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Ⅰ. 서 론

HCI(Human-Computer Interface)에 음성입출력 기술을 이용한

사용자 인터페이스와 언어처리 기술을 이용한 사용자 의도 이해를

통합하여 보다 고차원적인 HCI 편리성을 사용자에게 제공하고자 하

는 연구 및 시스템 개발은 관련 연구/개발 분야의 오랜 숙원 사업이

었다. 그러나, 과거에는 데이터의 부족과 연구개발방법론의 미성숙,

컴퓨팅 파워의 부족 등 다양한 원인에 의해 이러한 HCI 기술이 부분

적으로 개발/도입되거나, 개발/도입된 기술도 완성도 측면에서 사용

자로부터 큰 호응을 받지 못하 으며, 이로 인한 연구개발로의 생산

적인 피드백 또한 많지 않았다. 그러나 인터넷 정보검색 기술이 단

어 중심의 키워드 검색에서 문장 형태의 점점 더 복잡한 사용자의

질의어를 처리할 수 있게 되고, 스마트폰과 같은 다기능 휴대/단말

장치의 사용 인구가 증가하면서, 자연스럽게 사용자는 좀더 입출력

은 편리하면서도, 검색 질의는 복잡한 의도를 가진 정보검색을 요구

하게 되었고, 수요공급의 법칙에 따라 기업체에서는 사용자 요구사

항을 만족시킬 수 있는 기술개발과 서비스의 공급에 촛점을 맞추어

연구개발을 진행하고 있다.

본 고에서는 이러한 노력의 일환으로 네이버에서 개발되어 서비스

되고 있는“네이버 링크(LINK)”서비스를 소개하고, 링크 서비스에

사용된 핵심 요소 기술인 자연어 이해 시스템, 대화 모델 시스템, 음

성인식 시스템, 음성합성 시스템, 자동 번역 시스템에 대해여 상술

하고자 한다.
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Ⅱ. 네이버 링크(LINK) 서비스

본 절에서는 2011년 11월 네이버에서 개발되어,

<그림 1> 과 같이 앱 형태로 서비스되고 있는“네이버

링크(LINK)”서비스에 대하여 기술한다.

네이버 링크 서비스는 1) 사용자 검색 질의 로그를

기반으로 대량의 학습 데이터를 생성하고, 2) 대량의

학습 데이터를 활용하기 위해서 데이터 기반 접근 방법

을 사용하고, 3) 자연스러운 대화를 위한 지식 정보를

온톨로지 형태로 관리하고, 4) 중의적인 입력 처리를

위해서 하나 이상의 가능한 후보들을 고려하고, 5) 음

성인식 및 합성 입출력 인터페이스 방식으로 동작한다.  

네이버에는 매일 다양한 사람들이 다양한 형태로 검

색한다. 사용자 검색 패턴에는 특정 대상에 대한 질의

들이 연속으로 들어오는 경우가

있다. 예를 들어, “서울 날씨”,

“내일 서울 날씨”, “내일 강원도

날씨”와 같은 질의들이 차례대로

들어오는 경우이다. 이런 경우,

사용자는‘날씨’라는 주제에 대해

서 여러 가지 표현으로 자신의 검

색 목적을 표현한다. 이처럼 하나

의 주제에 대한 연속적인 질의들은 하나의 대화 흐름으

로 볼 수 있으며, 이를 기반으로 대화 시스템을 위한

학습 데이터를 자동으로 생성한다. 더불어 서비스 오픈

후에 들어오는 사용자 로그도 학습 데이터로 함께 사용

한다. 

네이버 링크 서비스는 <그림 2>와 같은 요소기술로

구성된다. 

사용자는 질의하고자 하는 내용을 구어체 형태로 발

화하고, 시스템은 이를 음성인식 시스템을 통해 사용자

발화를 발화문 형태의 텍스트로 변환하고, 이를 자연어

이해 시스템을 통해 사용자 입력에 대한 의미분석을 수

행한다. 상세 의미 분석된 질의어

는 대화관리 시스템에 의해 검색

서버와 연동되어 사용자 질의에

대한 정보를 검색하고, 정보를 사

용자에게 텍스트와 이미지를 화

면에 어떻게 보여줄 것인지, 어떤

내용을 음성출력으로 사용자에게

들려줄 것인지 결정한다. 특히,

정보를 음성출력하는 경우에는 검색된 정보를 자연어

생성 모듈을 거쳐 문장 형태로 변환하고, 이를 음성합

성 모듈을 이용하여 음성출력한다.

