

2.3 XAI 모델

XAI는 인공지능 모델의 의사결정 과정을 인간이

이해할 수 있도록 제시하는 방법론이다[9]. 피싱 탐

지 분야에서 XAI 기법의 적용 사례가 보고되고 있

다. P. R. G. Hernandes et al.[10]은 URL 기반 피싱

탐지 연구에서 LIME(Local Interpretable Model- 
agnostic Explanations)[11]과 EBM(Explainable Boosting 
Machine)[12]을 적용하여 블랙박스 모델의 한계를 보
완할 수 있음을 보고하였다. 또한 S. R. Alotaibi et 
al.[13]은 IoT-클라우드 환경에서 LIME으로 의사결정
근거를 제시하며, 사용자 신뢰가 중요한 애플리케이
션에서 투명성의 가치를 강조하였다. M. A. Uddin et 
al.[14]은 LIME과 Transformer-Interpret를 결합하여 각
토큰의 기여도를 시각화함으로써, 블랙박스 한계를

완화하고 사용자 신뢰를 높일 수 있음을 보고하였다.
이러한 선행 연구는 실시간으로 금전적 피해가

발생할 수 있는 보이스피싱 탐지에서, 사용자에게
명확한 탐지 근거를 제시하여 시스템의 신뢰를 확

보하는 것이 중요함을 시사한다.

2.4 온디바이스 AI

온디바이스 AI는 데이터가 별도의 서버를 거치지
않고 기기 내에서 로컬로 AI 기능을 수행할 수 있
는 기술이다. 따라서 네트워크 독립적이므로 통화

음성과 같은 민감한 데이터가 외부로 유출되지 않

는 장점이 존재한다. 이러한 장점들로 인해 보이스
피싱 탐지 연구에서 민감 통화 데이터를 단말 내에

서 처리하며 실시간 경고를 가능하게 하는 접근으

로 주목받고 있다. C. Lee et al.[15]은 콘텐츠를 서

버로 전송하지 않고 단말 내부에서 런타임 권한 요

청을 실시간 추적하여 보이스피싱 악성 앱을 조기

탐지하는 온디바이스 접근법을 제시하였다. 한편, S. 
Park et al.[16]은 통화 중 온디바이스 ASR(Automatic 
Speech Recognition)과 텍스트 분류를 결합한 프로토
타입을 제시하였으며, 사용자 관점에서는 온디바이

스 AI임에도 일부 사용자에게서 개인정보 보호를

우려하는 점이 관찰되어 사용자의 이해를 높이는

것이 중요함을 보고하였다. 또한 백그라운드를 통한
AI 추론의 오버헤드가 존재함을 나타냈다.
이러한 선행 연구는 온디바이스 AI는 보이스피싱

탐지와 같은 연구 맥락에서 개인정보보호 장점을

제공함과 동시에, 사용자 신뢰를 높이는 설명 제공
과 효율적인 모델 설계를 위한 모델 경량화의 필요

성이 병행되어야 함을 시사한다.

Ⅲ. 시스템 설계 및 구현

3.1 시스템 설계 및 구성

본 절에서는 제안된 실시간 보이스피싱 탐지 시

스템의 전체적인 시스템 구조에 관해서 설명한다. 
그림 1은 본 연구에서 제안하는 시스템 아키텍처를
보여준다. 해당 시스템은 클라이언트-서버 구조를

기반으로 하며 실시간으로 통화 탐지, 음성 녹음 및
추출, 탐지·XAI 모델 호출, 탐지 결과 인터페이스

등을 제공하고 있다. 특히 온디바이스 AI를 적용하
여 사용자의 개인정보 유출을 최소화하고 있으며, 
탐지 결과를 서버에 추가 저장하는 동의 유무에 따

라 보이스피싱 관련 통계 정보 등을 제공한다.



4 합성 데이터와 XAI를 활용한 온디바이스 텍스트 기반 보이스피싱 탐지 시스템

그림 1. 시스템 아키텍처
Fig. 1. System architecture

그림 2는 통화 수발신부터 탐지 결과 출력까지의
과정을 나타낸다. 먼저 클라이언트 애플리케이션에

서 사용자의 연락처에 등록되지 않은 전화번호로

수발신한 경우 통화 녹음을 시작하며 녹음된 음성

에서 텍스트를 추출한다. 이후 텍스트 추출을 위해
시스템 내에서 Clova Speech API를 사용한다. 추출
한 텍스트는 전처리한 후 탐지 모델과 XAI 모델의
입력으로 사용되며, XAI 모델은 탐지 결과와 텍스

