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요 약

자동 음성 인식(Automatic Speech Recognition, ASR)은 컴퓨터가 인간의 음성을 텍스트로 변환하는 기술이다. 자

동 음성 인식 시스템은 다양한 응용 분야에서 사용되며, 음성 명령 및 제어, 음성 검색, 텍스트 트랜스크립션, 자동

음성 번역 등 다양한 작업을 목적으로 한다. 자동 음성 인식의 노력에도 불구하고 노인 음성 인식(Elderly Speech

Recognition, ESR)에 대한 어려움은 줄어들지 않고 있다. 본 연구는 노인 음성 인식에 콘포머(Conformer)와 피쳐

퓨전 모듈(Features Fusion Module, FFM)기반 노인 음성 인식 모델을 제안한다. 학습, 평가는 VOTE400(Voide

Of The Elderly 400 Hours) 데이터셋으로 한다. 본 연구는 그동안 잘 이뤄지지 않았던 콘포머와 퓨전피쳐를 사용해

노인 음성 인식을 위한 딥러닝 모델을 제시하였다는데 큰 의미가 있다. 또한 콘포머 모델보다 높은 수준의 정확도를

보임으로써 노인 음성 인식을 위한 딥러닝 모델 연구에 기여했다.

주제어: 합성곱신경망, 콘포머, 노인 음성 인식, 피쳐 퓨전

1. 서론

자동 음성 인식(Automatic Speech Recognition, ASR) [1]

기술은 현대 디지털 시대에서 음성과 텍스트 간의 원활한 상

호 작용을 가능하게 하는 중요한 기술 중 하나로, 다양한 응용

분야에서 큰 역할을 하고 있다. 음성 명령 및 제어, 음성 검색,

텍스트 트랜스크립션, 자동 음성 번역 등의 분야에서 자동 음

성인식기술은쓰임새가무궁무진하다.그러나,정확한노인의

음성을 인식하는 것은 여전히 어려운 과제 중 하나이다.

노인 음성 인식(Elderly Speech Recognition, ESR) [2, 3]

에는 어렵고 다양한 도전 과제가 존재한다. 나이로 인한 음성

변화, 발음의 불명확성, 배경 소음 등이 이러한 어려움을 증가

시키는 요인 중 일부이다.

본 논문의 기여는 위에서 설명한 노인 음성 인식의 어려움

을 극복하고 정확도를 향상시키기 위한 노력의 일환으로 음성

향상(Speech Enhancement, SE)분야에서연구가진행중인피

쳐 퓨전(Features Fusion, FF) [4, 5]과 콘포머(Conformer) [6]

모델을 활용한 자동 음성 인식 모델을 제안하고자 한다.

이 연구에서 우리는 콘포머 아키텍처와 피쳐 퓨전 모듈 모

듈(Features Fusion Module, FFM)을 기반으로 한 노인 음성

인식 모델을 소개한다. 피쳐 퓨전 모듈은 합성곱신경망(Con-

volutional Neural Networks, CNN), 깊이별 합성곱(Depth-

wise Convolution, DC), 높이별 합성곱(Pointwise Convolu-

tion, PC),정류선형유닛(Rectified Linear Unit, ReLU) 등을

결합하여 개발했다. 보다 정확한 노인 음성 인식을 위해, 본

실험에서는 VOTE400 [7] 데이터셋을 활용하여 모델을 훈련하

고 평가 하였다. 이 데이터셋은 노인 음성 인식 분야의 연구를

위해 전국에서 수집된 데이터로, 한국어 자연어 처리 기술과

콘포머 모델의 하이퍼파라미터를 조정함으로써 최적의 성능을

달성하였다. 이번 연구는 피쳐 퓨전과 콘포머 아키텍처를 결

합하여 한국어 노인 음성 인식을 위한 딥러닝 모델을 제안한

첫 시도 중 하나이다. 실험 결과, 모델은 29.55%에서 30.67%의

정확도를 보여주었으며, 이러한 성과는 앞으로 노인 음성 인식

딥러닝 모델의 개발과 적용에 있어서 큰 잠재력을 지닌 것으로

보여준다. 이 연구는 노인 음성 인식 분야에서 딥러닝 모델의

새로운가능성을제시하며,노인들의음성인식기술개선에기

여할것으로기대된다.이어지는장들에서는연구방법론,실험

과정, 결과 및 결론에 대해 더 자세히 다룰 것이다.

