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요  약 최근 인간과 컴퓨터의 상호작용(HCI)을 위한 수단으로 음성기반 인터페이스의 사용률이 높아지고 있다. 이에 

음성인식 결과에 오류를 교정하기 위한 후처리기에 대한 관심 또한 높아지고 있다. 그러나 sequence to 

sequence(S2S)기반의 음성인식 후처리기를 제작하기 위해서는 데이터 구축을 위해 human-labor가 많이 소요된다. 

최근 기존의 구축 방법론의 한계를 완화하기 위하여 음성인식 후처리기를 위한 새로운 데이터 구축 방법론인 Back 

TranScription(BTS)이 제안되었다. BTS란 TTS와 STT 기술을 결합하여 pseudo parallel corpus를 생성하는 기술을

의미한다. 해당 방법론은 전사자(phonetic transcriptor)의 역할을 없애고 방대한 양의 학습 데이터를 자동으로 생성

할 수 있기에 데이터 구축에 있어서 시간과 비용을 단축할 수 있다. 본 논문은 기존의 BTS 연구를 확장하여 어떠한 

기준 없이 데이터를 구축하는 것보다 어투와 도메인을 고려하여 데이터 구축을 해야함을 실험을 통해 검증을 진행하였다.

주제어 : 기계번역, BackTranScription, 병렬말뭉치, 음성인식, 딥러닝, 언어융합

Abstract Recently, the use of speech-based interfaces is increasing as a means for human-computer 

interaction (HCI). Accordingly, interest in post-processors for correcting errors in speech recognition 

results is also increasing. However, a lot of human-labor is required for data construction. in order 

to manufacture a sequence to sequence (S2S) based speech recognition post-processor. To this end, 

to alleviate the limitations of the existing construction methodology, a new data construction method 

called Back TranScription (BTS) was proposed. BTS refers to a technology that combines TTS and STT 

technology to create a pseudo parallel corpus. This methodology eliminates the role of a phonetic 

transcriptor and can automatically generate vast amounts of training data, saving the cost. This paper 

verified through experiments that data should be constructed in consideration of text style and 

domain rather than constructing data without any criteria by extending the existing BTS research.
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1. 서론

Automatic Speech Recognition(ASR)이란 사람의 

음성을 텍스트로 변환해주는 기술이다. 이 기술은 딥러닝의

등장으로 급격한 인식률 향상을 이루었으며 많은 기업

에서 해당 기술을 이용해 비즈니스 모델에 적용하고 있다[1].

Google Cloud Speech API[2], Naver의 CLOVA 

Speech[3] 등 훌륭한 상용화 API 시스템이 존재하나 

대부분의 중소 기업에서는 Kaldi[4]와 같은 오픈소스를 

이용하여 자체적으로 ASR software를 구축하고 있다. 

이는 기업 내 in-house data에 대한 보안유지, 

도메인특화 시스템의 필요성 등을 이유로 이러한 

방식을 채택하고 있다. 더불어 실제 서비스를 진행할 

시 디코딩 속도를 고려하여 음향모델과 언어모델 기반의 

Gaussian Mixture Models(GMM)[5], Hidden Markov

Models(HMM)[6] 등과 같은 전통적인 음성인식 

아키텍쳐를 기반으로 서비스를 진행하고 있는 기업들이 

많이 존재한다.

그러나 이러한 방법론은 음성인식기의 어휘사전에 없는

단어는 여전히 인식할 수 없으며 해당 부분은 다른 어휘로

오인식된다는 문제점이 존재한다. 또한 통계기반 방법

이기 때문에 엄청난 양의 음성 DB가 구축이 되어야

만족할 만한 성능이 나온다는 한계점이 존재한다. 또한 

음성인식 전문가가 아니면 모델을 다루기 어려워 진입

장벽이 높다는 단점이 존재한다.

이러한 한계점을 극복하기 위하여 최근 Pretrained 

model(PM) 기반의 전이학습을 적용한 ASR 연구가

이루어지고 있다[7-9]. 해당 방법론은 전통적인 ASR

연구들보다 월등한 성능을 보이고 있으나 이를 적용하여 

실세계에서 서비스를 진행하기에는 크게 2가지 측면에서

한계점이 존재한다. 

