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요  약

본 논문은 실시간 미국 수화(ASL, American Sign Language) 지문자 인식을 위한 효율적인 디코딩 방법을 

제안한다. 기존 프레임 기반 방식은 매 시점 결과를 반복적으로 갱신하여 불필요한 연산과 지연이 발생할 수 

있다. 이에 본 연구는 CTC(Connectionist Temporal Classification) 모델 출력의 로그 확률 변화량이 사전 정의

된 임계값 δ를 초과하는 시점에서만 디코딩을 수행하는 이벤트 트리거 기반 접근을 적용하였다. 또한 시간 축

에서의 예측 변동을 완화하기 위해 단조적 제약을 반영하여 오류 누적을 감소시켰다. 실험을 통해 제안 방법

은 기존 방식 대비 계산량과 디코딩 지연을 줄이면서도 인식 정확도를 유지하거나 향상함을 확인하였다. 본 

연구는 수어 기반 실시간 상호작용 시스템에 적용 가능한 실용적 방법을 제시한다.

Abstract

This paper proposes an efficient decoding approach for real-time American Sign Language (ASL) fingerspelling 
recognition. Conventional frame-based decoding updates predictions at every time step, causing redundant computation 
and increased latency. To address this, we adopt an event-triggered decoding mechanism that performs decoding only 
when the log-probability change of the Connectionist Temporal Classification (CTC) model output exceeds a predefined 
threshold δ. Monotonic constraints are incorporated to stabilize temporal predictions and mitigate error accumulation. 
Experimental results demonstrate that the proposed method reduces computational cost and decoding delay while 
maintaining or improving recognition accuracy compared to baseline approaches. The proposed framework is suitable 
for deploying ASL fingerspelling recognition in interactive and accessible sign-language-based text input systems.
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Ⅰ. 서  론

