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1. 서론

의료 영역에서 음성과 관련된 연구로는 발성기관이나 조음

기관의 장애와 관련된 음성장애 영역의 연구와 음성언어처리

기술을 활용하는 연구로 나누어 볼 수 있다. 먼저 음성장애 영

역의 연구는 음성 데이터를 이용하여 그 음향학적 특징을 바탕

으로 음성 질환을 진단하고 분류하는 주제들을 포함한다

(Hernandez et al., 2020; Maryn et al., 2009; Seo & Seong, 2013). 최
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Abstract 

This paper describes a method of building Korean conversational speech data in the emergency medical domain and proposes 
an annotation method for the collected data in order to improve speech recognition performance. To suggest future research 
directions, baseline speech recognition experiments were conducted by using partial data that were collected and annotated. 
All voices were recorded at 16-bit resolution at 16 kHz sampling rate. A total of 166 conversations were collected, amounting 
to 8 hours and 35 minutes. Various information was manually transcribed such as orthography, pronunciation, dialect, noise, 
and medical information using Praat. Baseline speech recognition experiments were used to depict problems related to speech 
recognition in the emergency medical domain. The Korean conversational speech data presented in this paper are first-stage 
data in the emergency medical domain and are expected to be used as training data for developing conversational systems for 
emergency medical applications.
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근에는 이러한 발성이나 조음과는 관련이 없는 우울증

(depression)이나 치매(dementia), 혹은 불안 장애(anxiety) 등과 

같은 정신과적 질병이 발화에 영향을 미친다는 연구들이 보고

되고 있고(Cummins et al., 2015; Laukka et al., 2008; Weiner et al., 
2017), 이를 바탕으로 하여 다양한 기계학습이나 DNN(Deep 
Neural Network) 방법을 이용하여 환자들의 음성을 자동으로 분

류하는 방법들이 제안되고 있다(Huang et al., 2020; Xezonaki et 
al., 2020). 

의료 영역에서 음성언어처리 기술을 활용한 예로는 음성인

식 기반의 딕테이션 기술을 영상의학과의 영상 판독에 직접적

으로 이용한 사례가 대표적이라고 할 수 있다(Chapman et al., 
2000; Mariani et al., 2006). 기존의 영상 판독은 의사들이 구두로 

발화한 판독 내용을 녹음한 다음 이 녹음 파일을 전사자가 듣고 

작성하는 녹취록에 의존하였으나 음성인식 기술을 이용하여 

자동 녹취로 이를 대체하게 된 것이다. 최근의 음성인식 기술은 

조용한 환경이나 일정한 정도의 소음이 존재하는 환경에서는 

매우 높은 성능을 보여 스마트 스피커의 인공지능 시스템인 어

시스턴트 등에 널리 활용되고 있다. 이러한 성능 향상에 따라 

영상 판독 외의 다양한 의료 상황에서도 음성인식 기술이 진료 

기록을 목적으로 활용될 것이라는 기대가 높아지고 있다. 그러

나 실제 의료 상황에서는 단순히 의사와 환자 간의 대화 외에도 

환경 잡음을 비롯한 여러 잡음이 존재하기 때문에 신뢰할 만한 

음성인식 성능을 기대하기는 쉽지는 않다. 
의료 영역 가운데에서도 특히 음성인식과 관련하여 어려움

이 예상되는 영역으로는 응급 의료 상황을 들 수 있다. 응급실 

상황에서의 의료 대화는 주로 환자의 증상을 빠르게 파악하기 

위한 의사의 질문과 증상을 설명하는 환자의 답변으로 이루어

진다. 의사는 대화 내용 중 진료에 중요한 정보를 파악하여 기록

하지만, 대화 내의 모든 정보를 정확하게 기록하는 것은 어려운 

일이다. 또한, 진찰 후 진료 내용 전문을 확인하기도 쉽지 않다. 
현재까지의 진료 기록은 의사의 진찰 메모와 기억에 크게 의

존하였고 엄밀한 의미의 데이터를 집적한 예는 많지 않다. 경우

에 따라 음성을 녹음하기도 하지만 이를 확인하기 위하여 사람

이 일일이 다시 듣고 전사를 하는 것은 현실적으로 많은 시간이 

소요될 뿐만 아니라 그 정확성을 다시 확인하는 것도 쉽지 않다. 
이러한 문제를 극복하기 위해 양질의 음성 데이터를 수집하여 

음성인식 기술을 통해 대화 내용을 텍스트 형태로 변환하고, 최
종적으로 환자의 증상과 관련된 임상정보를 객관적인 기준에 

따라 자동으로 추출하여 진료 및 임상 정보를 데이터베이스화

하는 것이 필요한 실정이다(Chapman et al., 2000; Xu et al., 
2010).

