
1. 서론 
 

음성인식이란, 발화자의 음성을 입력 받아 이를 컴퓨

터가 인식해 텍스트 형태로 변환하는 것을 말한다[1]. 

고전적 음성인식 모델은 Hidden Markov model(HMM)과 여

러 종류의 모델(음성모델, 발음모델, 언어모델)로 구성

되어 있었다 [2,3]. 최근에는 많은 연구에서 신경망 기

반 모델이 제안되고 있다 [4]. 이러한 신경망 기반 모델

은 기존의 HMM 기반의 모델에 비해 큰 성능 향상을 이루

었다. 또한 하나의 모델을 통해 음성 형태의 입력을 텍

스트로 전사하는 종단 간 모델을 구성하는 것이 가능 해

졌다. 

최근 제안되는 신경망 기반의 음성인식 모델은 하나의 

모델을 통해 입력된 음성신호를 텍스트로 전사한다. 이

러한 신경망 기반의 음성인식 모델은 기존 모델에 비해 

성능 향상을 이루었다. 하지만 종단간 모델은 음성 형태

의 데이터를 직접 입력 받기 때문에, 입력된 데이터의 

품질이 결과에 많은 영향을 미친다 [5]. 이를 보완하기 

위해 음성인식 모델의 결과값에 대한 후처리 과정이 필

요하다. 

본 논문에서는 음성인식 모델의 결과인 전사된 문장을 
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후처리하기 위한 모델을 제안한다. 제안 모델은 음성신

호와 음성인식 모델의 결과인 문장을 입력 받는다. 각각

의 입력을 구분하여 처리하기 위해 제안 모델은 2개의 

Encoder를 통해 문장과 음성의 자질을 추출한다. 

Encoder는 Bidirectional Long Short-term Memory(Bi-

LSTM)와 레이어 정규화(Layer Normalization)로 구성되

어 있다. 각각의 Encoder를 통해 추출된 문장과 음성의 

자질은 Decoder의 LSTM의 장기 의존성 문제(Long-term-

Dependency)를 보완하기 위해 주의집중 메커니즘

(Attention Mechanism)을 수행한다 [6,7]. Decoder에서

는 Attention Mechanism을 통해 전달받은 값을 사용해 

후처리 된 토큰을 생성한다.  

본 논문은 6장으로 구성되어 있다. 2장에서는 본 논문

과 관련된 연구를 설명한다. 3장에서는 제안 모델의 구

조 및 신경망을 설명한다. 4장에서는 본 논문에서 사용

한 데이터와 실험을 위한 전처리 과정을 작성한다. 5장

에서는 실험에 따른 결과를 분석한다. 6장에서는 본 연

구를 요약하며 향후 연구에 대해 작성한다. 

 

2. 관련 연구 
 

본 논문에서는 음성인식의 결과인 전사된 문장과 음성

신호를 사용해 전사된 문장을 후처리한다. 본 장에서는 
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최근 음성인식 분야에서 신경망 기반의 종단간 모델이 제안되고 있다. 해당 모델들은 음성을 직접 입력받

아 전사된 문장을 생성한다. 음성을 직접 입력받는 모델의 특성상 데이터의 품질이 모델의 성능에 많은 

영향을 준다. 본 논문에서는 이러한 종단간 모델의 문제점을 해결하고자 음성인식 결과를 후처리하기 위

한 멀티모달 기반 모델을 제안한다. 제안 모델은 음성과 전사된 문장을 입력 받는다. 입력된 각각의 데이

터는 Encoder를 통해 자질을 추출하고 주의집중 메커니즘을 통해 Decoder로 추출된 정보를 전달한다. 

Decoder에서는 전달받은 주의집중 메커니즘의 결과를 바탕으로 후처리된 토큰을 생성한다. 본 논문에서

는 후처리 모델의 성능을 평가하기 위해 word error rate를 사용했으며, 실험결과 Google cloud speech to 

text모델에 비해 word error rate가 8% 감소한 것을 확인했다. 
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교정 모델과 멀티모달 기반의 음성인식 모델에 대한 연

구를 설명한다. 