Ⅲ. 네이버 링크 서비스의 요소기술

1. 자연어 이해 시스템

네이버 자연어 이해 시스템은 사용자 질의를 분석하는

시스템으로, 정보 검색 시스템, 질의 응답 시스템, 대화

시스템 등에서 사용할 수 있는 형태로 되어 있다. 이를

위해서 네이버 자연어 이해 시스템은 1) 다양한 유형의

질의 처리, 2) 자연어 문장의 중의성 해결, 3) 검색 질

의의 대상 도메인 고려, 4) 기존 사용자 검색 질의를 활

용하고, 5) 계층적인 형태로 의미를 표현한다. 

▶ ▶ ▶ 김 종 진, 김 준 석, 김 정 희, 이 현 아, 서 희 철

<그림 1> 네이버 링크 서비스 앱

<그림 2> 네이버 링크 서비스 요소기술

네이버 자연어 이해 시스템은
1) 다양한 유형의 질의 처리, 2) 자연어
문장의 중의성 해결, 3) 검색 질의의
대상 도메인 고려, 4) 기존 사용자
검색 질의를 활용하고, 5) 계층적인

형태로 의미를 표현한다.
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▶ ▶ ▶ 음성언어기술 기반 대화형 질의응답 시스템 개발 동향

11..11 다다양양한한 유유형형의의 질질의의 처처리리

네이버 자연어 이해 시스템은 네이버 검색 시스템에

입력되는 다양한 형태의 질의를 분석한다. 검색 질의

유형으로는 특정 객체의 속성을 묻는 질의(“변호인의

감독은 누구인가요?”), ‘예/아니오’를 묻는 질의(“박쥐

는 포유류인가요?”), 어떤 조건을 만족하는 객체 리스

트를 찾는 질의 (“2013년에 개봉한 로맨스 화는 무

엇인가요?”) 등의 유형이 있다. 네이버 자연어 이해 시

스템은 입력 질의 유형을 파악하고, 각 질의에서 사용

자가 묻고자 하는 의도까지 분석한다. 

11..22 중중의의성성 해해결결

언어처리 분야의 모든 응용이 그러하듯, 자연어 이해

에서도 중의성 해결이 큰 과제 중 하나이다. 예를 들

어, “요리 화”라는 질의는 두 가지 의미가 가능하다.

“요리”라는 사람이 출연한 화를 묻는 의미와, “요리”

를 주제로 하는 화를 묻는 의미이다. 전자는“요리”

라는 객체의‘출연 화’속성값을 묻는 유형이고, 후

자는‘주제’가‘요리’인 화 리스트를 묻는 유형이다.

네이버 자연어 이해 시스템은 주변 문맥을 고려해서

중의성 해결을 시도한다. 주변 문맥만으로는 중의성 해

결이 안 되는 경우, 가능한 모든 분석 결과를 생성한

다.

중의적인 문장에 대해서는 가능한 모든 의미 분석결

과를 제공함으로써, 자연어 이해 시스템을 사용하는 정

보 검색 시스템, 질의 응답 시스템, 대화 시스템에서

가능한 의미 정보를 모두 사용할 수 있도록 한다. 

대화 시스템에서는 하나 이상의 가능한 의미를 기반

으로 중의성 해결을 위한 대화를 진행할 수도 있다. 

11..33 도도메메인인 기기반반 자자연연어어 이이해해

네이버 자연어 이해 시스템은 자연어 이해를 위해서

검색 질의의 도메인을 함께 고려한다. 사용자 질의는

검색 도메인에 따라서 구분할 수 있으며, 자연어 이해

시스템은 질의의 검색 도메인을 파악함으로써 질의 이

해의 정확도를 향상시킬 수 있다. 이는 도메인별로 질

의를 구성하는 객체, 속성 등의 정보가 다르며, 도메인

에 의해서 중의성이 해결될 수 있기 때문이다. 예를 들

어, “변호인 관객 수는 몇 명인가요?”와 같은 질의는

‘ 화’도메인 질의임을 파악함으로써, “변호인”이

화 제목임을 명확하게 결정할 수 있다. 