첫째로 데이터 측면이다. 해당 방법론을 적용하여 ASR을

서비스하기 위해서는 사전학습을 위해 많은 양의 학습 

데이터가 필요하다. 데이터 크기에 크게 의존적인 

방법론이기에 한국어와 같은 저자원 언어(low resource 

language(LRL))에 적용하기에 어려움이 존재한다는

문제가 있다[10]. 더 나아가 최신 연구들은 훈련 데이터가

충분히 존재하는 고자원 언어(high resource language

(HRL))를 기반으로 연구를 진행하기 때문에, 이와 

동일한 모델을 별다른 처리 없이 저자원 언어에 

적용한다면 동일한 성능을 내리라 기대하기 힘들다[11].

두번째로 서비스 환경적 측면이다. 해당 방법론은

대용량 데이터를 처리하기 위하여 충분한 computing 

power(e.g., GPU)를 갖춘 서비스 환경이 요구된다. 

Google, Facebook과 같은 대기업이 아니고서야 서비스를

위한 충분한 하드웨어 환경을 갖추기가 어렵다. 즉 모델을

훈련할 때 많은 파라미터들과 데이터를 요구하기 때문에,

서버나 GPU 환경이 충분하지 않은 기업은 최신 모델을 

이용한 서비스환경 구성 및 성능 개선에서 많은 어려움이

발생한다. 따라서 저자원 언어에 대해서도 좋은 성능을 

내면서 GPU 학습 환경이 부족한 기업도 서비스를 하는데

무리가 없기 위하여, Pretrain model(PM) 기반의 전이

학습을 적용한 방법론이 아닌 새로운 방향의 ASR 성능 

개선을 이룰 수 있는 방안을 대한 연구가 필요하다.

해당 한계점을 완화하기 위하여 모델의 변경 없이 각종

pre-processing 및 post-processing을 통해 ASR

모델의 성능을 향상시킬 수 있다는 연구의 움직임이 생겨

나고 있다[12-14]. 해당 방법론은 ASR 서비스를 진행

함에 있어서 데이터 측면에서의 한계점과 서비스 환경적

측면에서의 한계점을 동시에 완화시킬 수 있다.

ASR 모델을 변경하는 방법론이 아니기에 대용량의 

학습 데이터를 요구하지 않아 데이터 측면에서의 한계

점도 완화가 가능하며 어떠한 모델에도 적용 가능하기에

vanilla Transformer[15]와 같은 CPU로도 충분히 

서비스가 가능한 모델에 결합할 수 있어 서비스 환경적 

측면에서의 한계점을 완화시킬 수 있다. 따라서 저자원 

언어 같은 경우 해당 연구의 중요성이 더 강조된다.

이러한 흐름을 반영하여 음성인식기의 모델 변화 없이

ASR의 성능개선을 이룰 있는 sequence to sequence(S2S)

기반의 후처리기 모델을 위한 데이터 구축 방법론인 

Back TranScription(BTS)가 제안되었다[16]. 해당

방법론은 아직 초기단계에 연구가 진행중이며 여러 방면

으로 검증이 필요하다. 

이에 본 논문은 BTS에 대한 데이터 구축 방향성에 

대한 검증을 다양한 실험을 통해 진행하였다. 학습

데이터를 구축할 때 가이드라인과 명확한 기준이 중요

하듯, BTS 기반 학습 데이터 구축 시에도 어떠한 기준

점이 필요하다고 판단되어 도메인과 어투를 기준으로 

데이터 구축 방향성에 대한 검증을 진행하였다. 동일한 

도메인을 기반으로 데이터를 구축하는 것이 좋을지,

아니면 이질적인 도메인을 기반으로 데이터를 구축하는 

것이 좋을지에 대한 검증을 진행하였고, 구어체 및 문어체

등어투에 통일성을 부여하여 데이터를 구축하는 것이 
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좋을지에 대한 검증도 진행하였다. 

본 논문은 2장에서 기존 음성인식 후처리기 연구들에 

대해서 자세히 다루고, 3장과 4장을 통해 BTS 연구에 

대한 심도있는 소개와 필요성에 대해서 서술한다. 5장을

통해 실질적인 실험과 검증을 진행 후 6장에서 결론으로

본 논문을 마무리한다.

