
Journal of KIIT. Vol. 24, No. 3, pp. 1-10, Mar. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 1

 * 국립군산대학교 소프트웨어융합공학과(*2 교신저자)  
 - ORCID1: https://orcid.org/0009-0001-1299-5020
 - ORCID2: https://orcid.org/0000-0002-3390-5602

ž Received: Oct. 29, 2025, Revised: Mar. 12, 2026, Accepted: Mar. 15, 2026
ž Corresponding Author: Sukhoon Lee
  Dept. of Software Science & Engineering, Kunsan National University,   
  Korea
  Tel.: +82-63-469-8914, Email: leha82@kunsan.ac.kr

딥페이크 탐지 학습의 효율성 향상을 위한 TFRecord 기반 
데이터 파이프라인 기법

최승호*1, 이석훈*2

An Efficient TFRecord-based Data Pipeline for Deepfake
Detection Training

Seungho Choi*1, Sukhoon Lee*2

이 연구는 과학기술정보통신부의 재원으로 한국지능정보사회진흥원의 지원을 받아 구축된 “딥페이크 변조영상”을 
활용하여 수행된 연구입니다. 본 연구에 활용된 데이터는 AI허브(aihub.or.kr)에서 다운로드 받을 수 있습니다.

요  약

딥페이크 기술은 허위 정보 확산과 보안 위협을 초래하며, 이에 대한 탐지 기술의 중요성이 커지고 있다.
기존 연구가 정확도 향상에 집중한 반면, 데이터셋 규모와 파이프라인 구성에 따른 성능, 효율성의 균형은 충

분히 논의되지 않았다. 본 연구는 Baseline, DiskCache, TFRecord 세 가지 파이프라인을 50만, 25만, 5만 장 데

이터셋에서 비교하고, MobileNetV2 모델을 동일한 환경에서 학습하여 성능 지표와 학습 효율성을 분석하였다.
실험 결과, TFRecord는 정확도와 속도, 안정성 측면에서 균형을 이루며 가장 실용적인 파이프라인으로 확인되

었다. 본 연구는 데이터 파이프라인 설계의 중요성을 강조하며, 향후 전처리 최적화, 도메인 일반화, 시스템 확

장 연구를 제안한다.

Abstract

Deepfake technology poses increasing risks to misinformation, privacy, and security. While prior studies 
emphasized detection accuracy, the balance between performance and efficiency across dataset sizes and pipeline 
configurations has been less explored. This study compares three data loading strategies—Baseline, DiskCache, and 
TFRecord—on datasets of 500,000, 250,000, and 50,000 images using the MobileNetV2 model under consistent 
conditions. Experimental results show that TFRecord provides the most practical balance of accuracy, speed, and 
stability. These findings underscore the importance of pipeline design and point to future work in preprocessing 
optimization, domain generalization, and system scalability.
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Ⅰ. 서  론

본 연구는 딥페이크 탐지 학습 환경에서 데이터 

파이프라인 방식이 성능과 자원 효율성에 미치는 

영향을 체계적으로 비교분석하는 것을 목적으로 한

다. 기존 연구들이 주로 탐지 정확도 향상에 집중해 

온 반면, 실제 적용 환경에서 중요한 학습 시간, 학
습 효율성과 같은 지표는 상대적으로 간과되어 왔

다. 따라서 본 연구는 성능과 효율성 간의 균형을 

규명하고, 다양한 데이터셋 규모에서 가장 실용적인 

파이프라인 방식을 제시하고자 한다.
딥페이크(Deepfake)는 최근 몇 년간 급격히 발전

하며 사회 전반에 걸쳐 심각한 위협 요인으로 작용

하고 있다[1][2]. 합성 영상은 기존 편집 기술로는 

구현하기 어려운 사실감을 제공하며, 이는 허위 정

보 유포, 정치적 선전, 사생활 침해, 금융 사기 등 

다양한 문제를 야기한다[3]. 특히 고품질 합성 데이

터와 공개된 학습 코드의 확산은 탐지 난이도를 크

게 높이고 있어, 신뢰할 수 있는 탐지 기술의 필요

성이 더욱 강조되고 있다.
이에 대응하여 다양한 탐지 기법이 제안되었다. 