이와 같이 음성인식 기술을 의료 영역에 활용하기 위해서는 

해당 영역의 실제 데이터를 구축하는 것이 선행되어야 한다. 실
제 환경에서 수집되지 않은 데이터를 사용하는 경우에는 그 결

과를 사용할 수 있을 만한 음성인식 성능을 보장할 수 없다. 따
라서 음성인식 기반의 임상 정보를 추출하기 위해서는 실제 환

경에서 데이터를 수집하여 그 음향적, 언어적 특성을 파악하는 

것이 필수적이다. 최근 음성인식은 DNN 기술의 적용과 이를 기

반으로 한 종단간(end-to-end) 모델의 적용과 함께 높은 성능을 

보이고 있는데(Wang et al., 2019), 이러한 성능은 모델과 함께 

사용할 수 있는 대용량의 데이터에 기인하는 것으로 현재 모델

에서 데이터의 중요성이 더 커지고 있는 상황이다.
한국어 자유 발화 음성데이터로는 최근에 한국정보화진흥원

의 주도로 구축된 AIHub 데이터(https://aihub.or.kr/) 가운데 조용

한 환경에서 2,000여 명이 발성한 한국어 대화음성 969시간 분

량의 데이터(Bang et al., 2020)와 방송 콘텐츠로 구성된 2,000시

간 분량의 데이터가 있다. 이 두 데이터의 경우는 비교적 조용

한 환경에서 수집된 데이터인데 반하여 본 연구는 의료 분야에

서도 가장 분주하고 소음이 많은 환경에서 일어나는 환자와 의

사 간의 대화 수집을 대상으로 한다. 본 논문은 응급의료 환경

에서 음성인식 성능을 향상시키기 위하여 실제 환경에서 데이

터 수집 방법을 정의하고 정의된 환경에서 수집된 데이터를 전

사하는 방법을 제시한다. 그리고 제안된 방법으로 수집되고 전

사된 데이터를 이용하여 기본 음성인식 실험을 진행함으로써 

제안한 수집 및 전사 방법을 평가하고 향후 연구 방향을 제시하

고자 한다.
이러한 연구는 응급영역에서의 음성대화 데이터 구축을 바

탕으로 응급의료 영역의 음성인식 성능을 향상시켜 진료기록 

자동화 및 임상정보 자동 추출 도구를 개발하는 것을 목표로 하

고 있다. 나아가 최종적으로는 진찰에 필요한 정보를 객관적인 

기준에 의해 저장하고 관리하는 음성 데이터베이스를 구축하

여 의료정보화에 기여하고자 한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 응급 의료 영역에

서의 음성 데이터를 수집하고 전사하는 방법을 기술한다. 3장
에서는 기본 음성인식기를 개발하는 방법을 소개하고, 이를 이

용하여 수집된 데이터의 일부에 대한 음성인식 실험과 그 결과

를 설명한다. 마지막으로 4장에서는 연구의 한계와 향후 진행

할 연구를 소개하고 마무리한다. 
 

2. 데이터 수집 및 전사

2.1. 수집 환경

근거리 마이크를 이용한 음성인식의 경우와는 달리 1 m 이상 

원거리에 마이크가 설치되어 있는 경우는 음성이 마이크까지 

도달하는 동안 왜곡이 일어나고 이러한 왜곡으로 인하여 음성

인식 성능이 크게 저하된다. 주변의 잡음에 의한 왜곡과 음성이 

마이크에 도달하는 동안 벽이나 다른 사물 등에 부딪히는 반향 

성분으로 인한 왜곡이 대표적이다. 이와 같은 음성인식의 성능 

저하를 보상하기 위하여 다채널 기반의 선형 필터를 이용하여 

잡음과 반향 성분을 제거하는 전처리 기술이 필요하다. 일반적

으로 음성인식에서 전처리는 다채널의 마이크 어레이를 이용

하여 유입되는 음성에 대하여 기본적으로 다음과 같은 세 단계

의 방법으로 진행된다. 

․반향 제거(Yoshioka & Nakatani, 2012, 2013)
․음원 위치 추정(Grondin & Glass, 2019; Higuchi et al., 2016)
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․빔포밍(Cho et al., 2019; Kubo et al., 2019)