 

2.1. Attention based text correction model 

 
순환신경망 기반의 시퀀스-투-시퀀스(Sequence-to-

Sequence) 모델은 문장 교정, 기계번역 등 다양한 분야

에서 사용되고 있다. 하지만 순환신경망 기반의 

Sequence-to-Sequence 모델은 Long-term-Dependency 문

제가 있다 [7].  

[8] 연구에서는 해당 문제를 보완하기 위해 [6]연구에

서 제안된 Attention Mechanism을 사용해 중국어 문장을 

교정했다. 해당 연구에서는 입력된 문장을 음절 단위로 

토큰화 하여 Encoder에 입력했다. Encoder에서는 음절단

위로 토큰화 된 문장에서 자질을 추출했다. Encoder에서 

추출된 자질은 Decoder의 은닉 값과 Attention 

Mechanism을 수행했다. 이를 통해 Encoder에 입력된 자

질의 전체 의미를 나타내는 context vector를 생성했다. 

Decoder에서는 context vector를 통해 전달받은 값을 사

용해 교정된 텍스트를 생성했다. 

 

2.2. Multimodal based recognition model 

 
일반적인 종단간 음성인식 모델의 경우 음성신호만 고

려해 텍스트로 전사한다 [1,2,4]. 최근에는 모델의 성능 

향상을 위해 사람의 입 모양 등을 모델에 삽입하는 멀티

모달 기반의 음성인식 모델에 대한 연구가 증가하고 있

다 [9,10].  

[10]의 연구에서는 음성 인식의 성능 향상을 위해 음

성(A)과 영상(V)을 고려한 멀티모달 기반 모델을 제안했

다. [10]의 모델은 합성곱 신경망(CNN) 기반 모델을 통

해 영상에서 자질을 추출했다. 또한 음성과 영상의 자질

을 함께 고려하기 위해 시각적 적응 훈련(visual 

adaptive training)을 수행했다. 이 결합 결과를 Bi-

LSTM에 입력 후 분석하여 각 시점의 토큰을 생성했다. 

[10]의 음성 인식 과정은 아래와 같다.  

 

𝑉′ = 𝑉𝐴𝑇(𝐶𝑁𝑁(𝑉), 𝑊𝑣𝑎𝑡)                          (1)     

 𝑂 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑉′ + 𝐴)                              (2) 
 

식 (1)에서 CNN 기반 모델을 통해 자질을 추출한 V는 

차원축소를 위해 가중치 행렬  𝑊𝑣𝑎𝑡 와 내적을 수행한다. 

식 (2)에서 내적을 수행한 결과 𝑉′는 음성신호와의 결합

을 위해 𝐴와 더해진다. 해당 결과는 Bi-LSTM을 통해 결

과 텍스트를 예측한다.  

 

3. Attention 기반 멀티모달 후처리 모델 
 

본 연구에서는 음성인식 후처리를 수행하기 위해 

Encoder-Decoder 구조의 멀티모달 모델을 제안한다. 이

때, Encoder에서 Decoder로 자질을 전달하기 위해 

Attention Mechanism을 사용한다. 그림 1은 본 논문에서 

제안하는 한국어 음성인식 후처리를 위한 주의집중 기반 

멀티모달 후처리 모델의 구조이다.  

 

 
그림 1. Attention 기반 멀티모달 후처리 모델 구조 

 

3.1. VGG Net 

 
음성인식에서 VGG Net은 spectrogram 형태의 음성신호

에서 자질을 추출하기 위해 사용된다 [10,11]. VGG Net

은 CNN과 Max Pooling으로 구성된 Network 구조이다 

[12]. 본 연구에서는 입력된 음성신호(𝐴)의 자질을 VGG 

Net의 CNN을 통해 추출하며, 차원축소를 수행하기 위해 

Max Pooling을 사용한다. VGG Net을 통한 자질(𝐴′)은 차

원 축소를 수행하기 위해 1차원으로 변환한다. 그리고 

투영 층(Projection Layer)을 통해 차원을 축소한다. 이

를 표현한 수식은 아래와 같다.  