트 내 핵심 키워드를 바탕으로 설명을 생성한다. 이
를 통해 시스템에서 탐지한 모델의 결과와 XAI 모
델의 결과를 최종 사용자에게 전달한다.
서버는 크게 두 가지 주요 기능을 수행한다. 첫

째, 애플리케이션 사용 중에 발생한 사용자 정보와
보이스피싱 탐지 결과를 데이터베이스에 저장하며

이를 바탕으로 보이스피싱 통계 정보를 생성한다. 
둘째, 저장된 사용자 정보를 바탕으로 사용자 인증
및 보안 기능을 제공한다.
먼저 첫 번째 기능에 관해 설명해 보자면, 탐지

결과는 사용자 동의가 있는 경우에만 서버에 저장

되도록 설계하였다. 또한 동의한 사용자에게만 보이

스피싱 통계 정보를 추가로 제공한다. 이러한 설계
는 개인정보 수집과 활용을 최소화하면서, 사용자의
데이터 제공에 따른 부가적인 서비스를 제공함으로

써 개인정보 보호와 시스템 운영 간의 균형을 고려

하였다.
다음으로 두 번째 기능을 구체적으로 살펴보면, 

사용자 인증 및 보안을 위해 JWT(JSON Web 
Token), HMAC(Hash-based Message Authentication 
Code), 그리고 HTTPS(Hypertext Transfer Protocol 
Secure)를 결합하여 구현하였다. 먼저, 클라이언트는
모든 API 요청에 JWT를 포함하며, 서버 측에서는

이를 검증하여 인증을 수행한다. JWT 기반 인증 방
식은 경량화된 인증 구조로 설계되어 있지만, 토큰
탈취 시 보안에 취약하다는 단점이 존재한다. 따라
서 본 시스템은 JWT의 Refresh Token을 서버 측

DB에 저장하여 보안을 강화하였다. 이와 별도로 비
로그인 상태에서도 보이스피싱 탐지 서비스를 제공

할 수 있도록 서비스 가입된 사용자 디바이스 식별

자와 대칭키 기반의 HMAC 인증 방식을 적용하였

다. 위 JWT와 HMAC 두 방식을 통해 비인가 사용
자의 API 접근을 효과적으로 제한하면서, 보이스피
싱 탐지 서비스는 로그인 없이 지속적으로 이용할

수 있도록 설계하였다. 마지막으로 앞서 언급한 인
증 방식들은 MITM(Man-in-the-Middle Attack, 중간자
공격)에 취약하므로, 클라이언트-서버 간 모든 통신
에 HTTPS를 도입하여 네트워크 보안을 강화하였다.
이러한 다층 보안 체계는 시스템 전반의 안정성과

신뢰성을 확보한다. 

그림 2. 제안하는 보이스피싱 탐지 시스템 처리 흐름도
Fig. 2. Processing flow of the proposed voice phishing detection system
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3.2 데이터셋 구축 및 합성 데이터 생성

보이스피싱 탐지 모델에 사용한 전체 데이터셋의

상세 구성은 다음 표 1과 같다. 한국 금융감독원

(FSS)에서 제공하는 데이터셋에는 보이스피싱의 수

법 중 금융기관 사칭 및 검찰 사칭에 대한 보이스

피싱 음성 데이터가 포함되어 있다 [17]. 아울러
KorCCVi v2 데이터셋의 보이스피싱 데이터와 정상
데이터는 각각 FSS와 국립국어원(NIKL)에서 수집한
데이터로 구성되어있다 [18]. 두 데이터셋의 보이스
피싱 항목은 둘 다 같은 FSS 출처지만 서로 다른

STT(Speech-To-Text)를 사용하여 같은 통화 음성이

라도 전사된 텍스트가 다르다. 따라서 중복 검사를
위해 Sentence-Transformers[19]로 문장 임베딩을 계

산하고, 코사인 유사도 0.70 이상인 쌍을 후보로 자
동 선별하였다. 이후 전수 수작업 대조를 통해 실제
중복 여부를 확인하여 332개를 제외하였다. 그 결과
KorCCvi v2의 보이스피싱 데이터에서는 360개만 사
용하였다.