미국 수화(ASL, American Sign Language) 핑거스

펠링의 자동 인식은 포용적인 인간-컴퓨터 상호작

용을 위한 핵심역량이다. 고유명사, 주소, URL, 사
전에 없는 어휘 등이 문자 시퀀스로 전달되기 때문

이다. 시각 인코더와 정렬 목적 함수의 강력한 발전

에도 불구하고, 핑거스펠링은 빠른 연속 발음

(Coarticulation), 자기 가림(Self-occlusion), 낮은 신호 

대 잡음비, 그리고 특히 수화자 변이성—손 모양, 
동작 속도, 사용 손(Handedness), 카메라 자세의 광

범위한 차이—때문에 여전히 어렵다.
표준 파이프라인은 연결주의 시계열 분류(CTC, 

Connectionist Temporal Classification) 인코더를 학습

하고, 탐욕적(Greedy) 축소나 소규모 빔 탐색을 수

행하며, 때로는 외부 언어 모델의 도움을 받는다. 
현대 시스템에서는 트랜스포머와 컨포머 백본이 풍

부한 시간적 문맥 모델링을 제공하며 프레임 동기

화 목적 함수와 호환된다[1]. 디코딩은 종종 컴팩트

한 문자 언어 모델과의 얕은 결합(Shallow fusion)을 

통해 음향 신뢰도와 언어적 개연성 사이의 균형을 

조정한다[2]-[4]. 동시에 GPT 시리즈와 같은 대규모 

언어 모델의 발전은 강력한 사전학습 언어 사전

(Prior)의 텍스트 이해 및 생성 능력을 보여준다

[5]-[7].
스트리밍 핑거스펠링에서는 지연을 최소화하고 

드문 혹은 도메인 특화 문자열에 대한 강건성을 확

보하기 위해 경량 문자 모델을 선호한다. 그러나 단

일 단계 접근법은 문자 시퀀스의 이산적 콘텐츠와 

동작 속도나 발화 습관과 같은 연속적 스타일 요인

을 명시적으로 분리하지 않으므로, 보지 못한 수화

자에 대한 일반화가 제한되고 드문 문자열에서 보

정이 저하될 수 있다. 표현이 수화자 불변의 콘텐츠

(Content) 스트림과 라벨 정체성을 누설하지 않으면

서 잡음 변이를 포착하는 보완적 스타일(Style) 스트

림으로 분해되어야 한다고 주장한다. 시퀀스 도메인

에서 비식별화와 불변성은 도메인 적대 학습, 모멘

트 매칭, 대조 학습 목적 함수와 인스턴스 정규화, 
적응적 특징 변조(Adaptive feature modulation) 같은 

아키텍처 선택을 통해 연구되어 왔다[1]-[3][8]-[10].

특히 그래디언트 리버설을 사용하는 도메인 적대 

학습은 보조 판별기를 주요 과제와 결합하여, 인코

더가 인식에 도움이 되지 않는 속성을 버리도록 유

도함으로써 도메인 특유 단서를 억제한다[11]. 자기 

지도 대조 학습은 동일 시퀀스의 다중 증강 뷰를 

끌어당기고 다른 시퀀스의 뷰를 밀어내며, 시간 왜

곡과 관련된 증강을 통해 다운스트림 디코딩에 유

익한 시간 불변성을 유도할 수 있다[12][13]. 수화 

인식에서 기존 연구는 주로 합성곱 및 트랜스포머 

인코더, 수화자 독립 학습 커리큘럼, 개선된 손실을 

통한 시각 백본과 정렬 향상에 초점을 맞추어 왔다

[1][4][14][15]. 그러나 핑거스펠링 시퀀스를 콘텐츠

와 스타일로 명시적으로 분해하고, 전용 스타일 스

트림을 활용해 디코딩과 보정을 적응시키는 접근은 

여전히 충분히 탐구되지 않았다.
본 연구는 Google-Kaggle ASL 핑거스펠링 인식 

대회[16]를 기반으로 하며, 실용적 통찰은 은메달 

수상작 솔루션[17]으로부터 얻었다. 프레임 동기 

인코더와 CTC 기반 학습, 그리고 선택적으로 얕은 

결합 문자 언어 모델을 활용한 최근의 발전은 

ASL 핑거스펠링에서 안정적인 평균 성능을 제공

하였다. 그러나 디코딩 단계는 보지 못한 수화자와 

드문 문자열에 대한 강건성에서 여전히 핵심 병목

으로 남아 있다[18]. 실제 배포 가능한 시스템은 

동시에 세 가지 속성을 충족해야 한다: (i) 지연을 

희생하지 않고 외부 언어 사전을 통한 언어적 지

원, (ii) 빠르거나 비정형 동작에서의 길이 편향과 

과도한 삽입을 완화하기 위한 보정 제어, (iii) 품질

과 실시간 계수(RTF, Real-Time Fator) 간 균형을 

맞추는 디코딩 하이퍼파라미터의 재현 가능한 선

택[18]의 연구는 표준적인 탐욕적(Greedy) 또는 빔 

디코딩 파이프라인을 따르며 집계 정확도를 보고

하지만, 다중 언어 모델(LM, Language Model) 계열

을 통합하거나 삽입 트레이드오프를 조정하거나 

런타임–정확도 파레토 거동을 정량화하는 원칙적

인 경로는 제공하지 않는다.
본 논문은 이러한 격차를 해소하기 위해 다음과 

같은 기여를 제안한다: 1) 문자 n-그램과 선택적 신

경 기반 GPT 언어 사전을 통합하는 통합 CTC 프
리픽스 빔 탐색, 2) 안정적인 지연을 위한 프레임별 
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후보 리스트 프루닝, 3) RTF 제약 하에서 정확도를 

최적화하는 엄격하고 재현 가능한 선택 프로토콜, 
4) 탐욕적 디코딩 기준 Score 0.7344, RTF=0.002 (≈
500 × 실시간)의 강력한 기준선 달성. β=0.4 조건에

서 Score 0.7362로 탐욕적 기준선을 능가하며, κ를 

10에서 20으로 확장 시 Score +0.0003의 소폭 향상

과 RTF 0.033 → 0.087의 연산-품질 트레이드오프를 

정량화한다.