포렌식 신호 기반 분석[4], 멀티모달 구조[5], 캡슐 

네트워크[6], 이중 스트림 신경망[7] 등은 성능 향상

에 기여했으나, 대부분 정확도, 재현율과 같은 지표 

개선에 집중하였다. 그러나 실제 연구 환경과 산업 

현장에서는 GPU(Graphics Processing Unit), CPU 
(Central Processing Unit), RAM(Random Access 
Memory)과 같은 자원이 제한적이며, 특히 대규모 

학습에서는 데이터 파이프라인의 구조와 효율성이 

모델 성능 못지않게 중요한 요소로 작용한다[8][9].
대규모 데이터셋은 일반화 성능을 높일 수 있지

만, 동시에 I/O 병목, GPU 유휴 시간, RAM 과부하 

문제를 발생시킨다. 반대로 소규모 데이터셋은 학습 

속도는 빠르지만, 성능 변동성과 일반화 저하 문제

가 뒤따른다. 또한 데이터 로딩 방식 역시 중요한 

변수로, Baseline 방식은 단순하지만 대규모 학습 시 

디스크 병목을 일으킬 수 있고, DiskCache는 안정성

을 제공하지만 메모리 사용량과 처리 시간이 크다

[10][11]. 이에 비해 TFRecord는 시리얼 포맷 기반으

로 효율적인 데이터 접근을 제공하며, 속도와 안정

성의 균형을 유지할 수 있어 다양한 규모의 학습 

환경에서 주목할 만하다.
본 연구는 딥페이크 탐지 시 학습의 효율성 향상

을 위하여 TFRecord 기반 데이터 파이프라인 기법

을 제안한다. 이를 위하여 데이터셋을 50만, 25만, 5
만 장으로 구분하고 Baseline, DiskCache, TFRecord 
세 가지 방식을 적용하여 성능과 효율성 간의 관계

를 체계적으로 분석함으로써 실용적인 파이프라인 

설계 방향을 제시한다. 각 조합에 대해 정확도, 정
밀도, 재현율, F1-score와 같은 성능 지표뿐 아니라 

학습 시간, 학습 효율성을 평가하였다. 이를 통해 

성능과 효율성 간의 관계를 분석하고, 다양한 환경

에서 실용적인 파이프라인 설계 방향을 제시하는 

것을 목표로 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 딥

페이크 탐지 연구 동향과 데이터 파이프라인 관련 

선행 연구를 정리한다. 제3장에서는 연구 방법과 실

험 설계를 설명하며, 제4장에서는 데이터셋 규모와 

파이프라인 방식에 따른 실험 결과를 제시한다. 마
지막으로 제5장에서는 연구의 주요 발견을 종합하

고, TFRecord 기반 파이프라인의 강점을 중심으로 

향후 연구 방향을 제안한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 딥페이크 탐지

딥페이크 탐지 연구는 공개 벤치마크 데이터셋의 

등장과 함께 빠르게 발전하고 있다. 대표적으로 

FaceForensics++는 다양한 합성 기법과 두 단계의 

압축 수준을 포함한 방대한 영상 집합을 제공하여, 
탐지 모델의 보편적 성능을 검증할 수 있는 표준으

로 자리 잡고 있다[2]. 이어서 Celeb-DF는 실제 촬

영 영상과 거의 구분하기 어려운 고품질 합성물을 

제공함으로써 탐지 난이도를 크게 높였으며, 탐지기

의 일반화 성능을 평가하는 데 중요한 역할을 하고 

있다[3]. 또한 오디오, 비디오를 아우르는 멀티모달 

벤치마크는 다양한 합성 조건과 품질 저하 요인을 

반영하여 실제 환경을 모사하는데 기여하였다[5].
탐지 방법론 측면에서는 다양한 접근이 제안되었
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다. Face X-Ray는 합성 방식이나 생성 기법에 무관

하게 공통으로 나타나는 블렌딩 단서를 활용하여 범

용 탐지를 가능하게 한다[4]. Capsule-forensics는 캡슐 

네트워크의 구조적 특성을 이용해 합성 영역을 효과

적으로 탐지하며, 기존 CNN(Convolutional Neural 
Network) 기반 탐지기의 한계를 보완한다[6]. 또한 

Two-Stream 구조는 CNN 기반 고수준 특징과 스테가

분석 기반 저수준 통계 특징을 결합하여, 고품질, 고
압축 데이터셋에서도 높은 강건성을 보여준다[7].

