
I. 서  론

4차 산업혁명에 인공지능이 중요한 역할을 하게

된 최초의 연구는 음성인식 분야에서 신경망을 사용

하게 된 것이다. 신경망을 음성인식 분야에 적용한 

결과 10년간 정체가 되어온 음성인식 성능이 비약적

으로 향상이 되었다. 즉 Hidden Markov Model(HMM)

을 활용한 통계적 방식에서 음향특징을 나타내는 음

향 확률분포에 다중 층 퍼셉트론(multi-layer percep-

trion) 혹은 Long Short-Term Memory(LSTM)을 사용한 

결과 동일한 음성 코퍼스를 활용할 경우 약 16 %의 음

성인식률이 향상이 되었다.[1] 이 후 많은 연구자들이 
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초    록: 본 논문에서는 콘포머 기반 한국어 음성인식 시스템을 제안한다. 콘포머는 트랜스포머 모델에 콘볼루션신경

망(Convolution Neural Network, CNN) 기능을 보강한 구조이며 광역 정보를 잘 표현할 수 있는 트랜스포머와 지역 

정보를 잘 표현할 수 있는 CNN을 결합한 신경망이다. 음성인식 기본 시스템으로 트랜스포모에 기반한 음성인식시스

템을 개발하였으며 언어모델로는 Long Short-Term Memory(LSTM)을 사용하였다. 콘포머 기반 음성인식시스템은 

트랜스포머 대신에 콘포머를 사용하였고 언어모델로는 트랜스포머를 이용하였다. 성능 평가를 위해 AI-hub에 있는 

Electronics and Telecommunications Research Institute(ETRI) 음성코퍼스를 활용하였으며 트랜스포머 기반 음성

인식 시스템은 오인식률이 11.8 %이 되었으며 콘포머 기반 음성인식시스템은 오인식률이 5.7 %가 되었다. AI-hub에 

있는 다른 영역의 NHN다이퀘스트 음성 코퍼스를 추가해도 유사한 성능이 유지가 되어 제안된 콘포머 음성인식시스

템의 유효성을 입증하였다. 
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Convolution Neural Network (CNN) for exploiting local feature effectively. The baseline system is developed to 

be a transfer-based speech recognition using Long Short-Term Memory (LSTM)-based language model. The 
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evaluation, the proposed system yields 5.7 % of Character Error Rate (CER) while the baseline system results in 
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신경망을 활용하는 방안을 제안하였으며 대표적인 

모듈러 방식인 HMM기반 음성인식 시스템 대신에 

음성을 입력하면 인식 결과를 한 번에 제공할 수 있는 

종단형 음성인식 시스템이 최근에 개발이 되고 있

다.[2] 종단형 음성인식 시스템은 기계 변역에 사용되

는 신경망에 기반하며 음성의 특징을 이해하는 인코

더와 그것에 기반하여 문자를 출력하는 디코더로 나

누어진다.[3]

종단형 음성인식시스템의 대표적인 방식으로 Con-

nectionist Temploral Classification(CTC)가 있는데 이 것

은 프레임 단위로 처리가 가능하며 Bidirectional LSTM 

(BLSTM)을 사용하여 특징을 추출하고 매 프레임 단

위로 브랭크를 포함한 음소단위로 출력을 하게 되어 

속도가 빠르고 온라인 처리가 가능하다는 장점이 있

지만 출력 음소 사이의 연관성이 없다는 조건으로 

성능이 떨어지는 단점이 있다.[4] 기계 번역에 사용이 

되고 있는 어텐션 기반 인코더 디코더를 종단형 음

성인식 시스템에 그대로 사용하는 방안도 제안되었

다.[5] 이 방식은 인코더에는 음성특징을 디코더는 언

어모델을 이용할 수 있으며 디코더에 조건 독립 가

정이 필요 없으므로 성능이 우수하다는 장점이 있으

나 속도가 느리고 복잡하다는 단점도 있다. Recurrent 

Neural Network(RNN)-transducer는 CTC를 확장한 개

념으로 입력 특징으로 BLSTM을 사용하고 출력을 위

해서 RNN 출력을 다시 입력으로 사용하는 자기회귀 

RNN을 사용한 개념으로 성능도 좋으며 온라인이 가

능한 구조이나 구현이 복잡하고 느린 단점이 있다.[6]