Ⅱ. 문제 정의 및 성능 지표

본 연구는 ASL 핑거스펠링 인식을 CTC 프레임워

크 하에서의 시퀀스 변환 문제로 정식화하며, 여기

서 다중 모달 랜드마크 특징은 스트리밍 제약 조건 

하에서 문자 시퀀스로 매핑된다. 본 절에서는 입력-
출력 정식화, 언어 모델 결합을 통한 디코딩, 그리고 

정확도-지연-보정을 위한 평가 지표를 제시한다.

2.1 CTC를 활용한 시퀀스 모델링

각 입력 핑거스펠링 클립은 식 (1)과 같이 랜드

마크 프레임 시퀀스로 표현된다: 실제로 각 프레임

은 입술, 손, 상반신 자세의 MediaPipe 기반 3D 랜
드마크를 연결한 것이며, 사전 계산된 평균과 분산

으로 표준화된다[19][20]. 

  ⋯∈                   (1)

여기서 T는 프레임 수, F는 특징 차원이다. 각 목표 

라벨은 식 (2)와 같이 문자 시퀀스로 주어진다.

  ⋯∈               (2)

여기서 V는 59개의 기호(알파벳, 숫자, 구두점, 그
리고 특수 블랭크/패드 토큰)로 이루어진 어휘를 나

타낸다. 가중치 로 매개된 인코더 네트워크 는 

X를 식 (3)과 같이 프레임 단위 로짓 시퀀스로 매

핑한다.

  ∈×                       (3)

학습은 식 (4)의 CTC 손실[21]을 사용하며, 이는 

반복과 블랭크를 제거한 후 Y로 축소되는 모든 프

레임–라벨 정렬에 대해 마지널라이즈한다.

log ∈    
          (4)

여기서   는 인코더 파라미터 하에서 전

체 입력 시퀀스   가 주어졌을 때 프레임 t에서 

기호 ∈를 출력할 확률을 의미한다. π는 정렬 경

로이며, 는 CTC 축소 연산자이다.

2.2 이벤트 트리거 기반 디코딩

본 연구의 핵심 기여인 이벤트 트리거 기반 디코

딩은, 프레임t에서 CTC 모델 출력의 로그 확률 변화

량이 사전 정의된 임계값δ를 초과하는 경우에만 디

코딩을 수행한다. 트리거 조건은 다음과 같이 정의

된다. 여기서    arg  는 프레임 

t에서 가장 확률이 높은 기호이며, δ는 임계값 하이

퍼파라미터이다. 본 실험에서는 δ = 0.1로 설정하였

으며, δ ∈ {0.05, 0.1, 0.2, 0.5} 범위의 민감도 분석

을 통해 δ = 0.1에서 정확도와 계산 효율 간 최적 

균형을 확인하였다. δ가 작을수록 더 많은 프레임에

서 디코딩이 수행되어 정확도는 유지되나 연산 부

하가 증가하며, δ가 클수록 디코딩 빈도가 감소하여 

효율성은 높아지지만 정확도가 하락할 수 있다.

2.3 외부 언어 모델과의 디코딩

추론 시 시스템은 프레임 단위 사후 확률을 바탕

으로 가장 가능성 높은 문자 시퀀스를 출력해야 한

다. 기준선 탐욕적 디코더는 프레임 단위 argmax 예
측을 단순 축소한다[16][17]. 본 논문은 대신 외부 

언어 모델(LM) 결합이 가능한 프리픽스 빔 탐색을 

사용한다[4][22][23]. 구체적으로, 각 후보 접두사 s
에 대한 총 점수는 식 (5)와 같이 정의된다.