한편, 도메인 차이에 따른 일반화 문제를 해결하

기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 선택적 도메

인 불변 특징 학습 기법은 스타일과 콘텐츠를 분리

하여 불필요한 도메인 특성을 배제함으로써 다양한 

합성 방식을 아우르는 일반성을 확보하였다[8]. 한
편, CNN과 RNN(Recurrent Neural Network)을 혼합한 

시공간 구조는 영상 내 시공간적 단서를 동시에 학

습하여 탐지 성능을 향상 시키며[5], 오디오, 비디오 

동기성 검증 기법은 멀티모달 접근을 통해 실제 환

경에서의 일반화 성능 개선에 기여하였다[12].
효율성과 실시간성을 고려한 연구도 주목받고 있

다. 이진 신경망(BNN, Binary Neural Network) 기반 

모델은 연산량과 메모리 소모를 크게 줄이면서도 

일정 수준의 정확도를 유지할 수 있으며[9], 후처리 

기법과 결합하면 실시간 응용에도 활용 가능하다

[13]. 또한 딥러닝 기반 탐지기가 적대적 공격에 취

약하므로, 적대적 학습이나 랜덤화 기법을 통한 강

건성 보완 연구도 병행되고 있다[14].
그러나 이러한 연구들은 딥페이크 탐지를 위하여 

단순히 정확도 개선에 뿐 아니라, 데이터 다양성, 
도메인 일반화, 효율성, 강건성까지 복합적으로 고

려해야 함을 보여준다.

2.2 데이터 파이프라인과 데이터 로딩 방식

딥러닝 학습 성능은 모델 아키텍처뿐 아니라 데

이터 파이프라인의 구성에 크게 의존한다. 특히 대

규모 학습 환경에서는 I/O 병목, GPU 활용률 저하, 
RAM 과다 점유와 같은 문제가 빈번하게 발생하며, 
이를 완화하기 위한 다양한 연구가 진행되어 왔다.

예를 들어, 분산 학습 프레임워크 성능 모델링 

연구에서는 입력 파이프라인의 튜닝과 리소스 스케

줄링이 GPU 유휴 시간 감소의 핵심임을 보여주었

고[11], 계산, 저장 자원 분리 환경에서는 캐시 대역

폭 최적화가 학습 비용 절감과 효율성 향상에 중요

한 요소임이 보고되었다[10].
데이터 로딩 방식은 이러한 병목 현상을 완화하

기 위한 핵심 전략으로, 파이프라인 구성에 따라 성

능과 자원 사용량이 크게 달라진다. Baseline 방식은 

원본 이미지를 학습 중에 직접 디스크에서 불러오는 

구조로, 구현이 단순하고 직관적이지만 대규모 학습

에서는 디스크 접근이 병목으로 작용할 수 있다[11]. 
TFRecord 방식은 TensorFlow에서 제공하는 시리

얼라이즈된 바이너리 포맷으로, 데이터를 하나의 파

일 또는 여러 개의 샤드로 저장한 후 스트리밍 방

식으로 읽어 들인다. 이러한 구조는 디스크 접근 횟

수를 줄이고, prefetch, 병렬 로딩(Parallel loading), 셔
플(Shuffle) 등의 고급 파이프라인 연산과 결합되어 

GPU와 CPU 간의 처리 병목을 완화할 수 있다. 특
히 셔플 버퍼 크기와 병렬 읽기 설정은 학습 성능

에 직접적인 영향을 미치며, 적절한 튜닝을 통해 학

습 속도와 정확도를 동시에 개선할 수 있다[15]. 
DiskCache 방식은 이미지 데이터를 메모리 기반 

캐시 계층에 저장한 후 접근하는 구조로 제안되었으

며[11], 디스크 접근 병목을 줄일 수 있다는 장점이 

있다. 다만 메모리 사용량 증가나 속도 저하와 같은 

한계는 본 연구의 실험 결과에서 다시 논의한다.
따라서 데이터 파이프라인은 단순한 입력 경로가 

아니라 학습 시간, 학습 효율성과 직결되는 핵심 변

수이다. 최근 연구에서는 하드웨어 기반 최적화나 

파이프라인 병렬화 기법을 통해 전체 시스템 처리

량을 개선하는 방법도 논의되고 있으며[16], 본 연

구 역시 이러한 맥락에서 Baseline, TFRecord, 
DiskCache를 비교하여 실제 딥페이크 탐지 학습 환

경에서 성능과 자원 효율성에 미치는 영향을 실험

적으로 검증한다.