2. 음성 인식

자동 음성 인식 기술의 초기 연구는 음향 모델, 언어 모델

및 발음 모델을 기반으로 하는 전통적인 음성 인식 시스템

에 중점을 두었다. 이러한 시스템은 히든마르코프모델(Hidden

Markov Models, HMM)과 가우시안혼합모델(Gaussian Mix-

ture Models, GMM)를 사용하여 음성을 모델링하고, 주로 통

계적인 접근 방식을 사용했다. 그러나 전통적인 모델은 복잡한

언어 현상을 다루기에는 한계가 있다. 딥러닝의 발전으로 자동

음성 인식 분야에서 혁신적인 변화가 일어났었으며 딥러닝을

활용한자동음성인식모델은합성곱신경망,순환신경망(Re-

current Neural Networks, RNN), 장단기 신경망(Long Short-

Term Memory, LSTM), 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent
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Unit, GRU)와 같은 신경망 아키텍처를 사용하여 음성을 모

델링한다. 이러한 딥러닝 모델은 대량의 데이터에서 학습하고,

더정확한음성인식결과를제공하며다양한언어및환경에서

적용되어왔다.

엔드-투-엔드(End-to-End) [8] 자동 음성 인식 접근 방식은

전통적인 자동 음성 인식 시스템과 달리 중간 단계의 음성 특

징 추출(feature extraction) 및 발음 모델링 과정을 제거하고,

하나의 딥러닝 모델로 직접 음성을 텍스트로 변환한다. 이러한

방식은 모델의 간소화와 성능 향상을 가져왔다.

최근에는 트랜스포머(Transformer) [9], 콘포머와 같은 어텐

션(Attention Mechanism) [10] 아키텍처가 사용되고 있다. 이

러한관련연구들은자동음성인식기술의진보와다양한응용

분야에 대한 적용 가능성을 확장시키고 있으며, 향후 더 나은

음성 인식 기술을 개발하는 데 중요한 역할을 해오고 있다.

3. 노인 음성 인식

노인 음성 특성 분석은 노인 음성 인식 연구의 초기 단계에

서는 노인의 음성 특성과 변화를 분석하는 데 중점이 두어졌

다. [11]이러한 연구는 노화로 인한 음성 변화, 발음 불명확성,

음성 속도 및 음성 강도 등 [12, 13]과 같은 노인 음성의 특징

을 이해하는 데 기여하며 노 음성 인식에서 노인의 음성을 더

잘 이해하고 인식하기 위한 특수한 음성 인식 모델의 개발이

진행되고 있다. 이러한 모델은 노인 음성 특성을 고려하여 설

계되며, 딥러닝 모델과 전통적인 음성 인식 기술을 결합하여

정확도를 향상시키고 있다. 노인 음성 인식 연구를 위해 노인

음성 데이터셋이 수집되고 공유되고 있고, 이러한 데이터셋은

노인 음성의 다양한 특성을 포함하고 있으며 연구자들은 이를

활용하여 모델을 훈련하고 평가한다.

관련 연구들은 노인들의 음성 인식 기술을 개선하고 노인들

의 일상 생활을 더 나아지게 만드는 데 기여하며, 노인 음성

인식 분야에서의 미래 연구 방향과 혁신을 지속적으로 모색하

고 있다.