 

𝐴′ = 𝑉𝐺𝐺𝑁𝑒𝑡(𝐴)                                       (3) 

𝐴𝑓𝑙𝑎𝑡
′ = 𝐹𝑙𝑎𝑡(𝐴′)                                       (4) 

𝑃 = 𝑊𝑝𝑟𝑜𝑗𝐴𝑓𝑙𝑎𝑡
′ + 𝑏𝑝𝑟𝑜𝑗                                (5) 

 

식 (6)은 spectrogram 형태의 입력 A에 대해 VGG Net

을 통해 자질을 추출하는 과정이다. 추출된 자질은 𝐴′로 

표현된다. 식 (7)은 1차원으로 변환한 결과는 𝐴𝑓𝑙𝑎𝑡
′ 으로 

표현된다. 식 (8)에서 𝐴𝑓𝑙𝑎𝑡
′ 은 𝑊𝑝𝑟𝑜𝑗을 통해 투영 연산을 

수행한다. 이때, 𝑊𝑝𝑟𝑜𝑗 ∈ 𝑅𝑎×𝑑 이며 a는 1차원 형태로 변

환한 𝐴𝑓𝑙𝑎𝑡
′ 의 차원수 d는 투영 연산을 통해 축소된 차원

수를 의미한다.  

 

3.2. Encoder 

 
본 논문에서 제안하는 모델은 음성과 문장 각각을 입

력 받는다. 입력된 각각의 데이터의 자질을 구분하기 위

해 2개의 Encoder를 사용했다. 각각의 Encoder는 임베딩1

된 단어 벡터(𝐸)와 음성신호에서 자질을 추출한 VGG Net

의 결과(𝑃)를 입력 받는다. 

각각의 Encoder는 모두 Bi-LSTM과 Layer 

Normalization 층으로 구성되어 있다. LSTM은 순환 신경

1
https://keras.io/search.html?q=embedding 
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망 기반 구조로 장기의존성 문제를 보완한다 [13]. 본 

논문에서는 Encoder에 입력된 값의 시간적 양방향성을 

고려하여 자질을 추출하기 위해 Bi-LSTM을 적용했다 

[15]. 또한 빠른 학습과 내부 공변량 변화(internal 

covariate shift) 문제를 줄이기 위해 Bi-LSTM의 결과값

에 Layer Normalization를 수행했다 [16]. 아래는 각각

의 입력을 처리하기 위한 수식표현이다. 

 

𝐻𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 = 𝐵𝑖𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑃, ℎ𝑝))                (6) 

𝐻𝑤𝑜𝑟𝑑 = 𝐵𝑖𝑑𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐿𝑆𝑇𝑀(𝐸, ℎ𝐸))                 (7) 

 
Encoder에서 추출된 음성신호와 단어 벡터 𝐻𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 , 

 𝐻𝑤𝑜𝑟𝑑는 Attention Mechanism을 통해 Decoder로 매 예측 

시점마다 전달된다.  

 

3.3. Attention Mechanism 

 
본 연구에서는 Decoder의 예측 과정에서 생기는 Long-

term-dependency 문제를 보완하기 위해 Attention 

Mechanism을 사용한다 [6]. Attention Mechanism은 

Encoder의 입력 데이터에 대한 토큰별 추출된 자질

(𝐻𝑒𝑛𝑐 ∈ {𝐻𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 , 𝐻𝑤𝑜𝑟𝑑})과 Decoder의 t − 1 번째 은닉 상태

(ℎ̅𝑡−1)의 관계 연산을 통해 t번째 시점의 참조 값을 계산

한다. Attention Mechanism은 아래와 같이 표현된다.  