Ⅲ. 제안 기법

3.1 전체 파이프라인 개요

본 연구에서 제안하는 딥페이크 탐지 학습 파이

프라인은 그림 1과 같은 순서로 구성된다. 
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그림 1. 데이터 파이프라인 학습 절차
Fig. 1. DataPipeline process

먼저 원천 영상 데이터로부터 1초 단위의 이미지 

샘플을 추출하고, 이를 전처리하여 학습에 적합한 

형태로 정제한 후 TFRecord 포맷으로 변환한다. 이 

과정에서 전체 데이터셋 50만 장 기준으로 25만, 5
만 장으로 점진적으로 샘플링하여 학습에 투입함으

로써, 데이트 크기 변화가 탐지 성능 및 학습 시간

에 미치는 영향을 실험적으로 분석하였다.
본 연구에서는 학습 속도와 처리 안정성의 균형

을 평가하기 위해 TFRecord를 핵심 파이프라인으로 

제안하였으며, 이에 대한 객관적인 성능 비교를 위

해 Baseline과 DiskCache를 대조군으로 설정하였다.

3.2 데이터 로딩 기법

데이터 로딩 기법은 딥페이크 탐지 학습 환경에

서 I/O 병목 해소와 학습 안정성 확보를 위해 세 

가지 방식으로 구성하였다. 우선 AIHub “딥페이크 

변조영상” 데이터셋을 기반으로 원본 동영상에서 1
초 간격으로 5프레임을 추출하여 JPEG로 저장하였

다. 추출된 프레임은 변조 여부에 따라 Original과 

Tempered 클래스에 배정되며, 학습, 검증, 시험 데

이터를 8:1:1 비율로 분할하고 동일 영상 프레임이 

중복되지 않도록 하여 데이터 누수를 방지하였다.

모든 이미지는 RGB 채널로 변환 후 224x224 해
상도로 리사이즈하고, 픽셀 값을 [0,1] 범위로 정규

화하였다. 

3.2.1 Baseline 방식

Baseline 방식은 파일 시스템에서 원본 이미지를 

학습 중에 직접 읽어 들이는 가장 단순한 구조이다. 
구현이 용이하고 추가 저장 공간이 필요 없으며, 실
험 초기 단계나 소규모 데이터셋에서는 빠르게 적

용할 수 있는 장점이 있다. 그러나 이미지 파일을 

매 반복마다 디스크에서 직접 불러오기 때문에 디

스크 I/O 병목이 발생하기 쉽고, 특히 대규모 학습 

환경에서는 GPU가 데이터를 기다리는 유휴 시간이 

증가하여 전체 처리량이 저하된다. 또한 디스크 접

근 순서나 파일 시스템의 상태에 따라 성능 편차가 

발생할 수 있어 재현성 측면에서도 불리하다. 이러

한 구조는 단순성과 접근성은 높지만, 확장성과 안

정성 측면에서 한계가 있다[11].

3.2.2 DiskCache 방식

DiskCache 방식은 처음 읽은 이미지를 메모리 기
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반 캐시 계층에 유지하여 디스크 I/O 병목을 완화

하는 구조이다. 학습 초기에 디스크에서 이미지를 

불러온 후, 이후 반복에서는 메모리에서 직접 접근

함으로써 처리 속도의 안정성을 확보할 수 있다.
이 방식은 특히 대규모 데이터셋에서 낮은 분산과 

높은 재현성을 보이며, 실험 반복 간 성능 편차가 적

다는 장점이 있다. 그러나 전체 데이터를 메모리에 

적재해야 하므로 RAM 사용량이 급증하며, 시스템 

메모리 한계를 초과할 경우 캐시 관리 오버헤드가 

발생하고 처리 속도가 오히려 저하될 수 있다. 또한 

캐시 초기화나 관리 방식에 따라 성능이 달라질 수 

있어, 실험 환경에 따라 세심한 조정이 필요하다[17].