11..44 사사용용자자 질질의의 기기반반 자자연연어어 이이해해

입력 자체가 아무 제약이나 규약이 없는 자연어 문장

이므로 같은 질의 의도이지만 실제 질의의 형태는 무척

다양할 수 있다. 자연어 이해 시스템은 최대한 다양한

형태의 질의를 이해할 수 있는 이해력을 갖춰야 한다.

이를 위해서는 여러 가지 방법론이 존재할 수 있는데,

본 네이버 자연어 이해 시스템은 대량의 검색 질의로부

터 유사한 질의들을 추출하여 이를 학습 데이터로 사용

하고, 이로부터 유용한 패턴과 문법을 추출하여 자연어

이해를 시도한다. 

11..55 계계층층적적인인 형형태태의의 의의미미 표표현현

자연어 이해의 결과물은 입력 문장의 구조적/의미적

분석 결과이며, 이는 의미 표현 형태로 기술된다. 네이

버 자연어 이해 시스템은 의미 표현을 위해서 계층적인

구조를 이용한다. 예를 들어, “소녀시대 키 나이”와

“변호인 감독 나이”는 <그림 3>과 같은 형태로 각각 표

현된다. 두 가지 모두 객체 + 속성1 + 속성2 의 형태

를 취하고 있지만, 의미 표현은 다르다. 이유는“소녀

시대 키 나이”에서 속성2인“나이”는“소녀시대”의 속

성을 나타내지만, “변호인 감독 나이”에서 속성 2인

“나이”는“변호인”이 아닌“변호인 감독”의 속성을 나

타내기 때문이다. 

<그림 3> 계층적 의미표

(좌: “소녀시대 키 나이”, 우: “변호인 감독 나이”)
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2. 대화 모델 시스템

네이버 대화 시스템은 사용자와 대화하는 시스템으

로, 대화를 통해서 사용자의 목적을 달성한다. 1960

년대 엘리자(ELIZA)부터 최근에는 Apple Siri, Google

Now, 삼성전자 S-voice, LG 전자 Q-voice, 네이버

Link 등 다양한 대화형 시스템이 서비스되고 있다. 

22..11 대대화화 모모델델 기기술술 연연구구개개발발 동동향향

대화 시스템은 주로 음성 입력을 받아서 음성 출력을

생성한다. 이를 위해서 음성 인식과 음성 합성을 사용

한다. 음성 인식으로 생성된 자연어 문장은 자연어 이

해 시스템을 통해서 의미 표현으

로 변경되며, 의미 표현된 정보를

대화 관리에서 처리하고 시스템

발화 내용을 생성한다. 자연어 생

성 시스템은 발화 내용을 기반으

로 자연어 문장을 생성한다. 

대화 시스템을 특징짓는 가장

중요한 요소는 “대화 관리

(Dialogue Management: DM)”모듈이다. 대화 관리

모듈은 사용자와의 대화 내용을 관리하고, 대화 내용을

기반으로 시스템의 다음 발화 내용을 생성한다. 

대화 관리를 위한 접근 방법으로는 지식 기반 접근

방법과 데이터 기반 접근 방법이 있다. 지식 기반 접근

방법은 대화 개발자가 직접 기술한 지식을 이용하는 방

법으로, Voice XML[1]과 CMU에서 개발한

RavenClaw[2] 시스템이 해당한다. VoiceXML은 대화

규칙을 XML 문법에 따라서 기술함으로써 대화 시스템

을 만들 수 있도록 한다. CMU의 RavenClaw는 대화

단계를 의미에 따라 구분하고, 각 단계 간의 관계를 계

층적으로 표현함으로써 수동 지식 구축을 쉽게 한다. 