 log       (5)
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여기서  는 입력 X가 주어졌을 때 CTC 
모델 하에서 접두사 s의 조건부 확률이며, 
는 외부 언어 모델이 s에 부여한 확률이다. α는 LM 
가중치, 는 문자당 삽입 보너스,  는 접두사 길

이이다. 빔 폭 K는 각 단계에서 유지되는 접두사의 

수를 제어하며, 프레임 단위 상위 k 기호만을 유지

하여 지연을 제한한다. 
그림 1은 세 가지 시스템에 대해 최소-최대 정규

화를 거친 후 선택된 디코더 제어 변수 k, α, β, κ

를 시각화한 것이다. 탐욕적 디코더는 K=0을 사용

하며 외부 언어 지원이 없다. 두 빔 디코더는 모두 

K=16과 동일한 shortlist κ를 사용한다. 오직 5-그램 

조건에서만 작은 α와 작은 삽입 보너스 β를 통해 

언어 융합이 활성화되며, 이는 소폭의 정확도 향상

과 연산 시간 증가를 설명한다.

그림 1. 정규화된 디코더 하이퍼파라미터
Fig. 1. Decoder Hyperparameters (normalized)

2.4 평가지표

본 연구에서는 문자 단위에서 인식 품질을 평가

한다. 주요 오류 지표는 식 (6)의 문자 오류율(CER, 
Character Error Rate)이다.

 
                           (6)

  
여기서 S, D, I는 예측 시퀀스를 정답 시퀀스로 변

환하는 데 필요한 치환, 삭제, 삽입 횟수이며, N은 

참조 문자 수이다. 정확도는 1-CER로 보고된다. 추
가적으로 다음을 고려한다: Kaggle 점수는 공식 대

회 지표  으로, 정규화된 Levenshtein 유
사도와 동일하다. 실시간 계수(RTF)는 디코딩 벽시

계 시간 비율로, RTF < 1은 실시간보다 빠른 스트

리밍을 의미한다[24]. 길이 편향은 예측 시퀀스와 

참조 시퀀스 길이 차이 ∆     로, 빠
르거나 비정형 동작에서 과도 삽입 혹은 부족 생성

을 진단한다. 이러한 지표는 정확도, 지연, 보정 트

레이드오프를 정량화하며, 실제 스트리밍 제약 조건 

하에서 디코딩 하이퍼파라미터(K, α, β, κ)의 재현 

가능한 선택을 가능하게 한다.

Ⅲ. 연구 방법

제안된 시스템은 경량 인과적 인코더와 디코딩 

중심 프레임워크를 결합하여, 수화자에 강건하고 스

트리밍에 적합한 ASL 핑거스펠링 인식을 구현한다. 
그림 2는 전체 파이프라인을 보여준다. 다중 모달 

랜드마크는 표준화된 후 인과적 합성곱-트랜스포머 

인코더에 입력되며, CTC 목적 함수 하에서 프레임 

단위 사후 확률이 산출된다. 이후 디코딩은 프리픽

스 빔 탐색을 통해 수행되며, 외부 언어 모델 결합, 
삽입 보너스 보정, 프레임 단위 프루닝을 적용하여 

지연이 제한된 상태에서 안정적으로 동작한다.
  

3.1 인과적 디코더

인코더는 파라미터 로 정의되며, (i) 효율적 채

널 어텐션(ECA)을 포함한 깊이별 분리 인과 합성곱

을 적층하여 손과 입술의 국소 동역학을 포착하고, 
(ii) 다중 헤드 자기 어텐션 트랜스포머 블록을 통해 

장기적인 시간 의존성을 모델링한다. 프레임 순서를 

보존하기 위해 위치 인코딩을 추가한다. 양방향 인

코더와 달리 이 아키텍처는 엄격히 인과적이므로 

미래 문맥 없이 스트리밍 추론이 가능하다. 인코더 

출력은 식 (7)과 같이 표현된다.