최근에는 언급한 각각의 전처리 방법을 통합하는 알고리즘 

연구도 진행되고 있다(Boeddeker et al., 2020). 
응급 의료 상황은 의사나 환자가 마이크를 근거리에 두고 대

화를 하는 상황이 아니라 원거리 마이크를 이용하여 대화가 수

집되는 상황이다. 의사와 환자의 대화를 실제 환경에서 수집할 

때에는 이와 같은 원거리 상황을 상정한 마이크 어레이를 통한 

데이터 수집이 필요하다. 본 연구에서 응급의료 상황의 데이터

는 실제로 환자에 대한 의사의 진료가 이루어지는 다음의 두 장

소에서 수집하기로 하였다. 
먼저 그림 1과 같이 응급실 내 환자의 침대 구역에서 환자와 

의사 사이에서 일어나는 대화를 6개의 마이크를 이용하여 수집

한다. 그림에서 보는 바와 같이 환자 위치에 5개로 구성된 마이

크 어레이와 의사 위치에 1개의 마이크를 설치하였다.1 

그림 1. 응급실 내 침대 전경 및 마이크 설치 현황 

(상) 응급실 내 침대 전경, (하좌측) 환자 쪽 마이크 위치(1–5번), 
(하우측) 의사 쪽 마이크 위치(6번) 

Figure 1. Overall view of a bed in the emergency room and microphone 
installation. (top) Overall view of a bed in the emergency room, (bottom 
left) Microphones on the patient’s side (1–5), (bottom right) Microphone 

on the doctor’s side (6)

응급실 내에서 데이터가 수집되고 있는 또 다른 장소는 환자 

분류소로, 여기에서는 그림 2에서 보는 바와 같이 의사와 환자 

사이에 16개 채널 마이크 어레이를 설치하였다. 그러나 마이크 

어레이가 설치되기 전인 초기에는 기본적으로 환자 위치와 의

사 위치에 각각 하나씩의 마이크가 설치되어 2개의 채널로 수

집되었다. 그림 2와 같이 의사와 환자/보호자 사이에 거리가 있

고, 서로 마주 보고 있는 상황에서 각 대화 참여자의 소리를 효

과적으로 녹음하기 위해서는 여러 위치에서 녹음이 가능한 16
채널 마이크가 적합하다. 데이터 전사에는 16채널 가운데 음도

가 강하게 들어오는 1번이나 2번, 그리고 15번이나 16번 채널을 

통하여 수집된 발화를 추출하여 사용하였다. 모든 음성은 16비

트의 해상도와 16 kHz 샘플링으로 저장되었다. 

그림 2. 응급실 내 환자 분류소

(상) 환자 분류소 전경, (하) 의사 쪽 마이크 어레이 배치
Figure 2. Triage station in the emergency room. (top) Overall view of the 

triage station, (bottom) Microphone array on the doctor’s side

마이크 어레이는 다양한 빔포밍 방식을 이용하여 주어진 지

역 내에서 음원의 위치를 검출하고 음원이 아닌 다른 여러 방향

에서 입력되는 잡음을 제거함과 동시에 원하는 음성 성분을 강

화하는 데 필요한 방법론이다. 이는 응급실과 같이 다양한 잡음 

환경에서의 음성인식 성능을 향상시키기 위하여 필수적인 연

구라고 할 수 있다. 그림 3은 16채널 마이크 어레이인데, 이 가

운데 1번 혹은 2번이 환자, 혹은 환자와 보호자 위치의 음성이 

주로 수집되는 마이크이고, 15번과 16번이 의사 위치의 음성이 

주로 수집되는 마이크이다. 
16채널 마이크는 그림 3과 같이 원형 어레이 6개의 마이크(7- 

12)와 선형 어레이 10개의 마이크(1-6, 13-16)로 구성하였다. 원
형 어레이는 중심으로부터 4 cm에 육각형 모양으로 6개가 배치

되었다. 선형 어레이는 원형 어레이의 중심을 통과하는 10개의 

마이크로 4 cm 간격으로 일직선 모양을 이룬다. 이때, 15-16번 

간격만 포트 연결을 위하여 2 cm로 구성하였다.

1 현재는 COVID-19 상황으로 인하여 응급실 환자 침실 구역에 설치된 마이크 등의 설치 시설이 폐쇄되어 잠정적으로 데이터 수집이 중단된 상태이다. 
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그림 3. 16채널 마이크 어레이
Figure 3. Sixteen-channel microphone array

2.2. 수집 데이터

다음 표 1은 위에서 언급한 방법대로 수집하고 전사가 완료

된 데이터 현황이다. AV-CV-2 데이터는 환자 침대 구역에서 환

자와 의사의 대화를 의사와 환자 양쪽에 각각 1개의 마이크의 

마이크를 이용하여 2채널로 수집된 초기 데이터로서 총 39건이 

수집되었다. AV-TR-2 데이터는 환자 분류소에서 환자와 의사

의 대화를 수집한 데이터로 초기에는 AC-CV-2 데이터와 마찬

가지로 환자 위치와 의사 위치에 각각 설치된 2개의 마이크로 

수집되었고, 이 환경에서 수집된 데이터는 총 19건이다. 이후 

동일한 장소에 16채널 마이크를 설치하여 수집한 AV-TR-16의 

경우는 수집된 데이터 가운데 현재까지 108건으로 전체 대화는 

총 166건이다. 