데이터 기반 접근 방법은 대량의 대화 데이터에서 통

계 정보를 추출해서 활용하는 방법이다. 데이터 기반

접근 방법에서는 대화 데이터와 기계 학습 기법을 함께

사용한다. 다양한 기계 학습 기법 중에서 예제 기반 방

법[3]과 강화 학습 방법[4]이 많이 적용되고 있다. 예제

기반 방법은 소규모 대화 데이터로도 시스템을 구축할

수 있다는 장점이 있다. 강화 학습 방법은 대화의 최종

목적 달성에 최적화된 대화를 진행한다는 장점이 있지

만, 대규모 학습 데이터가 필요하다는 단점이 있다. 이

를 극복하기 위해서 가상의 대화 시스템을 만들어서 학

습 데이터를 생성하는 사용자 시뮬레이션(user

simulation)에 관한 방법도 연구되고 있다. 

22..22 네네이이버버 대대화화 모모델델 시시스스템템

네이버에서는 <그림 4>와 같이 2개의 대화모델을 적

용한 서비스를 하고 있다. <그림 4(a)> 는 2012년

11월에 서비스를 시작한 네이버“링크(Link)”서비스

로,  모바일에 장착된 개인 비서

역할을 수행한다. <그림 4(b)>는

2014년 1월에 서비스 시작한

“대화형 검색”이다. 대화형 검색

서비스는 선물추천 관련된 질의

에 대해서 대화형으로 검색 가이

드를 제공한다. 

네이버 대화 관리 시스템은

학습 데이터에서 사용자의 대화 흐름을 잘 파악하고,

대량의 데이터를 적극적으로 활용하기 위해서 데이터

기반 접근 방법을 취하고 있다. 이를 위해서 지금까지

의 대화 기록 (dialogue history: dh)을 기반으로 시스

▶ ▶ ▶ 김 종 진, 김 준 석, 김 정 희, 이 현 아, 서 희 철

<그림 4> 네이버 대화 시스템

(a) 네이버 링크,   (b) 대화형 검색

대화 시스템을 특징짓는 가장 중요한
요소는“대화관리(Dialogue

Management: DM)”모듈이다. 
대화관리 모듈은 사용자와의 대화

내용을관리하고, 대화내용을기반으로
시스템의 다음 발화 내용을 생성한다.
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템의 다음 행동(action: a)을 결정하기 위해서 다음 수

식을 사용한다. 

대화 기록에는 사용자와 주고받은 내용뿐만 아니라,

음성 인식 결과, 사용자 입력 오류 등의 모든 대화 정

보를 함께 이용한다. 시스템의 다음 행동은 다음 발화

내용이 되며, 이 내용에는 사용자의 요청에 대한 답변,

사용자 요청을 이해하지 못한 경우의 문의 사항 등이

있다. 

대화 참여자 간에는 공유하는 정보가 있다. 예를 들

어, “할아버지”의 성별은 남성이고, 연세가 있는 분이

라는 정보를 서로 공유하고 있다. 공유하는 정보가 많

을수록 대화 흐름이 원만하고, 빠른 진행이 가능하다.

대화 시스템에서도 이와 같은 정보가 필요하다. 네이버

대화 시스템에서는 2가지 온톨로지 형태로 해당 정보

를 관리한다. 하나는 공용 온톨로지(common

ontology)이고, 다른 하나는 도메인 온톨로지(domain

ontology)이다. 공용 온톨로지는“할아버지”와 같이 다

양한 도메인에서 사용할 수 있는 정보를 가지고 있다.

반면에 도메인 온톨로지는“경복궁”와 같이 장소/길찾

기 등의 특정 도메인의 정보를 가지고 있다.  

자연어 문장에는 중의적인 표현이 있을 뿐만 아니

라, 음성 인식 품질로 말미암아서 음성인식에서 하나

이상의 후보를 생성할 수가 있다. 하나 이상의 후보들

을 대화 관리에서 적절한 형태로 처리할 필요가 있다.

네이버 대화 관리는 이를 처리하는 방법으로 가능한 모

든 후보군을 관리하고, 사용자와의 대화를 통해서 해결

한다. 이를 위해서 명시적 확인(explicit confirmation)

과 암묵적 확인(implicit confirmation)을 함께 사용하

고 있다[5]. 네이버 대화 관리에서는 기본적으로 명시적

확인은 지금까지 주고받은 대화 내용과 검색 데이터베

이스에 해당 정보가 없는 경우에 사용하고, 암묵적 확

인은 하나 이상의 후보가 대화 내용 혹은 검색 데이터

베이스에 있으면 사용한다. 