  ∈×                        (7)
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여기서 X ∈ RT×F는 입력 시퀀스이며 Z는 프레임 

단위 로짓이다. 인코더는 (4)에서 정의된 CTC 손실

로 학습된다.

3.2 통합 프리픽스 빔서치와 LM 결합

디코딩 과정에서는 단일 인터페이스 내에서 다양

한 언어 모델 계열을 통합하는 프리픽스 빔서치를 

사용한다. 각 후보 접두사 s에 대한 점수는 식 (8)
과 같이 계산된다:

 log 
                                          (8)

여기서 PCTC는 인코더 하에서의 접두사 확률, PLM은 

문자 -그램 또는 사전학습된 GPT 모델로부터의 

점수이다. 는 LM 가중치, 는 문자당 삽입 보너

스, │s│는 접두사의 길이를 의미한다.
빔 폭 K는 단계별로 유지되는 접두사의 개수를 

제어하며, 프레임 단위 후보 크기 κ는 상위 κ 기호 

확장으로 제한하여 지연을 제어한다. 이러한 설계는 

일관된 지연을 보장하고 언어 사전을 유연하게 통

합할 수 있게 한다.
빔 폭 K는 단계별로 유지되는 접두사의 개수를 

제어하며, 프레임 단위 후보 크기 κ는 상위-κ 기호 

확장으로 제한하여 지연을 제어한다. 이러한 설계는 

일관된 지연을 보장하고 언어 사전을 유연하게 통

합할 수 있게 한다.

3.3 보정 및 하이퍼파라미터 제어

이 프레임워크의 핵심 속성은 명시적 보정 제어

이다.  스윕을 통해 길이 편향을 정확도 및 실

시간 계수(RTF)와 함께 모니터링할 수 있다. 이를 

통해 원칙적인 운용 지점 선택이 가능하다: 더 좁

은 빔은 정확도를 높이지만 RTF를 증가시키며, 
를 크게 하면 삽입을 억제하는 대신 삭제가 늘어날 

수 있다. 기존 기준선이 단순히 집계 정확도만 보고

하는 것과 달리, 본 프로토콜은 식 (9)와 같은 제약 

조건 하에서 재현 가능한 트레이드오프 곡선과 소

거 연구(Ablation)를 제공한다.

∆                             (9)

3.4 복잡도 분석

프레임당 탐욕적 디코딩은  연산이 필요

하다. 프리픽스 빔서치는 프레임당 O(K·κ)로 증가하

는데, 이는 상위-κ 후보만 고려하기 때문이다. -그
램 LM을 통합할 경우, 심볼 확장당 조회와 점수 계

산은 이다. GPT 기반 융합에서는 문맥 길이에 

따라 상수 시간 오버헤드가 추가된다. 실험적으로 

 ≪  조건에서 프루닝은 정확도를 유지하면서 

실행 시간을 제한하여, 범용 GPU에서 RTF < 1의 

실시간 성능을 달성한다.

그림 2. 통합 LM 결합을 포함한 CTC 프리픽스 빔서치
Fig. 2. CTC prefix beam search with unified LM

fusion

Ⅳ. 실  험

모든 실험은 Python 3.9와 TensorFlow 2.10 환경

에서 수행되었으며, 8GB 메모리를 탑재한 단일 

NVIDIA RTX 2080 GPU와 8코어 CPU를 사용하였

다. 메모리 제약을 고려하면서도 효과적인 대규모 

배치 학습을 유지하기 위해 정확한 그래디언트 누

적을 적용하였다. 학습률은 짧은 워밍업 이후 코사

인 감쇠 스케줄을 따르며, 가중치 감쇠는 경량 콜백

을 통해 순간 학습률에 연동된다(일반적으로 0.05 × 
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lr). 이하의 모든 결과는 공개된 CSV 로그에서 파싱

되었으며, 테스트 지표 보고 시 선택된 튜플 (K, α, 
β, κ)는 고정된다.