AV-CV-2 AV-TR-2 AV-TR-16

진료 대화 건수
39건 19건 108건

총 166건
음성 재생 시간

(휴지 구간 포함)
3시간 31분 1시간 0분 4시간 4분

총 8시간 35분

표 1. 수집 데이터 요약 
Table 1. Summary of collected data 

환자 침대 구역의 대화인 AV-CV-2의 경우 평균 대화 시간은 

5분 4초이고, 환자 분류소 대화인 AV-TR 데이터의 경우 평균 

대화 시간은 2분 6초로 환자 침대 구역이 대화가 더 길게 진행

된 것을 알 수 있다. 

2.3. 전사 방법

데이터 전사를 위하여 전사 규칙 초안을 만들고 일부의 데이

터에 대하여 전사자들이 다 같이 전사를 수행하여 전사 규칙을 

수정 및 보완하였다. 두 개의 마이크를 사용하여 2채널로 수집

된 초기 데이터의 경우 AV-CV-2 데이터와 AV-TR-2 데이터의 

전사는 기본적으로 의사 위치의 채널을 통하여 수집된 음성을 

사용하였고, 환자 위치의 채널 데이터를 참고하였다. 16채널로 

수집된 AV-TR-16의 경우도 마찬가지로 기본적으로 의사 위치

의 마이크 16번 채널을 통하여 수집된 음성을 사용하였고, 환자 

위치의 마이크 1번 채널을 통하여 수집된 음성을 참고하였다. 
대화음성의 경우 인위적으로 녹음된 낭독체 발화와는 달리 

발화의 경계를 정하기 어렵다. 따라서 문장을 단위로 분절하지 

않고 일정 길이의 휴지를 기준으로 발화 단위를 분절한다. 현재 

전체 수동으로 전사를 진행하고 있으므로 전사자가 음성을 직

접 들으면서 휴지가 느껴지거나 Praat(Boersma & Weenink, 2018)
에서 보았을 때 육안으로 보이는 휴지 구간을 경계로 구분하였

다. 전체 음성 데이터의 전사는 Praat의 Annotation 기능을 이용

하여 수행하였다. 다음 그림 4는 Praat를 이용한 전사 예이다.

그림 4. Praat를 이용한 음성 전사 예
Figure 4. A sample of transcription using Praat 

우선 의사와 환자/보호자의 발화를 구분하여 각각의 층위

(Tier)로 표시하였다. 이때, 각 발화자의 발화는 표기법대로 전

사하는 철자 전사(orthographic transcription)와 발음 나는 대로 

전사하는 음소 전사(phonemic transcription)로 구분하여 전사하

였다. 본 데이터는 대화체 발화 특성상 두 명 이상의 화자가 동

시에 발화하는 발화 겹침이 발생하는데, 별도의 잡음 층위를 통

해 발화 겹침 구간을 표시하였다. 또한, 추가적인 정보 파악을 

위해 환자 발화에 한하여 방언 발화 구간을 표시한 방언 층위와 

대화 내 각종 잡음을 표시한 잡음 층위도 함께 기록하였다. 마
지막으로, 진단에 있어서 중요하다고 판단되는 단어를 검출하

여 이에 해당하는 의료코드를 추가한다. 주요 전사 지침은 아래

에서 설명한다. 

2.3.1. 철자 전사

철자 전사는 기본적으로 표준어 맞춤법에 맞게 전사하는 것

이다. 이와 같은 철자 전사는 음성인식기의 언어모델 학습을 위

한 텍스트 데이터의 기본 형태이다. 철자 전사에는 발음을 잘못

하고 다시 말을 제대로 고치는 경우(발화 수정)나 단어 일부를 

번복하여 발화하는 경우(발화 반복)도 모두 포함된다. 그리고 

숫자, 외래어, 기호의 경우도 모두 한글 철자로 표기하고 문장 

부호는 전사하지 않는다. 다만, 경우에 따라 의미 파악이 어려

운 발화는 들리는 발음으로 전사한다. 
대화체 발화 특성상 ‘어…’, ‘음…’ 등의 간투어 발화가 다수 나

타나는데, 이러한 경우는 철자 전사 열에서 해당 단어 뒤에 기

호 ‘/’를 붙인다. 간투어의 예는 다음과 같다.