표 1. 전체 데이터셋
Table 1. Data sets

Source Vishing Not vishing Total
FSS[17] 410 0 410

KorCCVi v2[18] 360 2232 2592
Synthetic data 2000 0 2000
Total 2770 2232 5002

데이터 수집 과정에서 실제 보이스피싱 데이터는

개인정보 및 보안상의 이유로 공개가 제한적이기

때문에 데이터양이 부족했으며, 특히 신종 수법에

대한 보이스피싱 대화 데이터는 거의 확보되지 않

아 탐지 모델의 학습에 한계가 있었다. 이러한 한계
를 보완하고 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위

해 신종 수법 기반의 합성 데이터를 추가적으로 생

성하였다. 그림 3은 합성 데이터 생성 과정을 나타
낸다. 합성 데이터를 생성하기 위해 실제 보이스피
싱 사례에 관한 기사, 신고 사례 등 다양한 온라인
자료를 분석하였으며 그 결과, 신종 수법은 크게 3
가지(개인정보 탈취형, ARS 기반 사칭형, 악성 앱

클릭 및 유도)로 나타났다. 각 유형에 대해 보안 강
화 사칭, 서류 누락 및 보안 유도형 사칭, 통신사
및 앱 보안 사칭, 택배 및 쇼핑몰 사칭 등 세부 시
나리오를 구성한 뒤, LLM인 GPT-4.0을 이용하여

총 2,000개를 생성하였다.

3.3 평균 음절 개수 기반 데이터 세분화

효율적인 보이스피싱 탐지를 위해서는 적절한 분

석 시간 구간 설정이 필요하다. 너무 짧은 구간은

보이스피싱 발화의 특징을 충분히 담지 못할 수 있

고, 반대로 과도하게 긴 구간은 모델이 분석하기 전
에 보이스피싱 피해가 발생하거나 사용자에게 긴

통화 시간을 요구한다. 

그림 3. 합성 데이터 생성 과정 파이프라인(예시)
Fig. 3. Process of synthetic data generation pipeline(Example)
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본 연구에서는 보이스피싱 탐지를 위한 적절한

통화 구간을 선정하기 위해 통화 시간대별 평균 음

절 개수를 사용하였다. 평균 음절 개수는 금융감독
원의 보이스피싱 음성 데이터를 활용하여 10초 단

위로 음성을 자른 뒤 음절 개수를 카운트하였다. 통
화 시간대별 평균 음절 개수는 그림 4를 통해 확인
할 수 있다.
이렇게 카운트한 통화 시간대별 평균 음절 개수

를 기준으로 수집한 데이터셋을 세분화하였다. 그리
고 각 구간 단위로 보이스피싱 탐지 성능을 분석하

여 탐지 성능과 응답 반환 시간 사이에서 최적의

구간을 도출하고자 하였다.

그림 4. 통화 시간대별 평균 음절 개수
Fig. 4. Average syllable count by time interval

3.4 데이터 전처리

보이스피싱 탐지 모델을 학습하기에 앞서, 모델
의 탐지 성능 향상을 위해 세분화한 보이스피싱 데

이터와 합성 데이터에 대한 전처리 과정을 수행하

였다. 보이스피싱과 정상 데이터에서 비식별화를 위
해 삽입된 영문자(예: OOO)와 특수 기호를 제거하

고 학습 데이터셋에 과적합하는 것을 방지하기 위

해 보이스피싱 및 합성 데이터 특유의 인사말과 인

물명을 삭제 처리하였다. 특히 합성 데이터 생성 과
정에서 반복적으로 생성된 특정 업체명을 본문에서

지움으로써 텍스트 내 불필요한 잡음을 줄이고, 탐
지 모델이 의미 있는 패턴 학습에 집중할 수 있도

록 하였다.

3.5 탐지 모델 및 설명 모델 설계

그림 5는 시스템에 탑재된 보이스피싱 탐지 모델
의 아키텍처를 나타낸다. 그림의 T는 유효 토큰 길
이를 의미하며, 훈련 데이터 토큰 수 분포의 95% 
분위수를 입력 길이 상한으로 설정하였다. 해당 모
델의 입력으로 들어오는 임베딩 벡터를 만들기 위

하여 한국어 FastText 사전 학습 모델을 사용하여

변환하였다. 변환한 임베딩 벡터를 바탕으로 보이스
피싱 분류를 위해 LSTM[20]을 백본으로 사용하였

으며 Attention Layer[21]를 추가로 도입하여 모델이

중요하게 판단한 단어를 추출하도록 하였다. 추출된
단어는 추후 설명 모델의 입력으로 활용되어 탐지

결과에 대한 해석을 제공함으로써 탐지 모델의 해

석 가능성(Interpretability)을 확보하였다.