트랜스포머는 자기 집중기능이 있어서 LSTM보다 

인코더에서 음성 특징을 더 잘 추출할 수 있으며 디코

더에 사용할 경우에도 출력을 위한 자기회귀 기능이 

없으므로 LSTM 보다 성능이 우수하다는 장점이 있어

서 LSTM 대신에 많이 사용되고 있다.[7] Convolutional 

Neural Networks(CNN) 알고리즘은 영상분야에서는 

많이 사용이 되고 있으나 음성분야에서는 음성 코딩 

및 합성 분야에서 주로 사용이 되어 왔으나 음성인

식 분야에서는 사용이 된 예가 매우 적다.[8]

본 논문에서는 CNN과 트랜스포머 방식을 결합한 

콘포머 방식을 사용한 음성인식 시스템을 제안하고 

트랜스포머 방식과 성능을 비교한다. 2절에서는 트

랜스포머와 콘포머에 대해서 비교 설명하고 3절에

서는 콘포머 음성인식 시스템의 훈련 및 인식 알고

리즘을 소개한다. 4절에서는 한국어 음성코퍼스를 

사용한 성능 평가를 트랜스포머와 콘포머를 비교한

다. 5절에서는 결론을 맺는다. 

II. 트랜스포머와 콘포머 

최근에 사용이 되고 있는 딥러닝 알고리즘으로 트

랜스포머와 콘포머가 있는 데 각각에 대해서 소개를 

한다.

2.1 트랜스포머

트랜스포머는 기계번역에 최초로 사용이 되었으며 

Fig. 1과 같이 인코더와 디코더로 구성이 되어 있다.[9]

인코더는 입력의 특징을 잘 표현하도록 하고 디코

더는 출력에 맞도록 입력과의 연결고리를 잘 표현할 

수 있도록 훈련이 될 수 있는 것이 트랜스포머의 특징

이다. 실제로 입력을 영어로 출력을 독일어로 정한 

기계 번역에 대한 실험을 한 결과 기존 방식에 비해서 

가장 우수한 기계 번역의 결과가 나타났다. 음성인식

Fig. 1. (Color available online) The model archi-

tecture of transformer.
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의 경우에는 입력이 음성이 되고 출력이 문자가 되는 

것이고 음성합성의 경우는 반대가 되는 것이다.

트랜스포머가 기존의 알고리즘에 비해서 우수한 

성능을 제공할 수 있는 이유는 인코더, 디코더에 있

는 멀티헤드 어텐션 기능이다. 멀티헤드 어텐션은 

자기 집중기능을 여러 개를 활용하는 것으로 Fig. 2

에 그 개념이 나와 있다. 예를 들면 “I am a student” 라

는 문장에 대한 자기 집중 기능을 사용하면 문장을 

구성하고 있는 각 단어에 대해서 연관이 되는 단어 

사이의 중요도를 Q(query), K(key), V(value)로 표현

한 것이다. 즉 Q의 해당하는 값이, K, V 각각의 값과 

어떻게 연관성이 있는지를 잘 표현해 주는 무게벡

터를 목표치에 도달하도록 구하는 방식이다. 기존

의 CNN, LSTM 알고리즘은 입력과 출력 사이의 무게 

벡터만 구하였다면 트랜스포머 방식은 입력 사이의 

연관도도 같이 본다는 것이 차이점이다.

2.2 콘포머

콘포머는 Fig. 1에서 트랜스포머 인코더 대신에 콘

포머 인코더가 사용이 되며 디코더는 트랜스포머를 

사용한다. 콘포머 인코더의 구성은 Fig. 3에 나나타

나 있듯이 트랜스포머에 있는 Feed Forward Network 

(FFN)가 두 개로 나누어지고 멀티헤드 언텐션 다음

에 콘볼루션 모듈이 추가가 되었다. Fig. 3에서 트랜

스포머 2개에서 FFN을 2개로 분리해서 마카론처럼 

어텐션 기능을 감싼 것인데 구조도는 Fig. 4에 표시

되어 있다. 콘포머에서 멀티헤드 어텐션 기능은 수

식 Eq. (1)에 표시가 되어 있다.

  




 



 










(1)

FFN은 전통적인 정류선형 유니트(Rectified Linear 

Unit, ReLU) 동적 함수를 갖고 있는 신경망이며 상세

한 수식은 Eq. (2)에 표현이 되어 있다.

  










. (2)

Fig. 2. (Color available online) Self-attention in 

sentence “I am a student”.
Fig. 3. (Color available online) Overview of con-

former block.