․아/, 그/, 어/, 음/, 저/, 저기/, 에/, 으/, 응/, 등

2.3.2. 음소 전사

음소 전사는 철자 전사에 해당하는 발음을 표기하는 부분으

로 기본적으로 음성인식의 음향모델에 관여하게 된다. 한국어

의 음소 전사는 기본적으로 음운현상에 따라 변동된 음소를 반

영하게 되는데, 본 연구에서는 일관된 음소 전사를 위하여 발음
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열 생성기(KoG2P: Lee et al., 2018)를 사용하여 철자 전사로부터 

음소를 자동으로 추출한 다음 그 결과를 수동으로 검토하였다. 
음소 전사에 있어서 주의할 점으로는 기본적으로 철자 전사

와 음절수를 동일하게 유지하는 것인데, 경우에 따라 음절수가 

맞지 않는 경우는 철자 전사 열이나 음소 전사 열에 기호 ‘@’를 

추가하였다. 

2.3.3. 방언 전사

방언 전사는 발화 가운데 방언으로 판단되는 부분의 구간을 

표시하는 방식으로 진행한다. 전사 업무자의 판단 하에 방언이 

들렸다고 할 때 그 구간을 표시하도록 한다. 억양이나 강세는 

판단하기 어렵기 때문에 어휘 차원에서 방언을 사용했을 경우

에 대해서만 방언 구간으로 표시하기로 하였다. 이는 다양한 방

언 정보가 포함된 자유 발화를 텍스트로 기록하여 이후 방언의 

특징이 객관적으로 표시하기 위함이다.

2.3.4. 잡음 전사

잡음 전사는 발화 가운데 말소리가 아닌 부분의 구간을 구분

하여 전사하는 것으로 음성인식에서 제외되거나 따로 모델링

할 필요가 있는 부분에 해당한다. 잡음은 그 특성에 따라 다시 

분류하는데, 일단 아래와 같이 4종류로 분류하였고, 필요하면 

기타로 분류된 잡음 가운데 새롭게 분류 기호를 추가할 수 있다. 

․h /: (human), 사람한테서 발생하는 잡음. 예) 웃음소리, 기
침 등

․b/: (background), 배경에서 발생하는 잡음. 예) 자동차 소리, 
다른 사람의 목소리 등

․k/: 기타 모든 일시적으로 발생한 소리. 예) 틱, 톡, 탁, 삐삐

삐 등

․v/: (overlap), 두 사람 이상이 동시에 발화하여 발화가 겹치

는 경우

본 연구에서는 두 사람의 발화가 겹치는 중복 발화의 경우도 

잡음과 같이 그 구간을 표시한다. 그림 4에서와 같이 두 사람의 

발화가 중복되는 부분은 기본적으로는 두 발화자의 철자 전사

와 음소 전사 층위에 각각 구분하여 전사하는데, 겹치는 구간의 

경우 음성인식에서 문제가 되므로 이 구간을 따로 표시해 주는 

것이 필요하다. 

2.3.5. 의료 코드 전사

의료 환경에서 의사는 진단을 위하여 환자에게 증상을 물어

보고 환자가 대답을 하였을 때, 의사가 다시 환자의 대답을 따

라 말하거나 대답에서의 증상을 반복하여 말하기도 한다. 따라

서 많은 경우에 의사의 발화와 환자의 발화에 진단의 실마리가 

되는 단어들이 포함된다. 의사나 환자의 발화에 대한 철자 전사 

결과 가운데 이러한 의료 코드에 해당하는 단어들을 검출하고 

이에 해당하는 진단명을 의료코드 층위에 전사한다. 이때, 철자 

전사 층위에서 의료 코드와 관련 있는 단어 앞에 #를 각각 붙이

고, 의료 코드 층위에 해당 의료 코드를 추가한다. 예를 들면, 의
사 발화의 철자 전사에서 저혈압에 해당하는 단어를 다음과 같

이 표시한다. 

․그러니까 너무 #혈압이 #떨어지는 거죠 일어날 때

 

2.4. 전사 데이터 통계

표 1에서 전사 대상인 데이터는 총 166건인데 전사 결과 이 

가운데 환자와 의사 2인 간의 대화는 103건이었고, 환자와 의사, 
그리고 보호자, 3인의 대화는 63건이었다. 대화에 참여한 의사

는 남성 4명과 여성 4명, 총 8명이었고, 대화에 참여한 환자는 

남성이 77명, 여성이 89명으로 166명이었다. 그리고 대화에 보

호자가 등장한 63건에서 남성은 35명, 여성 보호자는 28명이 포

함되어 있었다. 따라서 데이터에는 남성 116명, 여성 121명으로 

총 237명의 화자가 포함되어 있다. 
다음 표 2는 수집 데이터에 대한 전사 결과를 요약한 표이다. 