그림 5. 보이스피싱 탐지 모델 아키텍처
Fig. 5. Model architecture for detecting voice phishing

그림 6은 설명 모델의 입력 구성과 생성 절차를
보여준다. 설명 모델은 LLM 모델 기반으로 통화

전사, 탐지 결과 그리고 Attention Layer를 통해 추

출한 핵심 토큰(최대 5개)을 입력으로 받아 탐지 결
과에 대한 설명을 생성한다. 자연스럽고 일관성 있
는 설명을 생성하기 위해 여러 경량 모델을 선정하

여 LoRA[22] 기반 미세조정(Fine-tuning)을 수행하였
다. 이때 Qwen2.5 7B Instruct[23]를 teacher 모델로
사용하여 기준 설명을 생성하고, 이를 학습 지도 신
호 및 평가 기준으로 활용하였다. 최종적으로
Gemma 2 2B를 설명 모델로 선정하였으며 양자화

(8bit)하여 시스템에 적용하였다. LoRA는 베이스 가
중치를 고정하고 저랭크(Low-rank) 어댑터만 학습하
므로 메모리·연산 비용을 크게 절감할 수 있어 온

디바이스 환경에 적합하다.
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그림 6. LLM 기반 설명 생성 파이프라인(입력 구성 및 절차)
Fig. 6. LLM-based explanation generation pipeline(Inputs and procedure)

Ⅳ. 모델 실험 및 평가

4.1 실험 모델 설정

본 연구에서는 신종 보이스피싱 수법에도 강건한

분류 모델을 만들기 위해 기존 연구에 사용된 모델

들을 참고하여 트리 기반 앙상블 모델인

CatBoost[24], LGBM[25], 한국어 사전학습 언어모델
KoBERT[26], 그리고 시계열 특화 모델인 LSTM을
사용하였다. 선정한 후보 모델에는 모두 Attention 
Layer를 추가하였다. CatBoost와 LGBM의 경우

FastText 임베딩 시퀀스에 선형 Attention 풀링 적용
하여 가중합된 문장 벡터를 입력 피처로 사용하는

방식으로 하였다. 후보 모델에 대해 비교 실험을 진
행하여 모델들의 재현율(Recall)과 정밀도(Precision)
를 기준으로 최적의 분류 모델을 도출하고자 한다. 
설명 모델은 온디바이스 환경을 고려하여 경량 모

델인 TinyLlama 1.1B Chat v1.0[27], Gemma 2 
2B[28], Qwen2.5 1.5B Instruct[29]를 실험 모델로 선
정하였다. 설명 모델의 평가지표는 BLEU-4[30], 
ROUGE-1/2 F1, ROUGE-L F1[31]을 종합적으로 평

가하여 최적의 설명 모델을 선정하고자 한다. 

4.2 보이스피싱 탐지 모델 평가

탐지 모델의 성능 평가는 층화 5-겹 교차검증

(stratified 5-fold)으로 수행하였다. 각 폴드에서 1,001

개를 테스트로 두고, 나머지 4,001개는 학습 3,200개
검증 801개로 분할하였다. 학습·검증·테스트 구성은
폴드마다 달라지며, 모든 분할에서 클래스 비율을

유지하였다. 모델의 최종 성능은 각 폴드 테스트 지
표의 평균을 성능 지표로 사용했다. 표 2는 보이스
피싱 탐지 모델로 선정된 LGBM, CatBoost, LSTM, 
KoBERT을 전사 길이에 따른 성능을 수치(Recall, 
Precision, F1-score)로 제시한다. 그림 7은 동일한 설
정에서 모델별 추세를 시각화하고, 표에 없는

ROC-AUC까지 함께 보여준다.
모든 모델이 높은 성능을 나타냈지만, 머신러닝

모델 계열인 CatBoost와 LGBM은 특정 구간 이후로
낮게 수렴하는 경향을 보인다. 따라서 추가적인 통
화 내용이 들어오더라도 성능이 개선되지 않음을

나타내고 있다. LSTM과 KoBERT는 30초와 60초 구
간의 통화 내용으로 대부분 잘 분류할 수 있음을

보여주고 있으며, 이는 통화 시간이 길지 않더라도
보이스피싱의 핵심 패턴을 충분히 감지할 수 있음

을 시사한다.
표 3은 각 폴드의 테스트 샘플을 합친 동일 표본

에서 LSTM과 KoBERT를 McNemar 검정[32]을 사용
하였으며 p-value는 양측 mid-p[33]로 계산하였다. 30
초 구간과 60초 구간 모두에서 KoBERT만 정답인

경우(c)가 LSTM만 정답인 경우(b)보다 많았으며, 유
의수준 5%에서 통계적으로 유의함을 보였다. 이는
30·60초의 짧은 통화 길이에서도 KoBERT가 LSTM 
대비 일관되게 더 정확함을 시사한다.
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표 2. 전사 길이(초)에 따른 탐지 모델별 성능 비교
Table 2. Performance comparison of detection models by transcript duration (s)