3.2.3 TFRecord 방식

TFRecord 방식은 TensorFlow에서 제공하는 시리

얼라이즈된 바이너리 포맷으로 스트리밍 방식으로 

읽어들인다. 이 구조는 디스크 접근 횟수를 최소화

하고, shuffle, prefetch, interleave 같은 파이프라인 연

산과 병렬 읽기를 결합하여 GPU와 CPU 간 병목을 

완화할 수 있다. 특히 셔플 버퍼 크기와 병렬 읽기 

스레드 수를 튜닝하면 학습 속도와 분류 정확도를 

동시에 개선할 수 있으며, 대규모 데이터셋에서도 

안정적인 처리 성능을 유지할 수 있다. TFRecord는 

저장 용량 측면에서도 서브선형 증가 경향을 보이

며, 데이터 수가 증가해도 저장 공간 부담이 상대적

으로 낮아 확장성 측면에서 유리하다. TFRecord는 

대규모 데이터 처리에 최적화된 포맷으로 널리 알

려져 있으나[9], 본 연구는 딥페이크 탐지라는 자원 

집약적 도메인에 적용하여, 데이터셋 규모 변화에 

따른 분류 성능과 학습 효율성 간의 실증적 상관관

계를 규명했다는 점에서 차별화된 학술적 의의를 

갖는다.

3.3 학습 모델

본 연구에서는 그림 2와 같이 MobileNetV2를 학

습 모델로 채택하였다. MobileNetV2는 경량화된 합

성곱 신경망 구조로, Depthwise Separable 
Convolution과 Inverted Residual Block을 기반으로 설

계되어 연산량과 파라미터 수를 크게 줄이면서도 

높은 분류 정확도를 유지할 수 있다. 이러한 구조적 

특성은 메모리 사용량과 처리 속도를 동시에 고려

해야 하는 반복 실험 환경이나 실제 배포 시나리오

에서 특히 유리하다[9].
또한 MobileNetV2는 ResNet, VGG 등 고용량 네

트워크에 비해 학습 시간이 짧고 GPU 자원 소모가 

적으며, 상대적으로 작은 데이터셋에서도 안정적인 

성능을 보이는 것으로 알려져 있다[18]. 다양한 데

이터 파이프라인 구성에 대한 민감도가 낮아, 데이

터 로딩 전략에 따른 성능 편차를 비교하는 본 연

구의 목적에도 적합하다.

그림 2. MobileNetV2 구조
Fig. 2. MobileNetV2 structure
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Ⅳ. 실험 및 평가

4.1 실험 방법

실험 설정은 다음과 같다. 사전학습 가중치는 사

용하지 않았으며, 옵티마이저는 Adam, 초기 학습률

은 0.001으로 설정하였다. 손실 함수는 Binary- 
Cross-Entropy를 적용하였고, 배치 크기는 32, 학습 

epoch 수는 10으로 설정하였다. 모든 실험은 재현성

을 위해 동일 조건에서 5회 독립적으로 반복 실행

하였다.
모든 파이프라인은 동일한 데이터 분할과 전처리

를 거쳐 학습 데이터셋에 공급되었다. 각 실험은 모

델과 시스템 환경을 초기화하여 독립적으로 수행함

으로써 데이터 로딩 순서, 캐싱 상태, GPU 메모리 

점유와 같은 환경 요인이 결과에 영향을 주지 않도

록 하였다. 성능 평가는 학습 과정에서 검증 데이터

셋으로 모니터링하고, 최종적으로 테스트 데이터셋

에서 수행되었다.
실험은 CPU는 Intel i9-13900k, RAM은 32GB, 

GPU는 NVIDIA RTX A6000이 장착된 서버 환경에

서 수행되었으며, 본 연구에서 사용한 하드웨어 환

경은 학습 시간과 이미지 처리 속도 등 효율성 지

표를 해석하는데 참고 기준을 제공한다.
본 연구에서는 딥페이크 탐지를 이진 분류 문제

로 정의한다. 여기서 Positive는 딥페이크 영상, 
Negative는 정상(Real) 영상으로 설정한다. 이에 따

라 혼동행렬의 요소를 표 1과 같이 정의하였다.