발화 수를 보면, 의사의 발화 수는 6,977개, 환자의 발화 수는 

4,779개, 그리고 보호자의 발화 수는 853개로 총 발화 수는 

12,609개이다. 전체 166개의 대화 가운데 방언 전사 구간은 108
건으로 비교적 그 빈도가 높지 않았다. 잡음 전사 구간은 총 

4,086건으로 대화 당 평균 24.6건의 잡음이 포함되어 있었다. 이 

가운데 배경 잡음(/b/)이 2,594건(평균 15.7건)으로 가장 빈번하

였고, 두 사람 이상이 동시에 말하는 구간도 1,234건(평균 7.4건)
이 전사되었다. 

AV-CV-2 AV-TR-2 AV-TR-16

발화 수

의사 3,825 523 2,629
환자 2,553 375 1,851

보호자 0 128 725
총 12,609 발화

방언 전사 결과
85건 23건 0건

총 108건

잡음 
전사 
결과

h/ 258
b/ 2,594
k/ 0
v/ 1,234

총 4,086건

표 2. 수집 데이터에 대한 전사 결과 요약 
Table 2. Summary of transcription of collected data

표 3은 대화 참여자별 발화 수 및 어절 수를 나타낸다. 의사의 

발화 수는 6,977개, 환자의 발화 수는 4,779개, 그리고 보호자 의 

발화 수는 853개이다. 각 대화 당 의사의 평균 발화 수는 42.0발
화, 환자는 28.8발화, 보호자는 13.5발화로 의사의 발화 수가 환

자나 보호자보다는 많으나 실제로 각 대화에서 환자와 보호자

의 발화를 합친 수와 의사의 발화 수가 비슷한 것을 알 수 있다. 
어절 수를 보면, 의사 발화의 어절 수는 26,288개, 환자 발화의 

어절 수는 17,984개, 그리고 보호자 발화의 어절 수는 4,052개로 

총 어절 수는 48,324개이다. 대화 당 평균 어절 수는 의사는 

158.4어절, 환자는 108.3어절, 그리고 보호자는 64.3어절로 전체 



86 Sunhee Kim et al. / Phonetics and Speech Sciences Vol.12 No.4 (2020) 81-90

어절 수와 비슷한 양상을 보인다. 발화 당 평균 어절 수는 의사

와 환자, 보호자가 각각 3.8어절, 3.8어절, 4.8어절로 보호자의 

발화가 의사나 환자에 비하여 평균 1어절이 길다는 것을 볼 수 

있다.

의사 환자 보호자

발화 수
전체 6,977 4,779 853
평균 42.0 28.8 13.5

어절 수
전체 26,288 17,984  4,052

대화 평균 158.4 108.3 64.3
발화 평균 3.8 3.8 4.8

표 3. 대화 참여자별 발화 수 및 어절 수
Table 3. Number of utterances and number of 

Eojeols by speaker groups

3. 음성인식 실험

3.1. 음성인식기 구축

현재 서울대학교 언어학과에서 보유 중인 음성인식기는 

Kaldi 기반의 음성인식기이다(Povey et al., 2011). 음향모델은 체

인(Chain) 기반 딥러닝 구조로, 언어모델은 Sentencepiece Model 
(Kudo & Richardson, 2018)을 거친 서브워드(subword)를 학습한 

HMM(Hidden Markov Model) 구조로 이루어져 있다.
음향모델은 단계별 GMM(Gaussian mixture model) 학습과 정

렬(alignment) 과정을 통해 DNN 기반 음향 모델의 초기 값을 생

성하였다. 25 ms 길이의 음성 프레임에서 추출한 40개의 MFCC 
(mel frequency cepstral coefficients) 음향 특징을 차례로 모노폰

과 트라이폰 단위 GMM에서 학습하고 LDA(linear discriminant 
analysis)와 MLLT(maximum likelihood linear transform)를 통해 

정렬 과정을 거쳐 각 유사음성단위(phone-like-unit)의 음향 특징 

구간을 학습하였다. 이때 2,400시간 분량의 원본 데이터와 이를 

기반으로 음성 열화(speech perturbation) 기법을 이용하여 생성

한 0.9배속과 1.1배속 데이터를 합친 총 7,200시간 분량의 데이

터를 GMM 학습에 사용하였다(Park et al., 2019).
학습이 완료된 GMM 모델의 파라미터는 Kaldi에서 지원하는 

체인 모델이라는 DNN 기반 음향모델 학습 알고리즘의 초기 값

으로 사용하였다. GMM 학습에서 유사음성단위당 3개의 HMM 
state를 사용하는 대신에 유사음성단위당 1개의 HMM state만 사

용하는 방식으로 변경하였고, 이를 토대로 만들어진 토폴로지

(topology)는 체인 기반 트리(tree)를 생성하는 데 사용하였다.
언어모델은 Google의 Sentencepiece Model(Kudo & Richardson, 

2018)을 통해 인공신경망이 분절한 40만 개의 서브워드 사전을 

만든 후, 이를 사용하여 HMM 기반 언어모델을 학습하였다. 이
때 Sentencepiece Model이 생성한 서브워드는 단어의 형태소 경

계와 무관한, 단어 분절 빈도수를 계산하여 만든 단위이다. 언어

모델에 이용한 데이터의 양은 뉴스, SNS, 대화체 음성 등 낭독 

발화와 자유 발화를 모두 포함한 약 1억 8천만 개의 문장이다. 