2. 음성인식 후처리기 연구

음성인식 후처리(ASR post-processing)란 모델의 

구조를 변경하여 ASR의 성능을 향상시키는 것이 아닌, 

인식된 결과 문장에 대한 교정을 통해 성능을 향상시키는

연구분야이다. 음성인식 분야에서 음성인식 후처리를 적용할 

수 있는 방법론은 크게 Conventional Methodology와 

Sequence to Sequence(S2S) 방식 2가지가 존재한다.

첫번째로 규칙 및 통계기반 방법론이다[17,18]. 기업

에서 ASR 서비스를 진행하면서 사내 자체적인 규칙을 

구축하여 ASR의 성능 향상을 위해 노력 중이며 언어학적

규칙을 적용하여 음성인식 결과의 품질을 향상시키고 

있다. 이러한 방법론은 충분한 규칙을 제작하는데 엄청난 

비용과 시간이 투자되며 규칙 간의 충돌이 발생할 수도 

있다는 한계점이 존재한다. 또한 각각의 모듈이 독립적

으로 구현이 된다는 단점이 존재한다. 또한 N-gram 언

어모델을 이용하여 후처리를 진행하는 방법연구도 존재

하나 통계기반 방식은 많은 데이터가 필요하고 문맥을 

고려하지 못한다는 한계가 존재한다[19]. 

두번째로 S2S을 이용하는 방법으로, 기계번역과 같은

방식으로 접근하여 오류를 수정하는 방법론이다. S2S 

모델을 기반으로 encoder를 통해 음성인식 결과를 

vector화 시킨 후 decoder를 통해 vector를 복호화시켜

사람이 수정한 음성인식 결과 문장을 생성해내는 방법론

이다[20,21]. 이러한 방법론은 전통적인 규칙 및 통계기반

방식에 비해서 월등히 좋은 성능을 보이고 있다. 그러나 

S2S 방법론 기반의 음성인식 후처리기 역시 크게 데이터

구축적 측면과 서비스적 측면에서 한계가 존재한다. 

첫째로 데이터 구축적 측면에서의 한계점이다. 학습을

위한 공개된 데이터가 존재하지 않으며, 사람이 직접

음성인식 후처리기를 위한 parallel corpus를 구축해야

한다. 학습데이터의 형태가 (음성인식 결과(speech recognition 

sentence), 사람이 수정한 문장(Human post edit sentence))로 

구성되며 이를 구축하기 위하여 음성인식 결과를 전사할 많은

인력이 필요하다. 즉 데이터 구축적 측면에서 인건비 및 

시간이 많이 든다는 한계가 존재한다. 더불어 전사자에 

따라서 품질 차이가 발생할 수도 있다는 한계가 존재한다. 

동일한 문장에 대해서 각기 다른 전사자가 다른 인식

결과를 전사할 경우가 존재하며 이는 결국 모델 성능 하락

으로 직결된다. 

둘째로 서비스적 측면에 대한 한계점이다. 최근 대부분

의 NLP 연구들은 Pretrain-Finetuning Approach(PFA)

를 기반으로 연구하고 있으나 중소기업 혹은 하드웨어가 

부족한 기업에서는 해당 기술을 이용하여 서비스하는 

것은 느린 속도, 메모리 부족 등으로 인해 많은 한계점이

존재한다. XLM-E[22], mt5[23]와 같은 연구들이 발표

되고 있으며 이는 현재 가장 좋은 성능을 보이고 있으나 

해당 모델들은 파라미터 및 모델 크기 등이 너무 커 실제

기업에서 서비스를 진행하기에는 아직 무리가 존재한다. 

또한 이러한 방법론은 데이터의 크기에 의존적이라 고

자원 언어에는 적용하기 쉬우나 저자원 언어에 적용

하기에 어려움이 존재한다는 한계가 있다. 

