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요 약

본 연구는 한국어 음성-텍스트 데이터에서 보편적으로 나타난 휴지의 실현 양상을 분석하고, 이를 토대로 데이터셋

을 선별해 보편적이고 규격화된 한국어 휴지 예측을 위한 모델을 제안하였다. 이를 위해 전문적인 발성 훈련을 받은

성우 등의 발화가 녹음된 음성-텍스트 데이터셋을 수집하고 MFA와 같은 음소 정렬기를 사용해 휴지를 라벨링하는

등의 전처리를 하고, 다양한 화자의 발화에서 공통적으로 나타난 휴지를 선별해 학습데이터셋을 구축하였다. 구축된

데이터셋을 바탕으로 LLM 중 하나인 KULLM 모델을 미세 조정하고 제안한 모델의 휴지 예측 성능을 평가하였다.

주제어: 휴지, 휴지 예측, 끊어 읽기, LLM, Large Language Model

1. 서론

최근 AI(Artificial intelligence)가 탑재된 스마트 스피커의

수요가 증가하면서 자연스러운 음성을 합성하는 TTS(Text to

Speech) 기술에 대한 관심 역시 높아지고 있다. TTS에서 자

연스러운 음성을 합성하기 위해서는 대규모의 고품질 음성 데

이터뿐만 아니라 조음 활동에서 나타나는 휴지(Pause)에 대한

분석 역시 요구된다. 표준국어대사전에서 나타난 휴지의 사전

적 정의는 ‘조음 활동의 일시적인 정지를 뜻하는 것’으로 주로

단어와 단어, 어절과 어절, 문장과 문장 사이에 사용되는 것으

로 알려져 있다1. 이러한 휴지는 조음 활동에서 호흡, 발화의

강조나기획,주목을끄는등의역할을수행하며,청자가화자의

발화를이해하고처리하기위한시간을제공한다[1][2].이와같

이 휴지는 발화에서 다양한 역할을 수행하고 있어 자연스러운

음성합성을 위해 고려해야 할 필수적인 요소이다.

그러나휴지는화자의억양이나습관,사회적배경등에따라

실현 양상에 차이를 보이기 때문에 단일 언어에서 보편적으로

나타나는 휴지의 특성에 대한 분석이 필요하다. 하지만 휴지

예측과 관련된 대다수의 선행 연구에서는 음성 데이터에 나타

나는 휴지의 실현 양상을 고려하지 않고 구문 특징이나 언어적

표현만을 사용하거나 화자 임베딩과 같은 화자의 발화 특징만

을 사용하고 있었다[3][4][5]. 이처럼 시간이나 비용 등과 같은

현실적인 이유로 여러 명의 화자가 포함된 다중화자 데이터

셋을 사용하는 현 실정에서 보편적인 휴지의 특성을 반영하지

않을 경우 다양한 화자의 발화 특징이 뒤섞여 오히려 모델의

휴지 예측 성능이 감소할 것으로 예상된다.

또한, 한국어에 나타는 언어적 표현이나 구문 특징, 독특한

1https://stdict.korean.go.kr/search/searchView.do

운율적 특성을 모델이 학습하기 위해서는 방대한 규모의 데이

터셋이 필요하다. 그러나 고품질의 데이터셋을 구축하는 것은

현실적인 어려움이 존재하며, 데이터셋에 숨어있는 규칙을 찾

기 위해선 대규모의 매개변수를 이용한 통계 모델링이 요구된

다. 따라서 최근 자연어 처리 분야에서 두각을 보이는 대규모

언어 모델(Large Language Model, LLM)을 활용하면 휴지 예

측 분야에서 유의미한 성능을 보일 수 있을 것으로 추정된다.

더구나 LLM은 적절한 프롬프트를 사용하면 적은 양의 데이터

만을 가지고 특정 사용 사례(use-cases)에 맞게 모델을 조정할

수 있어 이후 다양한 화자에게서 나타나는 개별적인 발화 특징

을 모델에 학습시키기 용이할 것으로 보인다[6].

이에 본 연구에서는 다양한 화자의 발화 특징을 반영한 한

국어 휴지 예측 모델의 사전 연구로 LLM에 기반한 보편적이

고 규격화된 휴지 예측 모델을 제안하고자 한다. 이를 위해 첫

째, 한국어 음성-텍스트 데이터를 수집하고 음소 정렬(Forced

Align)을 통해 휴지를 라벨링하였다. 둘째, 구축한 데이터셋

을 분석하여 여러 화자의 발화에서 공통적으로 나타난 휴지를

분석하고 데이터를 선별해 학습데이터와 평가데이터를 구축하

였다. 마지막으로 정제된 데이터를 바탕으로 Polyglot 모델을

기반으로 한 KULLM 모델2을 파인튜닝(Fine-tuning)하고 휴

지 예측에 대한 모델의 성능을 평가하였다.