Fig. 4. (Color available online) Different view of 

transformer block.
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Fig. 3의 콘볼루션 모듈은 1차원 콘볼류션 층과 Gated 

Linear Units(GLU) 활동 함수를 사용한다.[10] 1차원 포

인트와이즈 콘볼루션 층에서는 입력의 컨불류션을 2

개 사용하여 입력 채널을 두 배로 늘리며 하나의 채널

이 게이트의 역할을 하도록 하여 1채널의 결과를 구

하고 그 결과를 소프트맥스한다. 다음에는 배치 정규

화를 통해서 입력 값을 정규화하여 훈련이 잘되도록 

하며 다음에는 스위쉬 함수를 사용하여 1차원 포인

트와이즈 콘볼루션을 다시 수행한다. 스위쉬 함수는 

Relu 함수 보다 우수한 훈련 결과를 나타내고 있으

며,[11] 1차원 컨불류션은 마카론 구조와 동일한 효과

를 얻기 위한 것이다. 마지막으로 사용되는 드롭아웃

트는 훈련시 과적화 현상을 방지하기 위한 것이다.

III. 콘포머 기반 한국어 음성인식

본 논문에서 제안하고 있는 콘포머 기반 음성인식 

시스템은 인코더를 콘포머를 사용하고 디코더는 어

텐션 기반 트랜스퍼 디코더를 병행한 구조이다. 또

한 트랜스퍼 기반 언어모델도 사용하였다. Fig. 5는 

인코더로 콘포머를 사용하고 출력으로 트랜스포머

를 사용하고 있는 콘포머 기반 음성인식 시스템 구

조도를 나타내고 있으며 Table 1에 각 레이어별 상세 

파라미터가 나타나 있다. 제안된 구조는 트랜스포머 

구조에서 인코더로 콘포머를 변경하였으며 디코더

는 기존의 트랜스포머 구조를 그대로 사용하였다. 

그 이유는 콘포머 특징이 음성으로부터 지역 및 글

로벌 특징을 추출하는데 특화가 되어 있으므로 인코

더만 변경하는 것이 바람직하기 때문이다.

본 논문에서는 트랜스포머 기반 언어 모델를 제

안하며 Fig. 6에 개념도가 그려져 있다. LSTM에 기

반한 언어 모델과의 차이점은 LSTM 기반 언어 모델

은 토큰(단어) 단위로 회기적으로 출력이 된다면 트

랜스포머 기반 언어 모델은 입력 과 출력이 토큰 집합 

단위로 처리가 된다는 것이다. 즉 Fig. 6에서 입력이 

“I am researching”가 되면 트랜스포머 출력은 “deep 

Fig. 5. (Color available online) Block diagram of speech recognition system based on conformer.

Table 1. Neural network architecture for speech 

recognition system based on conformer.

Units

Mel 80

Spec augmentation
freq. mask [0,30]

time mask [0,40]

embedding(vocab,dim) 40 msec, (5000, 512)

Encoder head 8

Encoder FFN hidden unit 2048

Encoder layer 12

Decoder head 8

Decoder FFN hidden unit 2048

Decoder layer 6

Fig. 6. (Color available online) Block diagram of 

transformer-based language modeling.
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learning and NLP”가 된다는 것이다. 그러므로 언어모

델을 위한 트랜스포머는 디코더 한 개만 있으면 된다. 

언어모델로 트랜스포머를 사용한 이유는 기존에 많

이 사용되고 있는 LSTM보다 성능이 우수하고 실시간 

처리가 가능하다는 장점이 있기 때문이다. 언어모델

의 신경망 구조도에 대한 상세 스펙은 Table 2에 있다.

베이스라인으로 사용이 되는 트랜스포머 기반 한

국어 음성인식 시스템은 Fig. 5의 인코더로 트랜스포

머를 사용하는 것이고 Table 3에 인코더 및 디코더의 

상세한 레이어 별 파라미터 스펙을 표시하였다. 비

교 실험을 위하여 모든 파라미터는 같으며 단지 콘

포머 기반 음성인식 시스템은 Fig. 3에서 콘볼루션 

모듈만 추가가 된 것이다.

IV. 실험 및 결과

4.1 데이터 베이스

본 논문의 실험을 위해서 AI hub(https://aihub.or.kr ) 

에서 2018년도에 Electronics and Telecommunications 

Research Institute(ETRI)가 구축한 1000 h 분량의 한국

어 음성과 2021년도에 NHN 다이퀘스트가 구축한 한

국어 자유대화 음성 코퍼스를 활용하였다. 각각 음성 

코퍼스는 훈련, 검증, 실험을 위해서 8:1:1로 나누어

서 실험을 수행하였다. Table 4에서는 NHN 다이퀘스

트가 구축한 음성 코퍼스를 실험에 적합하게 나눈 데

이터베이스를 자세히 기술하였다. Table 5에는 ETRI

가 구축한 음성 코퍼스에 대한 정보가 나타나 있다. 