4. 실험

4.1 데이터셋

VOTE400 데이터셋은 65세 이상의 노인 분들의 음성 녹음

데이터를 기반으로 구축한 데이터셋이다. 이 데이터셋은 정확

한 음성 인식 모델을 개발하기 위해 수집되었으며, 마인즈랩

과 ETRI에서 구축하여 고령자와 로봇 간 원활한 음성 교류를

가능하게 하는 음성 인식 시스템을 개발하기 위하여 수집한

대용량 한국어 노인 음성 데이터이다. 발화자는 다양한 지역

별로 분포되어 있으며, 일상생활에서 흔히 사용하는 문장들을

읽어 녹음하였다. 총 300시간으로 구성되어 있다. 음성 데이

터는 16 bit 단일채널 PCM, 11,050 Hz 44,100 Hz 등 다양한

표 1. Training and Test data Split

학습 데이터 평가 데이터 총 합계

데이터 수 89,451 22,363 111,814

Sampling rate로 저장되어 있다. 대화체 및 낭독체 음성 데이

터셋으로 구성되어 있는데, 대화체 음성 데이터는 두 사람의

연속적인 대화를 녹음한 음성이며, 낭독체 음성 데이터는 더욱

고품질의 선별 문장에 해당하는 음성이 녹음되었다. 본 실험

을 위해 낭독체 음성 데이터를 활용하였다. 데이터셋에는 총

7,832개의 고유한 문장이 포함되어 있고, 데이터는 EUC-KR

로인코딩된전사텍스트파일과함께제공된다.총 104명이다.

낭독체 음성 데이터셋의 100시간에 대해 실험하였으며, 전체

데이터 111,814개 가운데 학습 데이터로 와 검증용 데이터로

89,451개, 그리고 테스트 데이터로 22,363개를 랜덤하게 나누

어 제안된 평가를 수행하였다. 수집된 데이터셋은 음성 인식

모델의 평가 및 개발에 활용될 수 있으며, 노인 분들의 음성을

기반으로 한 언어 모델의 성능 향상을 위한 중요한 자원이다.

표1데이터셋의 111,814개 샘플을 나눌 때, 전체 데이터셋의

80%를 학습(Train) 데이터셋으로 할당하고 나머지 20%를 평

가(Test) 데이터셋으로 할당하는 방법을 사용했다. 이에 따라

학습 데이터셋은 약 89,451개의 샘플로 구성되며, 평가 데이터

셋은 약 22,363개의 샘플로 구성된다.

4.2 실험환경

우리는 OPENSPEECH Toolkit [14]을 이용하여 실험을

진행했으며, Pytorch 모델을 상속받아 FFM를 설계해 실

험을 진행하였다. 데이터는 80차원 스펙토그램으로 처리하

여 실험을 진행했다. 인코더(Encoder)네트워크는 총 12개

의 콘포머 레이어(Layer)를 포함하며, 각 잔차 블록(resid-

ual block)에는 정규화(Normalization)를 위해 드롭 아웃

(dropout) [15]을 0.1로 설정했다. 디코더(Decoder)는 1개

의 LSTM 레이어, CTC(Connectionist Temporal Classifica-

tion)Loss [16], Adam(Adaptive moment estimation) [17] 옵

티마이저(Optimizer)(β1 = 0.9, β2 = 0.999, ε = 1e-8)로 설

정 했다. 평가 지표(Metrics)로는 문자열에서 글자별 정답률

(Character Error Rate, CER)로 지정한다. 인식된 문자열(한

글자)과 정답 문자열(한 글자) 사이의 문자 오류 비율을 나타

내는 지표이다. 또한 에포크(Epoch)를 50으로 실험한다. 배치

사이즈(Batch Size)는 64로 설정하면서 평가 데이터 사용비율

(Validation Split)을 0.2로 모델의 성능을 확인하였다. 실행시

성능변화 폭을 최소화하기 위해 시드값(Seed)을 고정하였다.

또한실험을위해서본논문은 RAM 187GB, Intel(R) Xeon(R)

Gold 6226 CPU @ 2.70GHz, 그리고 NVIDIA 2080TI GPU
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그림 1. Conformer

에 해당하는 컴퓨터 자원을 사용했다.