3. 음성인식 시스템

음성인식은 모바일 기기의 사용이 보편화되면서 사용

자 입력 수단의 하나로 크게 다시 각광을 받고 있다.

2000년대 중반까지만 해도 인식률의 한계로 인한 서

비스 품질의 사용자 만족도가 높지 않아 침체기를 맞이

하 다. 그러나, 최근 스마트폰과 같은 모바일 기기 사

용자가 늘어나고, 정보검색 및 모바일 사용빈도가 높아

지면서, 사용자의 자연스러운 인터페이스에 대한 요구

사항이 증대되고, 그 일환으로 음성인식 기술이 다시

크게 부각되고 있다.

또한 이러한 요구에 의해 음성인식 기술을 활용한 서

비스가 늘어나고, 서비스를 통해 자연스럽게 사용자 패

턴이 수집되고, 시스템 개발에 재활용되면서 점점 더

성능이 향상되는 선순환 구조를 이루고 있다.
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음성인식은 최근 deep neural networks를 이용한

deep learning 기술의 발전으로 인식 성능면에서 많은

향상을 가져왔다. 최근 해외 대부분의 선도 업체들은

neural networks를 이용한 음향 모델을 구축하여 사

용하고 있으며[6-7], 차츰 언어 모델도 neural

networks로 대체되는 추세이다[8]. 

Deep learning을 적용한 음향 모델 생성을 위해서는

대규모의 데이터 베이스가 필수적이며, 음성인식 성능

에서 서버형 서비스로 대규모 음성 데이터 베이스를 구

<그림 5> DNN을 이용한 다국어 음향모델 훈련
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축한 업체와 그렇지 못한 업체간의 성능 격차를 벌리는

요인이 되고 있다.

Neural networks를 이용한 음향 모델의 또 다른 장

점은 <그림 5>와 같은 형태로 음향 모델을 일정 부분

공유하여, 서로 다른 언어의 음성 데이터 베이스를 가

지고 다른 언어의 음향 모델을 구축하는데 사용할 수

있다는 점이다[9]. 이는 다국어 음성인식을 개발할 때

큰 장점으로 작용한다.

네이버와 같은 국내 서비스에

기반을 둔 회사는 한국어, 구 과

같은 경우는 어 음성 데이터 베

이스를 많이 구축할 수 있으나,

다른 언어에 대해서는 상대적으로

작은 규모의 데이터 베이스를 구

축할 수 밖에 없다. 하지만 deep

neural networks을 사용할 경우

다른 언어의 데이터 베이스를 사용하게 되어 작은 규모

의 음성 데이터를 보충할 수 있게 된다.

언어 모델의 경우에도 최근 추세는 feed forward

neural networks보다는 recurrent neural networks

를 쓰는 추세인데, <그림 6>과 같은 long short-term

memory recurrent neural networks는 과거 데이터

를 현재의 출력을 위해 사용하는 구조로서, 이를 사용

할 경우 지금껏 사용하고 있는 3-gram, 4-gram을

넘어 이론적으로 무한대의 이전 단어들을 참고하게 된

다[8,10]. 최근 ICASSP에 발표된 [8]에 따르면 RNN,

FFNN, 기존 Back-off 순으로 언어모델 성능이 우수

하다고 보고되고 있다.

RNN방식은 최근 음향모델 성능에서도 기존 DNN을

넘어서는 성능을 보이고 있어 RNN을 음성인식에 접목

시키는 추가 연구가 많이 이루어지고 있다[11].