표 1. 혼동 행렬 구성 요소 정의
Table 1. Definition of confusion matrtix components

Classification Definition

True Positive (TP)
Correctly detecting a deepfake
video as a deepfake

True Negative (TN)
Correctly detecting a real video
as real

False Positive (FP)
Incorrectly detecting a real video
as a deepfake

False Negative
(FN)

Incorrectly detecting a deepfake
video as real

평가 지표는 크게 성능 지표와 효율성 지표의 두 

가지 범주로 나누어 측정한다. 성능 지표는  정확도

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 
F1-Score를 측정하며, 각 수식은 식 (1)~(4)와 같다.

          (1)

Pr                    (2)

                        (3)

 Pr  ∙∙   (4)

효율성 지표는 학습 과정에서 소요되는 전체 학

습 시간과 단위 시간당 처리 가능한 이미지 수

(img/s)를 측정한다. 수식은 식 (5)와 같다.

 min    (5)

또한 모든 지표는 5회 독립 반복 실험을 통해 

평균과 표준편차를 산출하여, 성능과 효율성뿐 아

니라 안정성까지 평가하였다. 이를 통해 TFRecord 
기반 파이프라인의 실질적 우수성을 종합적으로 

검증하였다.

4.2 평가 결과

세 가지 데이터 파이프라인의 분류 성능을 데이

터셋 규모별로 비교하였다. 표 2은 50만, 25만, 5만 

장에 따른 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1-score 결과를, 그림 3은 동일한 결과 

중 Accuracy를 시각적으로 비교한 그래프이다.
50만 장에서는 DiskCache가 Accuracy 0.9599, 

F1-score 0.9599로 가장 높은 성능을 기록하였다. 
TFRecord는 Accuracy 0.9108, F1-score 0.9100으로 

DiskCache 보다는 낮았으나 Baseline 대비 뚜렷한 

개선을 보였다. 
25만 장에서는 Baseline이 Accuracy 0.8896, 

F1-score 0.8847로 가장 높은 성능을 보였다. 반면 

DiskCache와 TFRecord는 각각 Accuracy 0.6933, 
0.6980으로 Baseline 대비 큰 격차를 나타냈다. 
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5만 장에서는 Baseline이 Accuracy 0.7866, 
F1-score 0.7827로 가장 높은 평균 성능을 보였으며, 
TFRecord는 Accuracy 0.7651, F1-score 0.7600으로 근

접하였다. 다만 Baseline은 반복 실험 간 변동폭이 

큰 반면, TFRecord는 상대적으로 안정적인 성능을 

유지하였다. DiskCache는 Accuracy 0.6839, F1-score 
0.6491로 가장 낮은 성능을 보였다. 

종합하면, 데이터셋 규모에 따라 파이프라인 성

능이 달라지는 양상을 명확히 보여준다. 대규모에서

는 DiskCache가 우세하나, 중소규모에서는 Baseline
이 더 적합하며, TFRecord는 전반적으로 안정적인 

성능을 유지하는 특징을 보였다.

표 2. 데이터셋 규모별 파이프라인 성능 비교
Table 2. Pipeline performance by dataset size

Size Pipe. Acc. Prec. Rec. F1

500k
Base. 0.8506 0.8942 0.8506 0.8386
DCache 0.9599 0.9622 0.9599 0.9599
TFRec. 0.9108 0.9192 0.9108 0.9100

250k
Base. 0.8896 0.9132 0.8896 0.8847
DCache 0.6933 0.7953 0.6933 0.6616
TFRec. 0.6980 0.7897 0.6980 0.6626

50k
Base. 0.7866 0.8096 0.7866 0.7827
DCache 0.6839 0.7537 0.6839 0.6491
TFRec. 0.7651 0.7874 0.7651 0.7600