4.3 모델

4.3.1 Conformer

그림1과 같이 콘포머는 음성 및 텍스트 처리에 사용되는 딥

러닝 아키텍처로, 트랜스포머 기반의 모델이다. 입력 데이터를

효과적으로 추상화하고 관계를 모델링하기 위해 셀프 어텐션,

멀티 헤드 어텐션, 컨볼루션 레이어 등을 사용한다. 주로 음성

인식및자연어처리에적용되며,시간및공간적인패턴을모두

고려하여 높은 성능을 발휘해 왔다.

4.3.2 Feature Fusion Module

그림2과 같이 데이터 소스 및 특징을 융합하는 FFM의 강

점은 다방면에서 빛을 발한다. 먼저, 다양한 데이터 소스 및

특징을 통합함으로써 정보의 다차원적 활용이 가능하다. 예를

들어, 노인 음성 인식 분야에서 발음의 부정확성, 노이즈, 음성

의변조와같은다양한어려움에직면할수있다.특히늘어지는

음성, 부정학한 발음이 많은, 즉 노이즈를 포함하는 부분에서

노인 음성 인식에서 다차원적 가중치 학습은 특히 좋은 성능을

발휘할 것이다. 시간축에 따라서 음성이 분포하게 되는데 이것

을 각각의 합성곱 연산으로 특징을 잡아내어 학습하면 길게 늘

어진 음성일지라도 높은 인식률을 얻을 수 있다고 가정하였다.

또한 이러한 학습 방법은 노이즈가 많은 음성 특징을 잡아내는

대도효과적일것이라예상되었다.합성곱연산의강력한점은

각각의 필터를 통해 특징을 추출하는데 특화 되어 있기 때문이

다. 노이즈가 많은 부분의 음성을 합성곱연산을 통해 노이즈를

완화하고 인식률을 높이는데 도움이 되었을 것이라 예상했다.

이렇게 다양한 측면을 학습한 특징들을 함께 활용하면 모델은

보다 강력한 음성 인식과 이해를 구현할 수 있다. 게다가, 피쳐

퓨전 모듈은 서로 다른 합성곱을 활용하여 다양한 입력 유형

을 효율적으로 다룰 수 있는 능력을 제공한다. 이는 각 입력

유형에 맞춤화된 가중치를 조절하고 적용할 수 있으며 서로 다

른 방식으로 학습된 특징을 결합한다. 이는 모델의 안정성을

높이고 성능을 향상시킬 수 있다. 피쳐를 학습하면서 각각의

합성곱을 통해 더 깊은 특징을 추출하게 된다. 최종적으로 두

가지유형의정보를결합,학습된피쳐와원본피쳐를요소별곱

(Element-wise product)으로 통합하여 모델은 더 다양하고 풍

부한 정보를 활용할 수 있다. 모델에 들어가는 입력은 다음과

같다. R은 음성 인식 모델, S는 원본, F는 모듈을 거쳐서나온

입력, 요소별곱 한다.

ŷ = R( S
speech

⊗ F
Fusion

) (1)

요약하면, FFM에서 나온 융합된 피쳐가 다양한 레이어에서

학습되며 앞서 언급된 일부 문제를 해결하는데 도움을 주고 효

율적으로 모델을 개발할 수 있는 기술이다. 노인 음성 인식의

학습 과정에서 어려운 노인 음성 인식을하는데 도움이 된다.

모델의 음성 인식 학습을 위해 CTC Loss를 사용한다. CTC

는 입력되는 하나의 음성 프레임에 하나의 문자가 나오도록

모델링하는 방식이다. 음성의 특성상 중복된 문자가 발생하게

되는데 CTC는 Blank를 사용하여 중복 문자를 없애 이를 해

결한 방법이다. 이러한 CTC는 forward와 backward 계산시

최적화되며 학습 시 0번째 Time step 에서 n번째 Time step

까지 모든 가능한 경로의 확률의 합을 나타내며 확률의 합을

증가시키는 방식으로 학습하게 된다.

LossL(S) = −lnΠ(y, ŷ ∈ s)P (z|x) (2)

4.4 결과

4.4.1 글자 인식 결과

표2는 VOTE400테스트데이터에대한우리모델의결과를

콘포머 모델과 비교한다. 모든 평가 결과는 3자리에서 반올림

했다. 평가 / 테스트에서 기존의 콘포머보다 성능이 뛰어났다.