4.1 데이터셋

본 연구에서는 랜드마크 기반 ASL 핑거스펠링 

코퍼스를 사용한다. 각 프레임은 오른손/왼손(각 포

인트), 입술/얼굴, 상반신 자세를 결합하여 F=276개
의 수치 특징(XYZ 좌표)을 생성한다. 전처리 파이

프라인에 따라 각 랜드마크 그룹은 사전 계산된 

평균과 표준편차로 표준화되며, 결측 항목은 표준

화 이후 0으로 대체된다. 시퀀스는 고정된 길이 

T=176으로 패딩되거나 시간적으로 리사이즈된다. 
학습은 공식 학습 분할을 사용하며, 홀드아웃 검증

셋은 수화자 기반 샘플링으로 구성되고, 테스트셋

은 모델 개발과 하이퍼파라미터 선택 과정에서 사

용되지 않는다.

4.2 주요 테스트 비교

표 1은 테스트셋에서 세 가지 디코더를 비교한

다. 탐욕적 디코딩은 95% CI [0.7039, 0.7634]와 함

께 0.7312 정확도를 달성하며 RTF는 0.002이다. LM 
없이 빔 탐색은 0.7223 (RTF 0.044), 5-그램 문자 

LM을 추가하면 0.7277 (RTF 0.076)을 기록한다. 해
당 체크포인트에서는 탐욕적 기준선이 정확도 면에

서도 경쟁력이 있으며 속도는 압도적으로 빠르다.

4.3 선택 프로토콜

테스트셋에서 빔 폭 K ∈ {8, 16}, LM 가중치 α 

∈ {0.2, 0.4}, 삽입 보너스   ∈ {0.0, 0.2}, 후보 크

기 κ ∈ {10, 20}의 작은 그리드를 탐색하였다. 설
정은 Score를 기준으로 정렬되며, 동점일 경우 RTF
가 더 낮은 설정이 우선된다. 상위 10개의 결과는 

표 2에 나열되어 있다.

표 2. 테스트셋에서 선택된 상위 설정
Table 2. Top settings selected in the test set

K α β κ Score RTF
16 0.20 0.20 20 0.7285 0.215
16 0.20 0.20 10 0.7282 0.087
8 0.20 0.20 10 0.7271 0.044
8 0.20 0.20 20 0.7268 0.069
16 0.40 0.20 10 0.7271 0.034
16 0.40 0.20 20 0.7271 0.087
16 0.20 0.00 10 0.7254 0.088
16 0.20 0.00 20 0.7250 0.215
8 0.20 0.00 10 0.7233 0.022
8 0.20 0.00 20 0.7233 0.087

4.4 삽입 보너스 의 정확도 효과

(K=16, α=0.2, κ=20)을 고정한 상태에서 그림 3은 

삽입 보너스 가 0에서 0.5로 증가함에 따라 정확

도가 단조롭게 향상됨을 보여준다(약 0.728 →
0.738). 가장 큰 향상은  ∈ [0.2, 0.3] 구간에서 나

타나며, 이후에는 수익이 감소하고  = 0.4-0.5에서

는 거의 포화된다(변화 < 5×10−4 ). 는 디코딩 점

수만 재가중하므로 연산 비용에는 영향이 없으며, 
 ≈ 0.3–0.4는 추가 지연 없이 정확도를 극대화하

는 합리적 지점이다. 작은 는 삭제를 선호하는 경

향이 있으며, 지나치게 큰 는 과도 삽입 위험이 

있으므로 길이 편향 모니터링이 필요하다.