Neural networks 기반의 성능 향상 기법은 필수적

으로 대규모 데이터 베이스를 필요로 한다. 특히

neural networks를 사용하여 음향 모델의 성능을 향

상시키기 위해서는 대규모 데이터 베이스의 보유가 필

수적이고, 서비스를 통해 이를 지속적으로 축적하여야

성능향상이 가능하다. 이 때문에 대부분의 서비스 업체

들이 데이터 확보에 치열한 노력을 기울이고 있으며,

Open API 또한 그 전략의 일환으로 볼 수 있다. 회사

의 직접적인 서비스와 관계없는 오로지 데이터 수집만

을 위한 서비스를 하기도 한다. 
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네이버는 2010년 11월 네이버 앱에 음성 검색 기

능을 탑재한 이후 꾸준히 새로운

서비스를 출시하며, 키워드 음성

인식 형태인 네이버 음성검색과

지식쇼핑, 문장형 음성인식 형태

인 링크와 한일통역 그리고 로

벌 회화앱이 출시되었으며,

2013년 7월 부 터 deep

learning 기술을 적용한 음성검

색 서비스를 제공하고 있다.

하지만, 아직 여전히 네이버 및 여러 업체들의 음성

인식 서비스들이 사용자들이 만족할 만큼의 성능을 보

이지 못하고 있는 것이 사실이며, 이를 개선하기 위한

노력이 꾸준히 진행되고 있다. 이러한 노력들은 알고리

즘 개선과 업체들이 보유하고 있는 대규모의 데이터 베

이스를 이용하는 두 방향으로 이루어진다. 

네이버에서도 음성인식 엔진의 성능 향상을 위해 서

비스를 통해 수집되고 있는 음성 데이터 및 네이버 검

색 서비스를 통해 들어오는 검색어 데이터를 활용하여

한국어 음성인식 서비스의 경우 높은 정확도를 보이고

있다.

하지만, 사용자 음성 데이터 베이스의 경우 정답이라

▶ ▶ ▶ 김 종 진, 김 준 석, 김 정 희, 이 현 아, 서 희 철

<그림 6>  Long Short-Term Memory RNN 구조

키워드 음성인식 형태인 네이버
음성검색과 지식쇼핑, 문장형 음성인
식 형태인 링크와 한일통역 그리고

로벌 회화앱이 출시되었으며, 
2013년 7월부터 deep learning 
기술을 적용한 음성검색 서비스를

제공하고 있다.
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고 확신할 수 없으므로 supervised learning기법으로

는 사용할 수 없다. 따라서, 유입된 데이터에 대한 가

공이 필요하다. 유입된 데이터를 일일이 사람이 들어보

고 정답을 기록하는 방법이 가장 정확하겠지만, 비용이

많이 들고 개인정보 공개와 같은 문제가 있을 수 있다.

따라서 대부분의 업체에서는 <그림 7>과 같은 일종의

semi-supervised learning 기법을 이용하여 이를 해

결하고 있다.

4. 음성 합성 기술

음성합성 기술은 전통적으로 자동응답 시스템과 네비

게이션 시스템, 뉴스읽기와 같은 단문 또는 단방향 형

태의 서비스 형태로 주로 사용되었으나, 최근에는 모바

일 환경에서 음성입출력 인터페이스를 가진 대화형 정

보검색 기술의 사용이 늘어나면서 구어체 및 대화체 중

심의 양방향 커뮤니케이션 형태로 그 활용범위가 확대

되고 있다. 또한 뉴스 읽기 서비스, 알람앱 서비스 등

과 연계되어, 실시간 요약정보 및 안내 정보를 읽어주

는 형태로 그 활용 범위가 증대되고 있다.
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음성합성 기술은 크게 보이스폰트(VoiceFont)를 제작

하는 기술과 구축된 보이스폰트를 이용하여 임의의 입

력 문장에 대한 합성음을 생성하는 실시간 음성합성 엔

진 기술로 나눠서 고찰할 수 있다.

보이스폰트 제작 기술은 <그림 8>과 같이 음성 합성

엔진에서 사용할 보이스폰트를 제작하는 기술로 발성목

록 설계, 전문성우 녹음, 반자동 발음/운율전사, 반자

동 음소/운율 레이블링, 음편단위 음성/언어 특징 파라

미터 추출, 보이스폰트 패키징, 보이스 튜닝 기술로 구

성된다.