3. 음성인식 서비스의 4대 한계점

첫 번째로 음성인식결과를 살펴보면 띄어쓰기가 제대로

구분되지 않는, 분절(segmentation)에서 한계점이 존재

한다. 이를 해결하기 위하여 자동 띄어쓰기(automatic 

spacing module)에 대한 연구가 다수 이루어지고 있

으나 ASR에 특화된 연구는 거의 존재하지 않는다[24]. 

띄어쓰기 문제가 해결되지 않고 기업에서 ASR을 기반한

서비스를 진행할 시 end-user들의 만족도가 떨어지고 

음성인식결과에 대한 신뢰를 잃을 수도 있다.

두 번째로 외래어 변환 처리를 잘못하는 경우가 존재

한다. 예를 들어 “Lotte Tower는 123층입니다”라는

결과를 내보내야하지만 “롯데타워는 123층입니다” 라고

결과를 내보내는 시스템이 존재한다. 이러한 것은 심각한

문제점은 아니나 해결이 된다면 end-user들에게 가독성

을 높여주고 만족감을 높여줄 수 있다. 즉 외래어 변환 

문제는 서비스 만족감을 위해 필요한 요소이다. 

세 번째로 기호부착(쉼표, 마침표, 느낌표, 물음표 등)의

문제이다. “지금 어디가세요?”라고 출력을 해야하나

대부분의 음성인식기는 “지금어디가세요”처럼 기호를 

부착하지 않고 출력을 내보낸다. 기호부착이 되지 않을 

경우 문장분리 지점을 사용자가 파악하기가 어려우며 

화자의 의도를 파악하기 어렵다는 단점이 존재한다.

더불어 상용화 시스템마저도 기호부착을 하지 않는
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Fig. 1. Overall architecture of BTS [16]

경우가 존재한다. 이러한 문제들을 해결하기 위하여 기호

부착 연구가 독립적으로 이루어지고 있는 추세이다[25].

네 번째로 철자 오류이다. 가장 빈번하게 발견되는 

음성인식기의 문제점으로 철자가 오인식된 결과를 출력

물로 내보내는 경우가 상당히 많이 존재한다. 이러한 

문제점을 해결하기 위하여 철자 오류기 연구가 독립적

으로 이루어지고 있다. 그러나 음성인식기에 특화된

연구는 진행된 사례가 거의 없으며 general한 분야를 

기반으로 많은 연구들이 진행되었다[20,21].

4. Back TranScription(BTS) 이란?

Back TranScription (BTS)란 음성합성 기술인 

TTS(Text To Speech)기술과 STT(Speech To Text) 

기술을 결합하여 pseudo parallel corpus를 생성하는 

기술을 의미한다[16]. Crawling 등으로 쉽게 구할 수 

있는 기 구축된 mono corpus를 TTS 돌려서 음성파일을

만든 후 해당 파일을 STT를 돌려 인식결과를 만든다. 

즉 TST(Text-to-Speech-to-Text) 기술을 적용하여 

(TTS결과, mono corpus 원문)의 음성인식 후처리기용

pseudo parallel corpus가 생성된다. 기계번역을 기준

으로 원시문장(source sentence)에는 TST결과, 목적 

문장(target sentence)에는 mono corpus 원문이

대입된다. 

여기서 TST는 모노 데이터에 대해 음성인식 오류를 

생성할 수 있도록 진행하는 프로세스이다. 즉 TST는 

TTS와 STT를 결합한 형태로, TTS 모듈은 STT 모듈에서

필요한 데이터를 제공해주며 두 모듈을 거치는 과정에서

음성인식 결과에 대한 오류들이 생성되게 된다. Mono 

corpus 원문 같은 경우 띄어쓰기가 대부분 완벽하고

외래어 변환 그리고 기호부착이 잘되어 있으며, 철자

오류가 거의 없다. 이러한 특징을 바탕으로 해당 데이터를

이용해 S2S 훈련을 진행하면 고품질의 ASR post-processor

를 만들 수 있다.