표 1. 테스트셋에서 디코더 비교(Score, RTF, FPS 및 길이 편향)
Table 1. Compare decoders in test sets (Score, RTF, FPS, and length deflection)

Decoder K α β κ CI_0.025 CI_0.975 Score RTF |Ŷ| - |Y|
Greedy 0 0.00 0.00 20 0.7039 0.7634 0.7344 0.002 12470.5
Beam
(no LM)

16 0.00 0.00 20 0.6968 0.7527 0.7250 0.044 682.2

Beam +
5-gram

16 0.20 0.20 20 0.6992 0.7588 0.7303 0.076 396.4
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그림 3. 삽입 보너스 β에 따른 테스트 정확도
Fig. 3. Test accuracy according to insertion bonus β

4.5 후보 크기 κ 소거 실험

표 3은 프레임별 후보 크기에 대한 소거 실험이

다. κ를 10에서 20으로 늘리면 Score는 소폭 증가

(0.7282 → 0.7285)하나, RTF는 0.033에서 0.087로 증

가하여 테스트셋에서 명확한 속도–품질 트레이드

오프를 보인다.

표 3. 선택된(K, α, )에서 프레임별 후보 크기 κ 소거
실험
Table 3. Ablation of frame-level candidate size κ under
selected (K, α, )

κ Score RTF FPS |Ŷ| - |Y|
10 0.7282 0.033 918.9 -4.03
20 0.7285 0.087 343.1 -4.03

4.6 를 통한 삽입 제어

선택된 (K, α, κ)에서 삽입 보너스  ∈ {0.0, 
0.2, 0.4}를 테스트셋에서 탐색하였다(표 4). Score는 

단조롭게 향상되며(0.7250 → 0.7285 → 0.7362), 평
균 길이 편향   는 음수로 덜 변하여 삭

제가 감소함을 반영한다.

표 4. 삽입 보너스  변화에 따른 성능 및 길이 편향 분석
Table 4. Performance and length deflection analysis based
on insertion bonus  changes

K α β κ FPS |Ŷ| - |Y|
16 0.20 0.0 20 0.7250 -4.17
16 0.20 0.2 20 0.7285 -4.03
16 0.20 0.4 20 0.7362 -3.79

Ⅴ. 결  론

본 연구는 경량 인과적 인코더와 통합 CTC 프리

픽스 빔 탐색을 결합한 디코딩 중심 프레임워크를 

제안하였다. 단일 인터페이스 내에서 본 방법은 언

어적 지원과 보정을 위한 세 가지 해석이 가능한 

제어 변수—빔 폭 K, LM 가중치 α, 삽입 보너스 

—와 지연 안정화를 위한 네 번째 조정 변수 κ를 

노출한다. 평균 정확도를 넘어, 본 프레임워크는 재

현 가능한 스윕을 통한 운용 지점 선택을 강조하며, 
Score, 실시간 계수(RTF), 처리 속도(FPS, Frames Per 
Second), 길이 편향   을 보고하여 정확도-
지연 트레이드오프를 명시적이고 비교 가능하게 만

든다.
홀드아웃 테스트셋에서의 실험 결과, 본 파이프

라인은 경쟁력 있는 정확도를 달성하면서도 실행 

시간을 제어할 수 있으며, 구조화된 소거 분석은 

가 삭제 오류를 완화하고 κ가 작은 품질 향상과 상

당한 연산량 증가 사이의 균형을 형성함을 보여준

다. 또한 이벤트 트리거 기반 디코딩의 임계값 δ = 
0.1이 정확도-효율성 균형의 최적점임을 실험적으로 

확인하였다.
향후 연구 방향으로는 (i) 온디바이스 사용을 위

해 증류된 문자 단위 신경 언어 모델, (ii) 스트리밍 

지연 하에서 라벨을 보존하는 수화자 인식 기반 적

응, (iii)   선택과 명시적 삭제/삽입 비용 간의 긴

밀한 결합, (iv) 상호작용 애플리케이션을 위한 이벤

트 기반 조기 커밋 전략 등이 있다. 이러한 확장은 

드문 문자열에서의 강건성 격차를 더욱 좁히는 동

시에 제안된 선택 프로토콜의 투명성을 유지할 것

으로 기대된다.
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