2. 관련 연구

2.1 한국어 휴지 연구

안병섭(2007)은남여아나운서가낭독한음성데이터를분석

하여 발화 단위 내부에서 나타나는 휴지의 실현 양상을 살펴본

2https://github.com/nlpai-lab/kullm
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후,그결과를토대로선행연구에서분석한휴지의역할에대해

반성적 검토를 하였다. 분석 결과, 음성 데이터에서 하나 이상

의 음운론적 단어로 구성된 강세구가 하나 이상의 강세구로

형성된 억양구에 비해 2배 가까이 많았지만, 강세구 경계에서

휴지가 나타난 비율이 0.25%, 0.40%인 반면 억양구 경계에서

휴지가 실현된 비율이 96.2%, 89.3%로 나타나 휴지는 일반적

으로 억양구 경계에서 실현된다고 주장하였다[7]. 또한, 신지영

(2011)은 일반인의 자유 발화 및 낭송 발화를 분석하여 한국어

에서나타나는음운규칙을살펴보았다.그결과,강세구에서는

약한휴지가발견되며억양구에서는억양구의마지막음절에서

관찰되는 특징적인 음높이 패턴과 어말 자음화, 물리적인 휴지

의 실현으로 청자로 하여금 음운구에 비해 큰 휴지를 느끼게

한다고 하였다[8]. 이처럼 음운 규칙은 연구자나 연구에 사용한

음성 데이터에 따라 서로 다른 결과를 보여 휴지 예측을 위한

표준화된 규칙을 정의하기는 어려울 것으로 보인다.

2.2 LLM 기반 휴지 예측 연구

Wang et al.(2023)은 PLM(Pretrained Language Model)과

LLM을 사용해 ESL(English as a Second Language) 학습자

의 발화에서 끊어 읽기를 평가하는 방법을 제안하였다. 실험

결과, PLM을 사용하면 라벨링된 학습데이터에 대한 의존도가

크게 감소하고 성능이 향상되는 것을 확인하였으며, LLM인

ChatGPT가 끊어 읽기 분야에서 더 발전할 수 있는 잠재력을

가지고 있음을 확인하였다[9].

3. 데이터셋

3.1 데이터셋 수집

표 1. 한국어 음성-텍스트 데이터 분포

데이터명 발화문 휴지 화자

감성 및 발화스타일 632,105 574,376 49

문학작품 낭송 208,234 478,003 46

한국어에서 나타나는 보편적인 휴지의 예측을 위해 다음과

같은데이터수집및전처리과정을수행하였다.첫째, Ai-hub3,

Kaggle4 등의 포털에서 한국어 화자 음성-텍스트 데이터를 수

집하였다. 이때 일반인으로 녹음한 데이터나 자유발화 데이터

의경우화자개개인의억양이나습관,상황이나맥락등의발화

특징으로인해휴지의실현양상이크게차이나기때문에 1)전

문적인발성훈련을받은성우가녹음한데이터와 2)동일한대

본을 다양한 화자가 발화한 데이터를 우선적으로 수집하였다.

3https://www.aihub.or.kr/
4https://www.kaggle.com/

둘째, Montreal Forced Aligner(MFA)[10]를 사용하여 발화

문에서휴지를라벨링하였다. MFA는단어가전환될때발생하

는 30ms 이상의 소리 없는 구간을 휴지로 인식한다. 이중 발화

문의 처음과 끝에 등장하는 휴지는 음성녹음 과정에서 발생한

지연으로 간주하고 제거했으며, 나머지를 SP(silent Pause)로

라벨링하였다.

이러한 데이터 수집 및 라벨링을 통해 구축한 데이터는 표

1과 같다. ‘감성 및 발화스타일별 음성합성 데이터(감성 및 발

화스타일)’는 49명의 화자가 발화한 632,105 건의 데이터로 총

574,376개의 휴지를 라벨링하였다. 또한, ‘문학작품 낭송, 낭독

데이터(문학작품 낭송)’는 46명의 화자가 발화한 208,234 건의

데이터로 총 478,003개의 휴지가 라벨링되어있다. 해당 데이터

는 모두 동일한 대본을 다양한 성우가 발화한 음성을 녹음한

데이터로 데이터 선별을 통해 학습데이터를 구축하였다.