Fig. 1은 BTS의 구조와 여기에서 파생되는 데이터를 

이용해 S2S기반의 음성인식 후처리기 모델 학습 구조를 

보여준다. BTS에서 pseudo parallel corpus는 

monocorpus로부터 획득된 target sentence와 

target sentence를 TTS로 발화한 음성을 STT를 통해 

텍스트로 변환한 source sentence로 구성된다. 변환된 

source sentence에서는 grammatical error (i.e., 

spacing, punctuation, 문장의 끝마침의 부재) 문제가 

발생한 것을 확인할 수 있다. 최종적으로, 이렇게 생성된

pseudo parallel corpus를 학습 데이터로 사용하여

음성인식 후처리기 모델을 만들 수 있다. 

BTS의 장점과 서비스적으로 가치가 있는 이유는 크게

5가지로 분류할 수 있다. 첫째로 학습데이터의 무한한 

생성이 가능하다. Parallel corpus를 구축하기 위해서는

많은 시간과 비용이 들고 구하기 힘들다는 단점이 있으나

mono Corpus는 웹을 통해 무한히 구할 수 있다는

장점이 존재한다. 이를 통해 학습데이터의 무한한 구축이

가능하다.

둘째로 기존 음성인식기에 한계점인 띄어쓰기의 문제점,

외래어 변환 문제점, 기호부착 문제점, 철자 오류의

문제점 등을 하나의 모델로 한번에 해결할 수 있다. 

Mono corpus는 해당 문제에서 자유하기 때문이다. 

이를 통해 기존에 독립적으로 연구되었던 각각의 문제

들을 본 논문이 제안하는 BTS을 이용해 한번에 해결할 

수 있다. 
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Table 1. Data statistics according to TTS/STT

API Source Sentence Speech token
Speech conversion length

(sec)

Processing time 

(within hour)

TTS

Google TTS
TED 129,987 7,969,230 2,081,115 36

AI-HUB 105,000 3,065,086 1,563,990 24

STT

CLOVA Speech 

Recognition

TED - 120

AI-HUB - 72

셋째로 구글 음성인식기와 같은 상용화된 음성인식 

시스템을 도메인특화 음성인식기로 변환시킬 수 있다. 

원하는 도메인의 단일 말뭉치만을 이용해 TTS를 제작

하고 구축된 병렬 말뭉치로 후처리기를 제작하면 상용화

시스템을 도메인 특화 음성인식기로 서비스 가능하다. 

기업에서 상용화 시스템 보다 자체 음성인식기를 구축

하는 이유는 도메인 특화 모델의 니즈 때문이나 BTS을 

통해 상용화 시스템의 높은 인식률이라는 장점을 살려 

도메인 특화 모델로 발전시킬 수 있다. 

넷째로 전사자의 역할이 필요 없는 방법론이며 시간과

비용적인 면에서 엄청난 장점을 보유한 방법론이다. 또한

전사자간이 품질차이에 대한 문제에서 자유하다는 장점이

존재한다.

다섯째로 언어확장이 용이하다. 상용화 시스템은 다

양한 TTS와 STT 언어에 대해 API 서비스를 제공한다. 

이를 통해 다양한 BTS 데이터가 구축가능하다.

즉 본 논문에서 제안하는 BTS는 ASR을 서비스하는 

기업에게 실질적인 도움이 될 수 있다.

5. 실험 및 실험결과

본 논문은 실 서비스 환경을 고려한 데이터 구축의 

방향성을 검증하는 2가지 실험을 진행하였다. 첫째로 

도메인을 고려한 실험을 진행하였으며 두번째로 어투를 

고려한 실험을 진행하였다.

5.1 데이터 

실험을 위한 언어는 한국어로 설정하였으며, 데이터 

구축을 위하여 크게 두 가지 출처의 mono corpus를 

수집하였다. 자세한 데이터 통계치는 Table 1과 같다. 

첫 번째로 비즈니스 및 기술 TED에서 한국어 스크립트로

제공된 129,987개의 문장을 웹 크롤링으로 추출했다. 

두 번째로 AI-HUB에서 한국어-영어 번역(병렬) 말뭉치 

AI 데이터 중 105,000개의 문장을 추출했다[26]. 