Duration
LGBM CatBoost LSTM KoBERT

Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
10 s 0.957 0.971 0.964 0.955 0.975 0.964 0.983 0.984 0.984 0.996 0.997 0.996
20 s 0.973 0.971 0.972 0.97 0.978 0.974 0.992 0.996 0.994 0.999 0.999 0.999
30 s 0.976 0.976 0.976 0.978 0.977 0.978 0.995 0.996 0.996 1.0 1.0 1.0
60 s 0.984 0.987 0.985 0.979 0.991 0.985 0.999 0.998 0.998 0.999 1.0 1.0
120 s 0.982 0.986 0.984 0.982 0.987 0.985 0.998 1.0 0.999 1.0 1.0 1.0
180 s 0.984 0.99 0.987 0.986 0.985 0.986 0.998 0.999 0.998 1.0 1.0 1.0

그림 7. 전사 길이(초)에 따른 탐지 모델의 재현율(위),
정밀도(가운데), ROC-AUC(아래)

Fig. 7. Detection performance by transcript duration (s):
Recall (top), Precision (middle), and ROC-AUC (bottom)

표 3. 30초 및 60초 구간에서 LSTM–KoBERT McNemar
검정 결과(동일 표본, 양측 mid-p)
Table 3. McNemar’s test(paired, two-sided mid-p) for
LSTM vs. KoBERT at 30 s and 60 s

Duration
Sample
size

LSTM-only
correct (b)

KoBERT-onl
y correct (c)

McNemar
mid-p

30 s 5002 5 23 5.46×10⁻⁴
60 s 5002 0 13 1.22×10⁻⁴

4.3 설명 모델 평가

설명 모델의 성능 평가는 Qwen2.5 7B Instruct 
Teacher 모델로 사용해 생성한 기준 설명 대비 후보
설명 모델 출력 결과의 텍스트 유사도 기반으로 측

정하였다. 평가 과정에서 토크나이저는 KiwiPiePy 
한국어 토크나이저를 사용했으며, 기준 설명을 이용
하여 LoRA 기반 미세조정을 진행한 후 설명 모델

평가를 수행하였다. 표 4는 해당 지표 기반의 평가
결과를 요약한다.

표 4. 설명 모델 텍스트 유사도 평가 결과
Table 4. Results of textual similarity evaluation for the
explanation model

Model BLEU-4 ROUGE-1
F1

ROUGE-2
F1

ROUGE-L
F1

TinyLlama
1.1B Chat
v1.0

21.3 53.55 40.12 48.37

Gemma 2
2B 28.69 62.3 44.41 54.76

Qwen2.5
1.5B
Instruct

24.01 58.01 39.15 49.79
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지표로 사용된 BLEU-4, ROUGE-N F1(N=1, 2), 
ROUGE-L F1 수식을 표현하면 다음과 같다.

   if   

 if  ≤ 

   ×
 



log 

          (1)

  
∈


∈





∈


∈

 


  
∈


∈

 


∈


∈

  

  

                                             (2)

  

   

  

   

    (3)

  × 
 ×       (4)

BLEU-4는 1~4-그램 정밀도의 기하평균과 과도한
축약(생성한 설명이 기준 설명보다 짧음)에 대한 페
널티를 반영한다. 따라서 점수가 높다는 것은 생성
한 후보 설명이 기준 설명과 n-그램 수준에서 많이
겹치고, 지나치게 짧지 않음을 시사한다. 
ROUGE-1/2 F1은 각각 기준 설명과의 1-그램, 2-그
램 정밀도와 재현율의 조화평균을 계산한 값이다. 
값이 높을수록 핵심 단어를 충분히 포함하면서 불

필요한 단어가 적음을 의미한다. ROUGE-L F1은 최
장 공통 부분 수열(LCS)에 기반해 순서를 유지한

겹침 정도를 측정하므로, 전개 순서의 유사성을 시
사한다.
실험 결과, Gemma 2 2B가 모든 지표에서 가장

높은 점수를 기록하였으며, 이는 해당 모델이

Teacher 모델의 설명과 가장 유사한 설명을 생성했
음을 의미한다.