3.2 데이터셋 선별

그림 1. 학습데이터 선별 방법

그림 2. 학습데이터 예시
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표 2. 학습데이터 분포

Data Threshold
Train Validation Test

Sentence Pause Sentence Pause Sentence Pause

감성 및 발화스타일

+

문학작품 낭송

(휴지 등장 횟수/화자 수) �= 0.0 40,000 126,819 5,000 15,708 5,000 15,852

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.1 40,000 114,511 5,000 14,174 5,000 14,341

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.2 40,000 93,918 5,000 11,647 5,000 14,341

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.3 40,000 80,524 5,000 9,910 5,000 9,966

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.4 40,000 71,981 5,000 8,900 5,000 8,912

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.5 40,000 64,985 5,000 7,958 5,000 8,025

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.6 40,000 55,587 5,000 6,750 5,000 6,834

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.7 40,000 48,046 5,000 5,863 5,000 5,911

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.8 40,000 40,810 5,000 4,956 5,000 5,050

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.9 40,000 30,435 5,000 3,700 5,000 3,809

(휴지 등장 횟수/화자 수) = 1.0 40,000 26,626 5,000 3,263 5,000 3,324

본 연구에서 제안하는 보편적이고 규격화된 휴지 예측 모

델을 위해 그림 1과 같이 데이터를 선별하여 학습데이터를 구

축하였다. 데이터 선별 조건은 첫째, 최소 3명 이상의 화자가

발화한 대본을 추출하였다. 이는 수집한 데이터셋이 최소 1명

에서 최대 65명이 동일한 대본을 사용해 녹음을 했기 때문으로

여러 화자에게서 나타나는 휴지를 살펴보기 위해 기준점을 정

하고 데이터를 전처리하였다. 둘째, 대본별로 휴지를 라벨링한

발화문을 띄어쓰기를 기준으로 토큰화한 뒤 발화문에 나타난

휴지의 위치와 등장 횟수를 확인하였다. 마지막으로 각 위치별

휴지의 등장 횟수를 해당 대본을 발화한 화자의 수로 나누고

임계점(Threshold)별로 분류해 그림 2와 같이 학습데이터를

구축하였다. 임계점은 0.0에서 1.0까지 총 11단계로 구분하고

이후의 연구를 진행하였다.

이와 같은 과정을 통해 총 5만 건의 데이터셋을 선별했으며,

전체 데이터셋을 학습 및 검증, 평가 데이터셋으로 각각 8:1:1

비율로 나뉘어 모델 학습을 진행하였다. 최종적으로 모델 학습

에 사용한 데이터셋의 분포는 표 2와 같다.

4. 실험 설계

한국어에서보편적으로나타나는휴지를예측하기위해비영

어권 언어에서 높은 성능을 보이는 Polyglot 모델을 기반으로

한 KULLM-Polyglot-5.8B-v2 모델을 그림 3과 같이 프롬프

트를 구성해 미세 조정(Fine tuning)하였다. 프롬프트는 모델

이 수행할 작업을 정의한 ‘Instruction’, 모델의 응답의 질을

높이기 위해 제공하는 추가 문맥인 ‘Context’, 응답받고자 하

는 입력과 입력 받은 값에 대한 출력인 ‘Input’과 ‘Output’ 4

가지로 구성했으며, ‘Context’에 입력한 휴지의 대한 정의는

표준국어대사전을 참조하여 구성하였다. 실험은 Tesla V100-

DGXS-32GB 3기로 진행하였으며 각 GPU당 배치크기를 4*8

로 하여 4 epochs 동안 학습을 수행하였다. 또한, 옵티마이저

(Optimizer)는 Adafactor, 학습률(Learning Rate)는 2e-6으로

설정한 뒤 50 steps동안 warmup 후 선형적으로 감소하도록

스케줄링하였다. 그 후, 표 2의 데이터셋별로 모델을 학습한

뒤 정밀도(Precision)와 재현율(Recall), F1 점수(F1 score)를

사용해 모델을 정량 평가하고, 모델간 성능을 비교분석하였다.

그림 3. 프롬프트 예시

Precision =
True Positive

True Positive+ False Positive
(1)

Recall =
True Positive

True Positive+ False Negative
(2)

F1 score = 2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
(3)
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5. 평가 결과

표 3. 한국어 휴지 예측 모델 성능

Data Threshold Precision Recall F1 Score

감성 및 발화스타일

+

문학작품 낭송

(휴지 등장 횟수/화자 수) �= 0.0 0.8217 0.8087 0.8151

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.1 0.8224 0.8098 0.8160

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.2 0.8182 0.8082 0.8132

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.3 0.8173 0.8144 0.8158

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.4 0.8017 0.8078 0.8048

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.5 0.8032 0.8041 0.8037

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.6 0.7930 0.7749 0.7838

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.7 0.7820 0.7762 0.7791

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.8 0.7655 0.7750 0.7702

(휴지 등장 횟수/화자 수) ≥ 0.9 0.7503 0.7410 0.7456

(휴지 등장 횟수/화자 수) = 1.0 0.7319 0.7182 0.7250

본논문에서제안한모델의한국어휴지예측성능평가결과

는 표 3과 같다. 평가 결과, 등장 빈도(휴지 등장 횟수/화자 수)