ETRI 코퍼스는 안부 일상대화, 날씨, 쇼핑, 취미 등에 

관해서 자유롭게 대화한 것을 전사한 것이다. 훈련, 

검증, 실험 데이터 셋의 비율은 8:1:1로 나누었다.

언어 모델 훈련을 위한 언어 코퍼스는 Tables 4와 5

의 훈련에 사용하는 언어 코퍼스 832,630 문장 이외

에도 인터넷에서 구한 언어 코퍼스 926,547 문장을 

추가해서 17만 문장으로 훈련을 하였다.

4.2 성능 평가 

성능평가를 위한 기본 시스템으로 Table 3에 기반

하는 트랜스포머 기반 음성인식기를 개발 하였으며 

이 때 사용한 언어모델은 LSTM에 기반한 언어모델

을 사용하였다. Table 6에는 LSTM에 기반한 언어모

델의 상세 스펙을 나타내었다. 

ETRI 코퍼스에 대한 성능 결과표는 Table 7에 표시

되어 있다. LSTM에 기반한 언어모델의 성능은 117 

perplexity(ppl)이 되고 음절 오인식율(Character Error 

Rate, CER)은 11.8 %가 된다. 이 성능은 다른 논문에

서 보고된 최고 성능 10.31 %와 유사하다.[12] 단어 오

인식율 대신에 음절 오인식율을 사용한 이유는 본 

Table 2. Neural network architecture for language 

modeling using transfer network.

Number

Embedding(vocab, dim) (5000, 128)

Attention unit 512

Head 8

FFN hidden unit 2048

Layer 16

Memory 214.8 MB

Table 3. Neural network architecture for speech re-

cognition system based on transformer.

Units

Mel 80

Spec augmentation
freq. mask [0,30]

time mask [0,40]

embedding (vocab,dim) 40 msec, (5000, 512)

Encoder head 8

Encoder FFN hidden unit 2048

Encoder layer 12

Decoder head 8

Decoder FFN hidden unit 2048

Decoder layer 6

Table 4. Data set for NHNdiquest corpus.

Speaker Sentence Train Eval. Test

Adult 55 77,270 66,876 7121 3273

Children 55 68,846 58,612 6066 4168

Senior 53 56,744 48,240 5836 2668

Loan 

word
55 85,028 73,187 8146 3695

Total 218 287,888 246,915 27,169 13,804

Table 5. Data set for ETRI corpus.

Speaker Sentence Train Eval. Test

Total 1000 615,368 585,715 14,823 14,830
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음성인식 시스템이 센텐스피스를 사용하여 단어 대

신에 5,000개의 토큰으로 나누었기 때문에 토큰의 

개수에 따라 단어 오인식율의 성능이 달라지므로 다

는 논문의 성능과 비교하기가 어렵기 때문이다.

동일한 코퍼스를 활용하여 본 논문에서 제안한 콘

포머 기반 음성인식 성능을 비교하였다. 사용한 콘

포머 파라미터는 Table 1을 활용하였으며 언어모델

은 트랜스포머을 활용하여 Table 2의 파라미터를 사

용하였다. 성능 결과는 Table 8에 나타나 있다. 트랜

스포머에 기반한 언어 모델의 성능은 120 ppl이 나와

서 LSTM에 기반한 언어모델의 성능 117 ppl과 유사

하게 나왔다. 그러나 사용한 메모리의 양은 Table 6의 

618 MB에서 Table 2의 214 MB로 약 35 % 정도만 사용

하였다. 반면 콘포머를 활용한 음성인식 성능은 트

랜스포머에 비해서 6.1 %가 향상이 되었다.

NHN다이퀘스트 코퍼스를 활용하여 콘포머 기반 

음성인식 시스템에 대한 성능 평가를 하였다. 언어

모델은 트랜스포머에 기반한 방식을 사용하였으며 

Table 9에 결과가 나타나 있다. 언어모델의 성능이 매

우 낮은 624 ppl 로 나온 원인을 분석한 결과 훈련에 없

는 외래어가 테스트 평가 셋에 많이 존재하여 언어모

델이 제대로 훈련이 되지 않았다는 것을 발견하였으

며 그로 인해 전반적인 음성인식 성능이 좋지 않았다.