4.4 모델 복잡도 및 계산 복잡도

후보 탐지 모델과 설명 모델이 온디바이스에서

실행 가능한지 파악하기 위하여 모델의 파라미터

수(Params)와 모델의 용량(Model size), 추론 연산량

(FLOPs)을 평가하고자 한다. 표 5와 6은 각각 탐지
모델과 설명 모델에서 모델 규모 및 추론 연산량

수치를 제시한다. 탐지 모델의 성능은 각 폴드의 모
델 결과를 평균하였으며, 통화 길이에 따른 모델의
연산량을 비교하기 위해 30초와 60초에서의 추론

연산량 성능을 측정하였다. 설명 모델은 양자화 전·
후를 비교하기 위해 GGUF 포맷의 4-bit 양자화 가
중치(Q4_K_M)를 적용하고. 프롬프트 토큰 수와 생

성 토큰 수에 따른 연산량도 함께 분석했다.
탐지 모델의 추론 연산량은 LGBM, CatBoost, 

LSTM, KoBERT 순으로 적으며, 30초에서 60초로
입력 길이를 늘리면 평균 약 1.8배 증가하였다. 설
명 모델의 추론 연산량은 TinyLlama 1.1B Chat v1.0 
모델이 Gemma 2 2B 대비 약 60.7%, Qwen2.5 1.5B 
Instruct 대비 약 32.5% 적어 가장 낮았다. 또한 탐

지 모델과 설명 모델에 양자화를 적용 후 모델 크

기는 기존 대비 대략 67~70% 감소하였다.

표 5. 30초 및 60초 구간에서 탐지 모델별 모델 규모 및
추론 연산량 비교
Table 5. Comparison of model scale and inference
workload of detection models at 30 s and 60 s

Duration Model (variant)
Model size
(MB)

FLOPs
Params
(M)

30 s

CatBoost (N/A) 2.116 6.08 x 10⁴ 0.135
LGBM (N/A) 1.416 5.80 x 10⁴ 0.016
LSTM (FP32) 0.362

1.07 x 10⁷ 0.094
LSTM (INT8) 0.119
KoBERT
(FP32)

351.737
1.91 x 10¹⁰ 92.188

KoBERT (INT8) 107.566

60 s

CatBoost (N/A) 2.258 1.11 x 10⁵ 0.144
LGBM (N/A) 1.032 1.09 x 10⁵ 0.018
LSTM (FP32) 0.362

2.00 x 10⁷ 0.094
LSTM (INT8) 0.119
KoBERT
(FP32)

351.737
3.58 x 10¹⁰ 92.188

KoBERT (INT8) 107.566
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표 6. 설명 모델별 모델 규모 및 추론 연산량 비교
Table 6. Comparison of model scale and inference
workload of explanation models

Model
(variant)

Model
size (MB)

Prompt
tokens

Generated
tokens FLOPs

TinyLlama
1.1B Chat v1.0
(FP16)

2099.05
128

128 5.36 x 10¹¹
256 8.08 x 10¹¹

512
128 1.36 x 10¹²
256 1.64 x 10¹²

TinyLlama
1.1B Chat
v1.0
(GGUF
Q4_K_M)

636.88

128
128 5.36 x 10¹¹
256 8.08 x 10¹¹

512
128 1.36 x 10¹²

256 1.64 x 10¹²

Gemma 2 2B
(FP16) 4992.69

128
128 1.37 x 10¹²
256 2.06 x 10¹²

512
128 3.45 x 10¹²
256 4.16 x 10¹²

Gemma 2 2B
(GGUF
Q4_K_M)

1629.43
128

128 1.37 x 10¹²
256 2.06 x 10¹²

512
128 3.45 x 10¹²
256 4.16 x 10¹²

Qwen2.5
1.5B Instruct
(FP16)

2950.35
128

128 7.96 x 10¹¹
256 1.20 x 10¹²

512
128 2.01 x 10¹²
256 2.42 x 10¹²

Qwen2.5
1.5B Instruct
(GGUF
Q4_K_M)

940.37
128

128 7.96 x 10¹¹
256 1.20 x 10¹²

512
128 2.01 x 10¹²
256 2.42 x 10¹²

그림 8과 9는 각각 탐지 모델과 설명 모델의
FLOPs를 기준으로 온디바이스 기기의 초당 조 단
위의 연산(TOPS)를 이용하여 환산했을 때의 지연시
간을 나타낸다. 탐지 모델의 경우 KoBERT를 제외
한 나머지는 대부분은 1 TOPS 미만에서도 사실상
무시 가능한 수준의 낮은 지연시간을 나타내고 있
다. 반면 KoBERT의 경우 추론 연산량이 크기 때문
에 상대적으로 매우 높은 것을 볼 수 있다. 설명 모
델의 경우 파라미터 수가 작은 TinyLlama 1.1B도 1 
TOPS에서는 지연시간이 약 1,000ms 정도로 탐지
모델보다 매우 크며, 설명 성능이 가장 좋은
Gemma 2 2B는 지연시간이 가장 길며 1 TOPS에서
는 수천 ms로 실시간 동작은 힘듦을 나타낸다. 따
라서 정확도(탐지/설명), 지연시간 간의 상충 관계가
있기에 지원하고자 하는 기기의 성능 범위, 지연시
간 상한선, 보이스피싱 범죄 예방 효과에 맞춰 적절
한 모델을 선택할 필요가 있다.