가 0.1을 넘는 휴지를 선별한 데이터셋으로 학습한 모델이 F1

Score기준 0.8160으로 가장 높은 성능을 보였으며, 등장 빈도

0.3 이상의 모델이 0.8158, 0.0 이상의 모델이 0.8151 순으로

성능이 높은 것이 확인되었다.

이는 휴지의 등장 빈도가 높아질수록 다양한 화자에게서 공

통적으로 나타나는 휴지가 선별되어 모델의 성능이 높아질 것

이라는예측과는상반된결과이다.그원인으로는첫째,수집한

데이터셋이 기쁨, 슬픔, 분노 등의 감정을 포함하고 있기 때

문으로 추정된다. 즉, 감성별로 나타나는 휴지의 실현 양상이

차이를 보이기 때문에 휴지의 등장 빈도가 높아질수록 휴지가

나타나는 양상이 세분화되어 모델의 성능에 영향을 준 것으로

보인다.

그림 4. 임계점별 데이터 선별 예시

둘째,전문적인발성훈련을받은성우일지라도연기방식등

에 의해 끊어 읽기 방식에서 차이를 보인다. 실제로 그림 4에서

보이는 것처럼 임계점을 높일수록 선별된 휴지가 점점 줄어드

는 것을 볼 수 있는데, 성우에 따라 휴지가 실현될 수 있을만큼

충분히긴문장에서도쉼없이발화하는경우가있기때문이다.

이로 인해 휴지의 등장 빈도가 높아질수록 휴지의 실현 양상이

보편적이지 않게 되면서 정량 평가 결과가 낮게 나타난 것으로

보인다.

마지막으로데이터셋선별에단순한통계적요인만을사용하

였기 때문이다. 본래 연구에서 제안하는 보편적이고 규격화된

휴지 예측 모델을 위해 표준어로 사용하고 있는 서울말에서 공

통적으로 나타나는 휴지의 실현 양상을 조사하고 이를 기반으

로 데이터셋을 선별하고자 하였다. 그러나 선행 연구에서도 분

석에사용한음성데이터에따라결과에차이를보이고있었다.

비교적 최근 연구에서조차 하나의 언어에서 나타나는 음높이,

크기, 길이, 휴지 등과 같은 운율은 화자마다 다르게 나타나며

운율을 구별하기 위해서는 연구자가 운율적 요소를 바라보는

감각에 의존할 수 밖에 없다고 말하고 있었다[11]. 따라서 보다

정확한 모델의 성능 평가를 위해서는 모델의 추론 결과를 음

성합성하고합성된음성샘플을통해선호도테스트(preference

test) 등과 같은 정성 평가가 이루어져야 할 것으로 보인다.

6. 결론

본 논문에서는 한국어에서 보편적으로 나타나는 규격화된

휴지 예측을 위해 데이터 분석과 선행 연구에서 나타는 휴지의

특성을 반영하여 데이터셋을 선별하고 학습을 진행하였다. 학

습을 위해 최근 자연어 처리 분야에서 각광을 받고 있는 LLM

을 사용하고자 Polyglot 모델을 기반으로 한 KULLM 모델을

사용하였으며, 프롬프트를 구성해 주어진 문장에서 휴지의 위

치를 예측하는 모델을 설계하였다. 연구 결과, 제안된 모델이

전반적으로 높은 성능을 보여 휴지 예측 연구에서 데이터의

선별과 LLM의 활용 가치를 입증하였다.

그러나 관련 연구에서조차 표준화된 휴지 실현 양상을

제시하지 못하고 있었으며, 본 연구에서도 데이터셋 선별에

통계적인 요인만을 사용하여 학습데이터에 보편적으로 나

타나지 않는 휴지 실현 양상이 포함되어 정성 평가만으로는

정확한 모델의 성능을 평가하는데 한계가 있다. 이에 정량

평가를 실시해 LLM이 예측한 휴지의 위치가 자연스러운지에

대한 평가가 필요하다. 향후 연구에서는 모델의 추론 결과를

음성합성하고 합성된 음성샘플을 통해 정성 평가를 수행해

보편적으로 나타나는 휴지를 예측하는 모델을 선정하고자

한다.
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