발성목록 설계 기술은 종전에는 음성합성 기술이 주

로 단문, 뉴스읽기와 같은 서비스에 활용되고 있어,

설계의 촛점이 주로 평서문과 다양한 음운 환경을 고려

한 음소 분포 커버리지를 최대화하는 관점으로 설계되

었으나[12], 최근에는 대화형 인터페이스를 지원하기 위

한 대화체, 감정표현 음성합성의 필요성이 대두되면서

기존 음운환경 커버리지 뿐만 아니라, 다양한 감정표

현, 다양한 대화체 운율 표현이 최적으로 포함된 발성

목록을 설계하는 것이 주된 연구방향이며[13], 설계시

고려할 요소가 늘어남에 따라 자연스럽게 발성목록의

양이 증가되는데 이는 개발 비용과 접한 관계가 있

어, 다양한 음성언어정보 특징을 최대한 포함하면서 최

소의 문장수를 설계하는 것이 기술적 과제이다.

전문성우 녹음이란 발성목록을 녹음할 성우를 선정하

고, 선정된 성우가 설계된 발성목록을 녹음하는 과정으

로 전문성우 녹음 데이터를 보이스 소스라고 부른다. 전

문성우 녹음 과정은 알고리듬 측면보다는 장기간 녹음에

따른 품질 유지 등과 같은 엔지니어링 이슈가 많으며 보

이스 소스가 무엇이냐에 따라 합성엔진의 출력 음색이

결정된다. 이러한 보이스 소스는 서비스의 유형, 서비스

가 겨냥하는 사용자 층에 따라 그 선호도가 매우 다르

며, 엔진 개발 측면에서는 하나의 보이스 소스로 모든

서비스와 사용자를 만족시킬 수 없으므로, 서비스와 서

<그림 8> 음성합성시스템의 보이스폰트 개발 과정

<그림 7> 대규모 음성 데이터 베이스의 활용
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비스 사용자의 선호도에 최대한 부합되는 보이스 소스를

선별하고, 이를 이용하여 보이스폰트를 빠르게 개발하는

것이 기술적 과제이며, 이는 보이스폰트 제작의 전과정

을 최대한 자동화 해야 하며, 자동화의 품질이 매우 높

아야 함을 의미하여, 이것을 실현하는 것이 기술적 과제

이다. 이를 위해 녹음된 데이터에 대한 정교한 발음별환

및 발음전사, 다양한 운율정보 태깅, 품사 및 구문정보

와 같은 언어정보 태깅이 필요하며, 각각의 정보 태깅

과정의 오류가 적을수록 일반적으로 보이스폰트를 빠르

게 개발할 수 있으므로, 각각의 기술요소의 성능을 최대

화 하는 것이 기술적 과제이다.

또한 서비스가 다국어를 지원해야 하는 경우에는 한

국어 뿐 아니라, 외국어를 지원해야 하므로, 각각의 기

술요소를 외국어에 대해서도 빠르게 개발하고 성능개선

하는 것이 매우 중요하다.

실시간 음성합성엔진 기술이란 <그림 9>와 같이 합

성할 입력 텍스트가 주어지면, 이에 대해 언어분석을

수행하고, 운율정보를 생성하고, 보이스폰트를 이용해

합성음을 생성하고 출력하는 실시간 기능에 포함된 전

기술을 통칭하며, 실시간 엔진 개발에서 개발된 텍스트

전처리 기술, 텍스트 정규화 기술, 발음변환 기술, 품

사분석 기술 등 많은 언어처리, 운율 처리 모듈을 보이

스폰트 제작 과정에서도 그대로 사용될 수 있다.

음성합성 엔진 개발에 사용되는 기술요소는 크게 언

어종속 언어처리 기술, 언어종속 운율처리 기술, 언어

독립 음성합성 기술로 나눠볼 수 있으며, 언어처리 모

듈은 다시 텍스트 처리 기술과 전통적인 품사분석 및

구문분석과 같은 언어분석로 나눠볼 수 있다. 