그림 3. 데이터셋 규모별 파이프라인 Accuracy 비교
Fig. 3. Accuracy comparison of data loading oipelines by

dataset size

한편, 효율성에서는 성능과 다른 양상이 나타났

다. 표 3는 데이터셋 크기 50만, 25만, 5만장에서 측

정한 학습 시간과 Accuracy를 기반으로 산출한 효

율성 지표를 정리한 결과이며, 그림 4는 동일한 결

과 중 학습 시간을 시각적으로 비교한 그래프이다. 
50만 장의 경우 DiskCache의 정확도가 가장 높았으

나 학습 시간이 TFRecord 대비 약 2.5배 더 소요되

어 효율성 지표는 약 42% 수준에 불과하였다. 25만
장과 5만장에서도 Baseline과 TFRecord가 대등하게 

높은 효율성을 보인 반면, DiskCache는 TFRecord 대
비 65~68% 낮은 수치를 기록하며 크게 뒤처졌다.

표 3. 데이터셋 규모별 파이프라인 학습 효율성 비교
Table 3. Pipeline training efficiency by dataset size

Size Pipe.
Time
(min)

Acc.
Speed
(img/sec)

Eff.

500
k

Base. 106.22 0.8506 628.0 0.00801
DCache 269.53 0.9599 247.2 0.00356
TFRec. 108.32 0.9108 615.8 0.00841

250

k

Base. 57.26 0.8896 582.3 0.01552
DCache 153.68 0.6933 216.9 0.00451
TFRec. 53.71 0.6980 619.3 0.01299

50k
Base. 11.09 0.7866 602.0 0.0709
DCache 30.83 0.6839 216.2 0.0222
TFRec. 10.87 0.7651 614.2 0.0704

그림 4. 데이터셋 규모별 파이프라인 학습 시간 비교
Fig. 4. Training time comparison of data loading pipelines

by dataset size

종합하면, 데이터셋 크기에 따라 파이프라인의 

효율성이 크게 달라지는 양상을 보여준다. 
DiskCache는 정확도 측면에서는 우수했으나, 대규모 

데이터 처리 시 메모리(RAM) 과부하를 유발하여 

효율성 지표에서는 다른 방식보다 2.5~3배 낮은 결

과를 보였다. Baseline 역시 매 스텝마다 디스크 I/O 
병목을 발생시켜 대규모 학습에 취약한 한계를 나

타냈다. 반면, TFRecord는 데이터를 바이너리 형태

로 스트리밍하고 병렬 처리를 수행함으로써 

CPU-GPU간 데이터 전송 대기 시간을 최소화하는 

구조적 이점을 지닌다. 결과적으로 TFRecord는 데

이터 규모 변화에도 하드웨어 병목에 빠지지 않고 
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성능과 학습 시간을 균형 있게 유지하며, Baseline보
다 안정적이고 재현성이 높아 전반적으로 가장 실

용적인 선택지로 확인되었다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 딥페이크 탐지 모델 학습에서 데

이터 파이프라인 방식이 성능과 효율성에 미치는 

영향을 50만, 25만, 5만 장 데이터셋을 대상으로 정

량적으로 비교분석하였다. 세 가지 전략 중 

TFRecord 기반 파이프라인은 DiskCache보다 약간 

낮은 정확도를 보였으나, 학습 속도와 처리량에서 

우수했으며, Baseline보다 높은 안정성과 재현성을 

동시에 달성하였다.
기존 연구들이 딥페이크 탐지의 정확도 향상에만 

치중했던 것과 달리, 본 연구는 파이프라인 구성에 

따라 탐지 시스템을 구축할 때 단순히 정확도만 고

려한 것이 아니라, 처리속도, 저장 효율성, 재현성 

등 다각도의 균형을 함께 평가해야함을 시사한다. 
TFRecord는 이러한 종합적 관점에서 가장 실용적인 

선택지로, 연구실, 산업 현장 등 다양한 적용 시나

리오에서 효율적이고 안정적인 학습 파이프라인을 

제공할 것이다.
향후 연구에서는 전처리 단계의 압축, 해상도 변

환 기법 최적화[19][20], 합성 기법별 도메인 일반화 

전략[21], 하드웨어, 소프트웨어 공동 최적화를 통한 

파이프라인 가속화, 오디오, 비디오 멀티모달 확장 

등으로 범위를 넓혀, TFRecord기반 구조의 확장성

과 강건성을 더욱 강화할 필요가 있다.
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