구축한 mono corpus를 기반으로 Google TTS API를

사용해서 mp3 형식의 음성 데이터로 변환했다. TED를 

기반한 129,987개 문장은 7,969,230개의 음성 토큰으로

나누어져 2,081,115초의 음성 데이터로 합성하였고 

AI-HUB를 기반한 105,000개의 문장은 3,065,086개의

음성 토큰으로 나누어져, 1,563,990초의 음성 데이터로 

합성했다. 소요 시간은 TED와 AI-HUB 각각 36시간, 

24시간 이내였다. 상용화 시스템을 사용하는 이유로는 

기구축된 TTS 시스템이 없는 기업들도 BTS를 사용할 수

있게 하여 진입장벽을 낮추기 위해서이다.

TTS를 통해 구축된 음성 데이터를 바탕으로 네이버 

CLOVA Speech Recognition (CSR) API를 사용해서 

다시 텍스트 데이터로 변환을 진행한다. 소요 시간은 

TED와 AI-HUB 각각 120시간, 72시간 이내였다. 이를 

통해 S2S 기반의 ASR post-processor를 위한 

229,987 문장 쌍의 pseudo parallel corpus가 구축된다.

Parallel Corpus Filtering(PCF)이란 양질의 병렬 

말뭉치를 구축하기 위한 작업이며 좋은 품질의 문장만을

선별하는 작업을 의미한다. 즉 high quality training 

data만을 training에 이용하여 model의 performance

를 올리고자하는 기계번역의 하위분야이다[27,28].

TST를 통해 구축한 pseudo parallel corpus의 경우

STT 및 TTS 시스템의 의도치 않은 오류로 인해 인식이 

되어 있지 않아 source 쪽이 비어있거나, 과도하게

길이가 길거나 짧은 이상치 값 등이 존재한다. 

이에 [27]에서 제안한 PCF 방법론을 적용하여 고품질의

데이터만을 남기는 작업을 진행하였다. 총 10,669문장이

필터링 되었으며 그 중 대부분은 STT시 인식이 제대로 

되지 않아 발생한 저품질의 데이터 때문이었다. 또한 

source와 target이 완전히 동일한 문장은 학습을 진행

하여도 의미가 없을 수 있기에 제거하였으며 50%이상이

special symbol token으로 구성된 문장도 제거하였다. 
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PCF를 거치게 되면 mono corpus의 품질이 좋지 못한 

문장들과 STT시 인식이 잘못된 문장을 한번에 걸러 줄 수

있다는 장점이 존재한다.

본 논문은 추가적으로 필터링의 효과를 검증하기 위

하여 PCF를 진행한 모델과 진행하지 않은 모델의 성능을

비교하였다. 성능 평가는 BLEU[29]와 GLEU[30]를

기반으로 진행한다.

5.2 모델

BTS를 통해 구축된 데이터는 vanilla Transformer

모델을 기반으로 훈련을 진행하였다[15]. 하이퍼 파라

미터의 경우의 setting과 동일하게 설정하였다. Vocab 

size는 32,000개 subword tokenization는 sentencepiece

를 이용하였다[31]. 

5.3 도메인을 고려한 실험

대게 기업에서는 도메인에 특화된 모델을 기반으로 

ASR 서비스를 진행한다. 이에 BTS를 후처리기에 적용

할 때 도메인에 특화된 데이터로만 학습을 시키는 것이 

올바른 방향성일지에 대한 검증이 필요하다. 이에 한국어

TED 도메인과, AI-HUB 도메인을 기반으로 각각 BTS를

적용한 별도의 모델을 제작하였다. 테스트셋은 AI-HUB의

출처로만 구성된 5000개의 테스트셋을 추가적으로

구축하였으며 이를 통해 도메인이 일치 될 때와 일치가 

되지 않을 때의 성능변화를 살펴보았다. 실험결과는 

Table 2와 같다. 

Table 2. Experimental results of considering domain

Model BLEU GLEU

Base 36.44 X

TED 40.04 (+3.60) 32.35

TED+PCF 39.71 (+3.27) 31.25

AI-HUB 47.89 (+11.45) 38.84

AI-HUB+PCF 48.28 (+11.84) 39.12

Base란 원시 문장과 목적 문장간의 BLEU 점수이며 

이를 기준으로 성능 향상도를 측정하였다. 실험결과

테스트셋 기준 도메인이 일치된 AI-HUB 모델이 압도적

으로 좋은 성능을 보였다. AI-HUB 모델이 11.45 

score의 성능 향상을 보인 반면 도메인이 일치하지 않는

TED 모델의 경우 3.60의 성능 향상을 보였다. GLEU를 

기준으로도 AI HUB 모델이 38.84 score인 반면 TED 

모델은 32.35로 낮은 성능을 보였다. 이를 통해 도메인이

일치하는 mono corpus 만을 이용하여 BTS를 진행하는

것이 더 좋은 후처리기를 만들 수 있는 요인임을 알 수 

있었다.