 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑒𝑛𝑐
𝑡 , ℎ̅𝑡−1) = 𝑣𝑎

𝑇𝑡𝑎𝑛 ℎ(𝑊1ℎ𝑒𝑛𝑐
𝑡 + 𝑊2ℎ̅𝑡−1)      (8)    

𝑎𝑡 =
exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑒𝑛𝑐

𝑡 , ℎ̅𝑡−1))

∑ exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑒𝑛𝑐
𝑠 , ℎ̅𝑡−1)𝑆

�́�=1

                     (9) 

𝑐𝑡 =  ∑ 𝑎𝑡𝑠𝑠 ℎ̅𝑠                                   (10)                
 

식 (8)에서 score 함수의 결과는 𝐻𝑒𝑛𝑐와 ℎ̅𝑡−1의 관계된 

정도를 나타낸다. (9) 식의 𝑎𝑡는 계산된 ℎ𝑒𝑛𝑐에 대한 각 

토큰간 관계의 정도를 0과 1사이의 값으로 표현하기 위

한 softmax 수식이다. 식 (10)의 𝑐𝑡는 Decoder로 전달되

는 문맥벡터(context vector)이다. 이는 𝑡 시점의 관점으

로 계산한 Encoder의 함축된 정보를 의미를 나타낸다. 

본 연구에서는 음성신호에서 추출된 자질 𝐻𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 와 문장

을 통해 생성된 자질 𝐻𝑤𝑜𝑟𝑑 에 대해 각각 구분하여 

Attention Mechanism을 사용한다. 이를 통해 각각을 표

현하는 context vector(𝑐𝑡
𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 , 𝑐𝑡

𝑡𝑒𝑥𝑡)를 생성한다. 

 

3.4. Decoder 

 
본 논문에서 Decoder는 Attention Mechanism의 결과인 

문맥 벡터(𝑐𝑡)와 입력된 단어 토큰을 사용해 문장을 생성

한다. 먼저, Decoder는 문장 생성을 위해 이전 시점의 

word token(𝑤𝑡−1)을 입력 받는다. 해당 토큰을 밀집표현

(dense representation)으로 변환하기 위해 단어 임베딩

을 수행한다. 임베딩 된 토큰은 Attention Mechanism의 

결과( 𝑐𝑡
𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 , 𝑐𝑡

𝑡𝑒𝑠𝑡 )와 결합된다. 결합된 토큰( 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑡) 은 

생성된 문장의 토큰별 어순을 고려하기 위해 순환신경망 

중 하나인 LSTM을 사용해 자질을 추출한다. LSTM에 의해 

추출된 자질(𝐿𝑡)은 다시 한번 Encoder의 정보를 참조하기 

위해 주의 집중 메커니즘의 각 결과와 더한다. 그리고 

해당 결과를 완전 연결 층(fully connected layer)에 입

력한다. 완전 연결 층을 통해 Decoder는 해당 시점의 후

처리 된 토큰을 생성한다. Decoder의 토큰 예측과정은 

아래와 같이 표현된다.  

 
𝑒𝑡 = 𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑤𝑡−1)                         (11) 

𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑒𝑛𝑎𝑡𝑒(𝑒𝑡 , 𝑐𝑡
𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 , 𝑐𝑡

𝑡𝑒𝑥𝑡)          (12) 

𝐿𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑡)                            (13) 

𝑂𝑡 = 𝐹𝐶 ((𝐿𝑡 + 𝑐𝑡
𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒 + 𝑐𝑡

𝑡𝑒𝑥𝑡), 𝑊𝑓𝑐)          (14) 

 

식 (11)은 Decoder에 입력된 토큰의 임베딩 과정을 표

현한다. 식 (12)는 Attention Mechanism의 결과와 임베

딩된 결과를 결합하는 과정을 표현한다. 식 (13)은 LSTM

을 통해  𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑡에서 벡터를 추출하는 과정을 의미한다. 

식 (14)는 완전 연결 층을 통해 최종적인 토큰을 예측하

는 과정을 의미한다. 해당 식에서 𝑊𝑓𝑐 는 가중치 행렬을 

의미한다. 그림 2는 본 논문에서 제안한 모델의 Decoder

구조이다.  