그림 8. 60초 구간 탐지 모델에서 디바이스 유효 TOPS에
따른 탐지 모델 지연시간

Fig. 8. Detection models: latency vs. device effective
TOPS at 60 s

그림 9. 디바이스 유효 TOPS에 따른 설명 모델 지연시간
(프롬프트/생성 토큰 수 조합별)

Fig. 9. Explanation models: latency versus device
effective TOPS (by prompt and generated token count

combinations)

4.5 오분류 사례 및 원인 분석

표 7은 LSTM 기반 탐지 모델이 60초 통화 내용
에서 오탐지 또는 미탐지한 사례를 나타낸다. 여기
서 Label 항목의 0과 1 값은 각각 정상과 보이스피
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싱을 의미하며 Score는 모델이 예측한 점수이다. 
Key Tokens와 Weight는 탐지 모델이 해당 통화 원

문에서 추출한 주요한 토큰과 Attention 가중치를 의
미한다. 표의 첫 번째 행은 보이스피싱을 거의 정상
으로 분류하였으며, 두 번째 행은 정상을 보이스피
싱으로 예측하였다.
모델이 오분류한 원인은 크게 두 가지로 분석하

였다. 첫째, 정상 데이터와 보이스피싱 데이터 간

대화 맥락 차이에서 비롯된 토큰 분포 차이이다. 그
림 10은 60초 통화에서 각 라벨의 상위 30개 토큰
과 상대적 차이를 동시에 보여준다. 정상 데이터에
서는 ‘그/거/뭐/이제/그래서’와 같은 담화표지가 많이
나타나는 반면, 보이스피싱에서는‘고객님/확인/본인/
주민등록번호’등 신원확인 중심 어휘가 두드러진다. 
이로 인해 모델이 특정 키워드에 과의존하여 경계

사례에서 오분류가 발생할 수 있다. 둘째, 통화 음

성을 텍스트로 변환하는 STT 품질 저하에 따른 입
력 왜곡이다. 띄어쓰기·철자 인식 오류 등으로 인해
핵심 토큰을 왜곡하여 추가적인 오분류를 유발한다.

그림 10. 60초 통화에서 라벨별 상위 30개 토큰 분포:
정상(위), 보이스피싱(아래)

Fig. 10. Top 30 tokens on 60 s transcripts: Not Vishing
(top), Vishing (bottom)

표 7. 60초 전사에서 LSTM 기반 탐지 모델의 오분류 사례
Table 7. Misclassification examples of the LSTM-based detection model on 60 s transcripts

Label Score Transcript (60sec)
Key
tokens

Weight

1 0.0062

한 번도 못 들어 본 사람이에요 아니면 한번 정도는 들어봤었던 이름인
거 같아요 한 번도 못 들어본 사람이 맞아요 이제 저희가 체포를 했는데
생략 여쭤본 거고 저 왜냐하면 저희가 최근에 주범으로 하는 금융범죄
사기단들을 7명 검거를 했어요 이 사람들 검거를 하고 사무실 압수수색을
좀 진행을 했는데 사무실에서 압수된 것들이 약 900여 개가 넘는
대포통장들하고 복제된 신용카드 보안카드 그 다음에 위조된 신분증 이런
거 수천장 같이 압수를 했고 지금 압수된 물품들 분류하는 과정에서 씨
명의로 된 은행 계좌를 두 점 저희가 발견을 했고요 이 두 개의 계

같이 0.01282
넘는 0.01275
했고 0.01261
거 0.01258

좀 0.01256

0 0.9587

허위 봉사에 대해서 어떻게 생각하세요 당연히 하면 안 되겠죠 어떻게 그
시간을 허위로 이렇게 할 수 있으 있는지 이해가 안 됩니다 얼마 되지
않은 시간들을 무엇 때문에 못하는 건지 왜 그래야만 되는지 실로 이해가
안 되네요 그리고 봉사 활동이 왜 필요한 거죠 허위 봉사 같은 경우는
주로 혜택을 많이 받는 연예인이나 국회의원 자녀분들이 있습니다 봉사
활동이 필요한 이유는 대학교 입학이나 취업할 때 유리한 가산점을 얻기
때문입니다 그러나 정작 시간을 투자를 해서 진정한 봉사 활동을 하는
경우는 점수를 그다지 많이 받지 않고 허위 봉사로 인한 허위 점수는
굉장히 고득점으로 알고 있습니다 그래서 이 허위 봉사에 대한 문화와
적폐는 없어

허위 0.01609

허위 0.01592

허위 0.01531

받지 0.01476

인한 0.01466
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4.6 서비스 실행 결과

그림 11은 앱 실행 시 로그인 화면과 약관 동의
화면을 보여준다. 사용자는 사용자 등록 및 통화 안
드로이드 접근성 설정 동의 후, 비로그인 상태에서
도 보이스피싱 탐지 서비스를 이용할 수 있다.