또한 PCF 기술을 적용하니 도메인이 일치하는 

AI-HUB 모델에서는 성능 향상을 보였으나 도메인이 

일치하지 않은 TED 모델에서는 성능 하락을 보였다. 이는

유의미한 결과이며 진정한 필터링은 도메인의 일관성

(consistency)임을 알 수 있다. 즉 BTS를 적용한 음성

인식 후처리기를 제작 시 PCF를 적용하는 것도 중요하나

이보다 더 중요한 것은 학습 데이터간 도메인 consistency

임을 알 수 있었다.

이러한 현상은 기업에서 서비스를 진행하는 입장에서 

의미있는 실험결과이다. 중소기업 혹은 대기업에서 

ASR을 서비스 할 시 범용(generic) 모델로 서비스 하기 

보다는 특정 도메인(콜센터, 비즈니스, 교육 등)에 특화된

ASR을 만들어 서비스한다. 본 실험을 통해서 기업에서 

서비스하고 있는 ASR의 도메인의 단일 말뭉치만을

이용해 BTS를 적용하고 후처리기를 제작해 서비스를 

해야 함을 알 수 있었다.

5.4 어투를 고려한 실험

두번째로 어투에 따른 성능변화 실험을 진행하였다. 

이를 위해 AI-HUB에서 제공하는 구어체 데이터 만을 

이용하여 모델을 별도로 제작 후 AI-HUB에서 제공하는

문어체 데이터만으로 구성된 5000개의 테스트셋을

별도로 구축하여 성능을 평가하였다. 즉 구어체만으로 

학습된 모델이 문어체에서 후처리 효과가 있는지 검증을

진행하였다. 실험결과는 Table 3와 같다.

Table 3. Experimental results of considering text 

style

Model BLEU GLEU

Base 46.29 X

Colloquial 48.29 (+2.00) 40.81

실험결과 어투가 달라질 경우 성능의 악영향을 미침을

확인하였다. Base를 기준으로 2점 정도 밖에 성능 향상을

가져오지 못하였다. 즉 Table 2의 도메인이 달랐을 때 

Base 기준 3.60의 성능향상 밖에 못가져왔는데 language 
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style이 달라지니 이보다 더 낮은 2.00의 성능향상을

보였다. 즉 구어체는 구어체끼리, 문어체는 문어체끼리만

BTS를 적용하는 것이 성능 향상에 도움이 됨을 알 수 

있었다.

Table 2와 Table 3에서 진행한 실험을 통하여 BTS를

학습시킬 때의 방향성에 대한 지표를 찾을 수 있었으며 

이를 통해 양질의 모델을 제작할 수 있다.

6. 결론

본 논문은 S2S 기반의 음성인식 후처리기를 제작하기

위한 새로운 데이터 구축 방법론인 BTS에 대한 데이터 

구축 방향성에 대해 논의하였다. 기존 BTS 기반 음성

인식 후처리기 연구에서 더 나아가 어떠한 방향성으로 

데이터를 구축하는 것이 성능 향상에 더 효과적인지

검증을 진행하였다. 실험결과 도메인과 어투를 고려하여

BTS 기반 음성인식 후처리기 학습 데이터를 구축해야

함을 정량적인 수치로 알 수 있었다. 추후 BTS기반

데이터 구축 시 노이즈 삽입(Noise Injection) 기법을 

적용하여 강건한 모델을 훈련할 예정이며 BTS를 다국어로

확장하여 데이터를 추가 배포할 예정이다. 먼저 아시아 

언어권의 언어를 바탕으로 추가 구축을 진행 후 유럽어로

확장할 예정이다.
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