마지막으로 ETRI 코퍼스와 NHN다이퀘스트 코퍼

스를 훈련, 검증, 평가의 단위로 두 개의 코퍼스를 합

해서 훈련, 검증, 평가를 수행하였다. 그 결과는 Table 

10에 표시가 되었다. 또한 훈련 과정에서의 손실 값

과 오인식률(Character Error Rate, CER)을 훈련 에포

크단위로 표시한 것이 Figs. 7과 8에 제시 되었다. Fig. 

Table 10. Performance of conformer with (ETRI + 

NHNdiquest) corpus.

Corpus Ppl Sub Del Ins CER

ETRI 120.2 2.5 % 2.1 % 1.3 % 5.9 %

NHN

Diguest
44.9 1.8 % 1.1 % 0.6 % 3.5 %

Fig. 7. (Color available online) Loss with regard to 

epochs during training.

Fig. 8. (Color available online) CER with regard to 

epochs during training.

Table 6. Neural network architecture for language 

modeling using LSTM network.

Number

Embedding (vocab, dim) (5000, 2048)

Hidden unit 2048

Layer 4

Memory 619 MB

Table 7. Performance of transformer with ETRI corpus.

Ppl Sub Del Ins CER

117 4.9 % 5.1 % 1.8 % 11.8 %

Table 8. Performance of conformer with ETRI corpus.

Ppl Sub Del Ins CER

120 2.5 % 1.9 % 1.3 % 5.7 %

Table 9. Performance of conformer with NHNdiquest 

corpus.

Ppl Sub Del Ins CER

624 7.8 % 9.3 % 0.8 % 17.9 %
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7에 표시된 loss는 Mean Sequare Error(MSE) loss이다. 

훈련은 40 에포크에 도달하기 전 오인식률이 가장 

작은 모델을 구하도록 하였다.

Table 10의 결과를 보면 다양한 음성 코퍼스와 언

어 모델을 위한 다양한 언어 표현이 중요하며 그런

한 코퍼스를 합쳐서 훈련을 하면 부족한 훈련 코퍼

스 양 혹은 균형이 잡혀져 있는 못한 훈련 코퍼스가 

있는 태스크(NHN 다이퀘스트)에서도 우수한 성능

을 보이며 기존의 태스크(ETRI 분야)에서도 성능이 

유지가 된다는 것을 알 수 있다. 또한 Figs. 7과 8을 보

면 훈련 과정에서 약 20 에포크가 넘으면 성능이 안

정적으로 유지가 된다는 것을 알 수 있다.

 본 논문의 최종 결과 성능에 따르면 콘포머 기반

음성인식 시스템이 매우 성능이 우수하며 특히 ETRI 

코퍼스를 활용한 한국어 관련 음성인식 연구 중에서 

최고 수준의 결과가 제시되었다. 

V. 결  론

본 논문에서는 콘포머 기반 한국어 음성인식 시

스템을 제안하였다. 코포머는 트랜스포머의 기본 

구조에서 콘볼류션 모델을 추가하고 트랜스포머 구

조에서 FFN을 두 개로 나눈 마카론 구조를 갖고 있

다. 음성인식 기본 시스템으로 트랜스포머에 기반

한 음성인식 시스템을 개발하였으며 LSTM에 기반

한 언어모델을 활용하였을 경우에 ETRI 음성코퍼

스에 대해서 11.8 %의 오인식률이 나왔다. 이 성능은 

유사한 연구를 수행한 한국어 최고 성능과 유사한 

결과였다. 언어모델을 LSTM에서 트랜스포머 기반

으로 변경하였을 경우 문법 복잡도는 유사하였으

나 필요한 메모리 양이 1/3로 줄었다. 트랜스포머 

대신에 콘포머를 사용하면 오인식률이 5.7 %로 줄

어듬을 확인하였다. 

NHN다이퀘스트가 개발한 음성코퍼스를 이용하

면 실험 평가 셋의 불균형으로 오인식률이 17.9 %로 

성능저하가 발생하였지만, ETRI 코퍼스와 합쳐서 

훈련하면 3.5 %의 오인식률로 성능이 향상되었다. 

또한 ETRI 코퍼스에 대해서도 5.9 %의 오인식률이 

되어 멀티 도메인에서도 콘포머 기반 음성인식 시스

템이 안정적으로 동작한다는 것을 보였다.

향후 연구로서, 콘포머 기반 한국어 음성인식 시

스템이 실시간으로 동작할 수 있는 시스템의 개발이 

필요하며 다양한 영역에서도 안정적인 성능이 유지

될 수 있는 모델의 개발이 필요하다. 
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