3.2. 실험 결과

3.2.1. 음성인식기의 기본 성능 실험

성능 실험을 위하여 비교 대상으로 대화체 자유 발화인 

AIHub 문장 5,000개와 10,000개를 각각 사용하여 실험하였다. 
다음 표는 이에 대한 단어 오류율(word error rate, WER)로 나타

낸 실험 결과이다. 오류 유형으로는 삭제나 삽입보다는 두 경우 

모두 단어 대체 오류가 많은 것을 볼 수 있었다. 실험 결과 단어 

오류율은 각각 23.80%와 23.47%로 비슷한 결과를 보였다(표 4). 
 

발화 수 5,000개 10,000개

WER 23.80% 23.47%
WER, word error rate.

표 4. 음성인식기 기본 성능 
Table 4. Baseline performance of speech recognition

3.2.2. 응급의료 영역 데이터에 대한 기본 성능 실험

본 실험에서는 수집된 AV-CV-2, AV-TR-2, AV-TR-16 데이터

에서 의사, 환자, 보호자 각각의 발화를 분절하여 개별적으로 

저장한 다음 기본 인식 성능을 실험하였다. 실험에는 AC-CV-2 
유형은 6,378발화, AV-TR-2와 AV-TR-16 유형은 1,973 발화를 

사용하였고, 그 결과는 다음 표 5와 같다. 응급실 내 침대 위치

에서의 단어 오류율은 71.24%, 환자 분류소에서는 81.06%로 환

자 분류소에서의 인식률이 낮게 나타난 것을 볼 수 있다. 

데이터 유형 AV-CV-2 AV-TR-2
AV-TR-16

발화 수 6,378 1,973
WER 71.24% 81.06%

표 5. 응급의료 영역 음성인식 기본 성능
Table 5. Baseline performance of speech recognition in 

emergency medical domain 

3.3. 논의

본 연구를 위하여 개발한 대어휘 음성인식기는 전통적인 방

식의 음성인식기로서 단어오류율 23% 정도의 성능을 보였는

데, 이는 최근 AIHub 데이터 1,000시간 분량을 이용하여 종단간

(end-to-end) 방식으로 개발한 음성인식기(Bang et al., 2020)에 

비하여 좀 더 높은 성능을 보였다. 그러나 응급의료 영역의 데

이터를 사용한 경우에 크게 성능이 저하된 것을 볼 수 있었다. 
현재 인식기의 학습 데이터는 대부분은 근거리(close-talk) 마

이크를 사용하여 수집된 데이터이고, 기본 성능 실험 데이터인 

AIHub 데이터도 마찬가지로 근거리 마이크로 수집된 데이터이

다. 이에 반하여 응급의료 영역의 데이터는 모두 고정된 마이크

를 통해 수집하고 의사/환자와의 거리가 1 m 이상 되는 원거리

에 마이크가 설치되어 있어 마이크에 유입되는 음성의 특성이 

기존의 학습 데이터 및 AIHub 데이터와는 많이 다르다고 할 수 

있다. 뿐만 아니라 배경에서 들리는 각종 잡음이 음성인식 성능
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을 저하시키는 또 다른 요인이 될 수 있다. 또한, 환자가 고령이

거나 질환으로 인하여 음성이 뚜렷하지 않은 경우 환자의 발화

는 특히 인식이 잘 안 되는 것을 볼 수 있다. 
그리고 AIHub의 데이터는 본 데이터와 같이 대화음성이긴 

하지만 잡음 없는 환경에서 일정한 주제에 대하여 인위적으로 

대화를 유도하여 수집된 데이터인데 반하여, 본 데이터는 실제 

상황에서 수집된 데이터로서 기계에서 나오는 배경 잡음과 대

화 미참여자들의 배경 대화 등이 포함되는 등 그 특성이 많이 

다를 수 있다. 즉, 본 데이터는 응급의료 환경이라는 실제 상황

에서의 대화 음성으로서 심리적인 요인을 포함한 다양한 요인

으로 인하여 일반적인 대화 음성과는 다른 특성을 보인다. 기본

적으로 빔포밍 방법을 이용한 음원 강화와 잡음 처리를 포함하

는 전처리 기법이 전혀 적용되지 않은 것이 낮은 성능의 주요한 

요인이라고 할 수 있다. 아직은 데이터의 분량도 적은 편으로 

기본적인 성능 향상을 위해서는 이러한 모든 문제들을 고려한 

데이터 수집이 계속되어야 할 것이다. 
 