 

 

그림 2. 제안 모델의 Decoder 구조 

 

4. 데이터 

 
본 논문은 Naver ClovaCall Dataset2을 사용해 실험을 

진행했다. 해당 데이터셋은 전화 기반의 한국어 음성 데

이터셋으로 예약, 문의와 같은 간단한 문장으로 구성되

어 있다. 총 61,287개의 음성-문장 쌍으로 구성되어 있

다.  

본 논문의 제안 모델은 음성인식의 모델의 결과인 전

2 https://github.com/clovaai/ClovaCall 
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사된 문장과 음성 데이터를 모두 입력받는 멀티모달 모

델이다. 따라서 전사된 문장과 음성 데이터 각각을 구분

하여 전처리를 수행했다. 

 
표 1. STT결과 및 정답 문장 비교 

STT 결과 정답 

고통받는 시간이 언제인

가요 

보통 닫는 시간이 언제인

가요 

투움바파스타 하나랑 독
립 하나 주세요 

투움바 파스타 하나랑 폭
립하나 주세요 

혹시 상가 번으로 가능할

까요 

네 혹시 창가 자리로 가

능할까요 

 
첫 번째, Encoder에 입력되는 문장은 Google cloud 

Speech to Text 3(STT)를 통해 전사된 문장을 사용했다. 

전사된 문장 가운데 3음절 이하의 문장은 음성인식 모델

이 제대로 작동되지 않은 것으로 간주해 제거했다. 이후, 

생성된 각 문장을 한국어 의미의 최소 단위인 형태소 단

위로 토큰화 하였다. 표 1은 STT의 결과와 정답 문장을 

비교한 표이다. 

두 번째, Encoder에 입력되는 음성 데이터는 음성 없

이 노이즈만 있는 부분을 제거했다. 다음으로 음성 데이

터를 Mel Spectrogram으로 변환했다. 변환된 Mel 

Spectrogram은 46ns의 길이로 구분하여 잘랐다. 이때 음

절의 음운을 고려하기 위해 23ns씩 중복하였다.  

 

5. 실험 및 분석 
 

5.1. 하이퍼 파라미터 
 

표 2. 하이퍼 파라미터 설정 

Hyper-Parameter Setting 

Embedding dimension 300 

Projection Layer dimension 256 

Bi-LSTM dimension 128 

Layer Normalization epsilon 10-3 

LSTM dimension (Decoder) 256 

LSTM dropout rate 0.2 

optimizer Adam 

Learning rate 10-3 

 
표 2는 본 연구를 진행할 때 적용한 하이퍼 파라미터

이다. 본 실험의 진행에서 각 단어를 표현하기 위한 벡

터는 균일 분포로 초기화 했다. 그리고 학습 과정에서 

각 단어의 벡터 값을 갱신했다. VGG Net의 구조는 [13] 

3 https://cloud.google.com/speech-to-text?hl=ko 

연구의 13 weight layers와 동일하다. 

 
 

5.2. 결과 분석 
 

본 연구에서 제안한 멀티모달 기반 모델과 기존 텍스

트 기반 모델과 성능을 비교하기 위해 음성인식 분야에

서 성능평가에 사용되는 word error rate(WER)를 사용했

다. WER은 아래 수식과 같이 표현된다. 

 

𝑊𝐸𝑅 =
𝑆 + 𝐷 + 𝐼

𝑁
× 100 (%)                      (15) 

 

식 (15)에서 𝑆 는 교체할 단어, 𝐷 는 삭제할 단어, 𝐼 

는 추가할 단어, 𝑁  은 전체 단어의 수를 의미한다. 

𝑊𝐸𝑅 은 오류가 포함된 문장에서 정답 문장을 생성하기 

위한 연산횟수를 수치화 한 성능평가 방법이다. 

본 실험에서는 멀티모달 기반 모델과 텍스트 기반 모

델의 성능을 비교한다. 이를 위해 기계번역에서 활용되

는 LSTM Encoder-Decoder, Transformer, Attention 기반

의 sequence-to-sequence모델과 성능을 비교했다. 표 3

은 성능을 비교한 결과를 나타낸 표이다. 