우리모델은기존콘포머모델이실험한것들중가장낮은글자

오류율을 기록한것보다 낮은 글자 오류율을 달성했다. 이는 콘

포머에 피쳐 퓨전 모듈을 결합한것이 효율적이라는 노인 음성

인식을 결과를 더욱 명확하게 보여준다. 실험 결과에서 보여지

듯 29.55%에서 30.67% 의 정확도를 달성하였다. 노인의 음성

특성에 따라 접근한 피쳐 퓨전 모듈 방식을 통해 모델의 성능

이향상되었다.노인의일상환경과상황을고려한데이터셋을
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그림 2. Feature Fusion Conformer

표 2. Character Error Rate

모델 평가 데이터 테스트 데이터

Conformer 32.23% 34.35%

FFM-Conformer 29.55% 30.67%

통해 학습과 평가가 되었음으로, 모델이 다양한 환경에서도 안

정적으로 동작할 것이라 예상된다.

4.5 Ablation Study

4.5.1 커널 사이즈

표3 에서는 깊이별 컨볼루션에서 커널 크기의 효과를 연구

하기 위해 우리는 각기다른 크기의 10, 12, 15에서 커널 크기를

실험 했다. 커널의 크기가 커지면서 성능이 향상되었다.

4.5.2 어텐션 헤드

표4에서는어텐션에서는각어텐션헤드가입력의서로다른

부분에 집중하는 방법을 학습하여 단순 가중 평균을 뛰어넘는

예측을개선할수있었다.우리는레이어에서어텐션헤드수를

4에서 8까지 변경하는 효과를 연구하기 위한 실험을 수행했다.

표시된 것처럼 관심 헤드를 8개까지 늘리렸을 경우 정확도가

향상된다는 것을 알 수 있었다.

5. 결론

이 연구는 노인 음성 인식 분야에서 새로운 기술과 모델을

개발하고 노인들의 음성을 더 잘 인식하는 방법을 탐구하였다.

노인 음성 인식은 그들의 생활 품질을 향상시키고 의료 및 응

용분야등다양한분야에서혁신적인솔루션을제공할수있는

중요한 주제다.

표 3. kernel size

kernel size 평가 데이터 테스트 데이터

11 37.27% 38.38%

13 36.55% 37.67%

15 34.75% 35.57%

표 4. Conformer Attention Heads

Attention Heads 평가 데이터 테스트 데이터

4 35.67% 37.54%

6 34.77% 36.57%

8 33.55% 35.67%

우리의 연구에서는 콘포머와 피쳐 퓨전 모듈을 결합한 모델

을제안하였다.이모델은다양한딥러닝기술을활용하여노인

음성 인식을 더 정확하게 할 수 있도록 설계하였다. 실험 결과,

우리의 모델은 기존 모델을 뛰어넘은 정확도를 보이며, 특히

노인 음성 인식에 대한 몇가지 문제점에 대한 해결책으로 합성

곱 신경망에 대한 깊은 접근을 통해 더 나은 성능을 보였다는

것이 핵심이다.

또한, 이 연구에서는 노인 음성 인식 기술의 다양한 응용 분

야에 대한 가능성을 탐구하였다. 이러한 응용 분야는 노인들의

건강 모니터링, 의료 진단, 스마트 홈 시스템, 음성 기반 상담,

커뮤니케이션 도구 등을 포함하는 모든 부분에 적용될 수 있는

가능성이 있음을 알게 되었다. 피쳐를 다양한 방법에서 학습해

노인 음성 인식 실험을 통해 입증하였다. 노인 음성 인식 분

야에서의 연구는 노인들의 삶의 질을 향상시키고 그들의 의료

및 일상 생활에 도움을 제공할 수 있는 가능성을 제시하는 데

중요한 역할을 한다. 더 나아가, 우리의 연구는 음성 인식 기

술의 미래 연구 방향과 혁신을 지속적으로 모색하며, 노인들의

일상을 더 나아지게 만드는 데 기여할 것이다.
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