4. 결론

본 연구에서는 응급환자의 임상정보 추출을 목적으로 의료 

대화 166건을 2채널과 16채널 마이크로 수집하였다. 수집된 데

이터는 Praat를 이용하여 철자 전사, 음소 전사, 방언 전사, 잡음 

전사, 그리고 의료 코드 전사를 수행하여 다양한 정보를 포함한 

텍스트 데이터를 구축하였다. 본 연구에서는 대화음성에 대한 

전사 방법을 제안하고 있는데, 이는 응급의료 영역에서의 음성 

발화 정보를 텍스트로 기록하고 전사에 대한 체계적이고 표준

화된 기준을 만들기 위함이다. 또한, 본 논문에서 제안한 방법

에 따라 수집한 데이터는 응급의료 영역의 1단계 데이터로서 향

후 의료 영역에서의 음성인식 모델의 학습 데이터로 활용될 수 

있으며, 환자의 주요 임상정보의 종류와 분포를 구축된 텍스트 

데이터를 통해 확인할 수 있다는 점에서 중요하다 할 수 있다. 
본 논문에서는 기본 베이스라인 실험을 통하여 응급의료 영

역에서의 음성인식 문제를 실제로 확인할 수 있었다. 현재 기본 

베이스라인 실험으로 Kaldi를 이용하였으나 이후 기본 성능을 

높이기 위하여 종단간(end-to-end) 모델을 이용한 실험들을 진

행할 계획이다. 또한, 응급의료 영역에서의 데이터 증강이나 기

본 인식 단위 등 관련 이슈들에 대해서도 이후 연구가 필요한 

실정이다. 특히, 다양한 잡음이 존재하는 환경에서 수집된 데이

터를 이용하여 음성인식 성능을 향상시키기 위한 전처리 연구

도 계속 진행될 계획이다. 뿐만 아니라, 환자와 의사간의 대화

의 특성에 대한 언어학적 연구들도 진행될 예정이다. 
결론적으로, 본 연구는 실제 의료 상황에서 의사와 환자 간에 

이루어진 대화를 수집한 데이터를 구축하는 구체적인 방법을 

제안하고, 이러한 데이터를 기반으로 개발한 음성인식 시스템

을 통하여 의료 대화를 전사하고 의료 정보를 추출하는 기초 연

구라고 할 수 있다. 다른 한편으로는 이와 같은 의사와 환자 간에 

실제로 일어나는 대화들을 이용하여 의사의 일부 역할을 기계가 

대신하는 인공지능 의료 도우미 시스템을 개발하는 데 있어서도 

본 연구가 중요한 자료로 이용될 수 있을 것으로 기대한다. 
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국문요약

응급의료 영역 한국어 음성대화 데이터베이스 구축*

김 선 희1․이 주 영2․최 서 경3․지 승 훈2․강 지 민3․김 종 인4․김 도 희5․김 보 령1․

조 은 기1․김 호 정1․장 정 민1․김 준 형6․구 본 혁6․박 형 민6․정 민 화2

1서울대학교 불어교육과, 2서울대학교 언어학과, 3서울대학교 영어영문학과, 
4서울대학교 인지과학협동과정, 5서울대학교 외국어교육과, 6서강대학교 전자공학과

국문초록

본 논문은 응급의료 환경에서 음성인식 성능을 향상시키기 위하여 실제 환경에서 데이터 수집 방법을 정의하고 정

의된 환경에서 수집된 데이터를 전사하는 방법을 제안한다. 그리고 제안된 방법으로 수집되고 전사된 데이터를 이

용하여 기본 음성인식 실험을 진행함으로써 제안한 수집 및 전사 방법을 평가하고 향후 연구 방향을 제시하고자 

한다. 모든 음성은 기본적으로 16비트 해상도와 16 kHz 샘플링으로 저장되었다. 수집된 데이터는 총 166건의 대화

로서 8시간 35분의 분량이다. 수집된 데이터는 Praat를 이용하여 철자 전사, 음소 전사, 방언 전사, 잡음 전사, 그리

고 의료 코드 전사를 수행하여 다양한 정보를 포함한 텍스트 데이터를 구축하였다. 이와 같이 수집된 데이터를 이

용하여 기본 베이스라인 실험을 통하여 응급의료 영역에서의 음성인식 문제를 실제로 확인할 수 있었다. 본 논문

에서 제시한 데이터는 응급의료 영역의 1단계 데이터로서 향후 의료 영역에서의 음성인식 모델의 학습 데이터로 

활용되고, 나아가 이 분야의 음성기반 시스템 개발에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

핵심어: 음성대화, 음성 데이터, 음성인식, 전사, 응급의료 영역