 

표 3. 제안 모델과 관련연구 모델의 WER비교 

Model WER (%) 

STT 15.9% 

LSTM Encoder-Decoder [17] 36.17% 

Transformer [18] 21.76% 

Text based Attention Mechanism [6] 8.05% 

LSTM Encoder-Decoder + VAT 18.75% 

Multimodal based Transformer 20.08 

Proposed Model 7.77% 

 

먼저 LSTM 기반의 Encoder-Decoder 모델은 Encoder의 

LSTM이 추출한 자질을 사용해 Decoder에서 전체 문장을 

생성한다. 이러한 모델의 경우 Long-term-Dependency가 

있어 전체 문장을 생성하는데 어려움을 겪는다 [7]. 

Transformer 기반 모델은 학습에 많은 데이터를 필요

로 한다 [19]. 본 연구에서는 비교적 적은 데이터를 사

용해 실험을 진행했다. 따라서 모델이 요구하는 충분한 

학습데이터를 제공하지 못해 STT의 결과에서 후처리를 

제대로 수행하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 

다음으로 멀티모달 모델의 효율성을 검증하기 위한 구

조를 표 3을 통해 비교와 분석을 한다. 표 3의 LSTM 

Encoder-Decoder + VAT는 [17] 연구에서 제안된 모델을 

기반으로 하여 VGG Net을 통해 자질을 추출한 음성신호

와 텍스트를 입력 받는다. 음성신호와 텍스트에서 추출

된 자질은 VAT 모듈을 통해 각 자질을 통합해 Decoder에 

전달한다. Decoder는 전달받은 통합된 자질을 이용해 후

처리된 문장을 생성한다. 음성신호와 텍스트 자질을 함

께 입력 받는 해당 모델은 텍스트에 기반한 [17] 연구의 
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제안 모델보다 성능이 개선되었다. 

Transformer 모델에서 멀티모달 모델의 성능을 비교했

다. 표 3의 Multimodal based Transformer의 구조는 [20]

의 모델 구조를 사용해 실험을 진행했다. 제안 모델과 

동일하게 VGG Net을 사용해 음성 정보에서 자질을 추출

해 모델에 입력했다. 실험 결과 음성과 텍스트 정보를 

모두 고려한 멀티모달 기반 모델의 성능이 텍스트 기반 

모델인 [18] 연구의 모델에 비해 성능이 개선된 것을 확

인할 수 있었다. 

제안 모델은 입력된 문장과 음성정보를 바탕으로 수행

한 Attention Mechanism을 사용해 후처리된 결과를 생성

한다. 따라서 제안 모델은 다양한 자질을 고려해 결과를 

생성할 수 있어 텍스트 기반 모델인 [6]에 비해 성능이 

향상되었다. 또한 텍스트 기반 모델 [6,17,18]은 음성인

식 모델이 전사한 문장만 고려한 모델은 음성인식 모델 

자체의 성능에 의존적이다. 하지만 제안 모델은 음성의 

자질도 고려해 후처리를 진행한다. 따라서 음성인식 모

델의 결과에 비교적 의존성이 떨어지는 장점도 존재한다.  

 

6. 결론 
 

본 연구에서는 기존 문장 대 문장 모델에서 사용되는 

주의 집중 메커니즘을 사용해 모델을 구성했다. 또한 모

델에 음성정보를 고려하기 위해 음성과 텍스트를 동시에 

입력 받는 멀티모달 모델을 제안하였다. 실험결과 텍스

트만 입력 받는 기존 모델에 비해 성능이 향상된 것을 

확인할 수 있었다.  

본 연구는 비교적 적은 데이터를 사용해 실험을 진행

했다. 향후 연구에서는 대용량 데이터를 사용해 기존 모

델에 비해 복잡한 구조의 모델을 구성함으로써 성능을 

개선할 것이다. 
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