그림 11. 로그인 화면(좌)과 약관 동의 화면(우)
Fig. 11. Login screen(left) and Terms-and-Conditions

consent screen (right)

그림 12는 보이스피싱 탐지 실행 화면과 탐지 결
과 화면을 보여준다. 연락처에 없는 통화를 수발신
하면 통화 녹음과 함께 보이스피싱 탐지를 수행하

며, 탐지 시 결과와 근거를 사용자에게 제공한다.

그림 12. 탐지 실행 화면(좌)과 탐지 결과 화면(우)
Fig. 12. Detection-in-progress screen (left) and detection

result screen (right)

그림 13은 저장된 탐지 결과를 통해 사용자에게

탐지 기록을 나타내는 기능을 보여준다. 통화 종료
후, 보이스피싱 탐지 유무를 해시태그를 통해 구분
할 수 있으며, 보이스피싱의 경우 설명 모델이 생성
한 결과를 포함하고 있다.

그림 13. 탐지 기록 제공 화면
Fig. 13. Detection history screen

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

보이스피싱 피해 예방 및 모델의 블랙박스 문제

를 해결하기 위해 텍스트 분석 기반 온디바이스

XAI 보이스피싱 탐지 시스템을 제안하였다. 제안한
시스템은 사용자가 통화 중에 실시간으로 보이스피

싱을 탐지하면서 사용자에게 탐지 이유를 자연어로

설명하도록 하였다. 또한 온디바이스 환경에서 모델
추론을 진행하여 개인정보 보호 및 탐지 기록 관리

기능을 제공함으로써 사용자 신뢰와 사용 편의성을

높였다. 
제안한 시스템은 위와 같이 여러 사용자 친화적

인 기능을 제공하지만, 한계점도 존재한다. 첫째, 편
향된 데이터셋이다. 신종 수법에 강건한 모델을 만
들기 위해 합성 데이터를 생성·정제하여 결합했으

나 정상 데이터와 보이스피싱 데이터 간의 도메인

차이로 인해 특정 키워드가 포함하지 않는 경우는

오분류가 발생하며, 설명 모델의 결과에도 영향을
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주게 된다. 둘째, 완전하지 않은 온디바이스 환경이
다. 현재 통화 음성으로부터 텍스트를 추출하기 위
해 외부 API를 사용하고 있으며, 이는 온디바이스

의 핵심 장점 중 하나인 네트워크 무송신을 통한

정보 유출 최소화를 온전히 보장하지 못하게 한다. 
마지막은 온디바이스 환경에서의 성능 파악이다. 온
디바이스에서의 모델 실행 가능성을 분석하기 위해

탐지 모델과 설명 모델의 추론 연산량을 기준으로

지연시간을 추정하였으며, 실제 환경에서는 메모리

병목현상, 백그라운드 실행 등 다양한 원인으로 인
해 실험 결과와 다를 수 있다.
이러한 한계점을 극복하기 위해 향후 과제는 다

음과 같다. 정상 데이터와 보이스피싱 데이터와 도
메인 차이를 해소하기 위해 탐지 모델 추론 과정에

사용된 주요 키워드를 제거·완화한 데이터를 생성

하거나, 도메인 차이가 나지 않도록 경계(hard 
negative) 샘플을 추가하여 모델의 강건성을 검증하

고자 한다. 또한 온디바이스 Speech-to-Text AI를 적
용하여 개인정보유출을 최소화함으로써 사용자 신

뢰도를 제고하고자 한다. 마지막으로 실제 온디바이
스 환경에서의 성능 비교를 위해 모델을 GPU 가속
이 가능한 프레임워크에 맞게 변환하고 최적화한

뒤 온디바이스 환경에서 실험을 진행할 계획이다. 
이를 통해 확실한 모델 선정 기준이 마련할 수 있

을 것이며, 실시간 통화 환경에서의 사용성을 높여
사용자 경험을 개선할 수 있을 것으로 기대한다.
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