텍스트 처리 기술은 매우 언어종속적이고 문화종속적

이며, 사용자의 체감과 매우 접하게 관련되어 있고,

예외처리가 많은 기술요소이다. 예를 들어“2NE1”이

란 그룹 이름을“이엔이원”이라고 읽으면 안되고“투

애니원”으로 읽어야 한다는 점은 원어민이 아니면 도

출하기 어려운 지식으로, 이러한 처리가 매우 잘되어야

한다. 기술적으로는 이러한 지식을 규칙기반으로 정의

하기도 어려움이 많고, 무조건 사전 기반으로 처리하기

에도 문제가 많으며,   data-driven 방식의 통계기반

확률모델[14]만으로도 처리하기 어려우며, 위 3가지 방

법을 잘 혼합한 hybrid 접근법을 사용해야 한다. 

그 외 언어처리 및 운율처리 기술요소는 주로 Data-

Driven 방식으로 개발되며, 모델 훈련을 위한 데이터

의 량, 데이터의 특징 파라미터, 감독 학습을 위한 데

이터의 태깅, 통계적 활률 모델의 선택 등 전통적으로

기계학습 알고리듬을 이용한 문제해결에서 대두되는 모

든 고려사항을 다 포함하고 있다. 특히, 품사분석, 구

문분석, 운율 이벤트 예측과 같은 경우에는 주로 태깅

데이터를 기반으로한 통계적 확률모델에 기반한 감독학

습을 이용하는 것이 주 연구 방향이며, 태깅 데이터의

개발에 있어 원어민 또는 전문가의 지식이 매우 큰 역

할을 한다는 점이 특징적이다. 최근에는 태깅 데이터의

문제점을 해결하기 위해 소량의 태깅된 데이터와 대량

의 태깅되지 않는 데이터를 활용하는 semi-

supervised 훈련 기법을 도입하여 태깅 데이터 부족

문제를 해결하려는 시도가 있다[15].

합성음 생성 방법과 관련해서는 전통적인 최적 합성

단위 탐색 및 음편의 접합을 활용하는 방법과 보코더

기술과 음성인식에서 사용되는 음향모델링 기법을 차용

하여 parametric 확률 모델을 이용한 음성합성 기술[16]

의 연구가 아주 활발하게 이루어지고 있다.  전통적인

파형 접합 방식은 개발 비용은 크지만 고품질의 합성음

을 얻을 수 있어 서버기반, 네트워크 기반의 음성합성

서비스 분야에서 주로 활용되고 있고, parametric 확

▶ ▶ ▶ 김 종 진, 김 준 석, 김 정 희, 이 현 아, 서 희 철

<그림 9> 실시간 음성합성 기능의 구성요소
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▶ ▶ ▶ 음성언어기술 기반 대화형 질의응답 시스템 개발 동향

률 모델을 사용하는 방법은 저비용, 고속, 저용량 보이

스폰트가 요구되는 서비스 분야에서 주로 활용되고 있

으며, 대표적으로 스마트폰에 내장되어 통신 음 지역

에서도 음성안내를 할 수 있도록 하는 서비스들이 주로

사용한다.

44..22 네네이이버버 음음성성합합성성 시시스스템템

네이버 음성합성 시스템[17]은 한/ /일 3개언어를 지

원하는 다국어 음성합성 엔진이며, 파형접합 방식의 대

용량 서버형과 parametric 확률 모델을 이용한 소용량

단말 내장형 기술로 구성되어 있다.

텍스트 처리 기술은 모두 원어민 개발자가 참여하고

개발하고 있어, 해당 언어 국가의 문화적 사회적 표현

의 패턴을 최대로 반 하여 사용자의 체감 성능을 최대

화 하고 있으며, rule-based 방

법과 data-driven 방식을 혼용

하고 있다. 이는 해당 언어 개발

초기에는 해당 언어에 대한 태깅

된 데이터가 없어 data-driven

방식으로 모델 훈련이 불가능하

기 때문에 먼저 rule-based 방식과 원어민 개발자가

참여하여 반자동으로 태깅된 데이터를 대용량으로 구축

하고 이를 활용하여 data-driven 통계적 확률 모델을

훈련시키는 방식을 채택하고 있다.

운율 모델링의 경우에는 자동 운율 태깅 및 레이블링

기술을 중심으로 고품질의 대용량 태깅된 데이터 작성

기술을 연구개발하고 있으며, 이를 활용한 통계적 확률

모델기반 감독학습으로 모델을 개발하여 실시간 합성엔

진에서 사용한다.

개발된 다국어 합성 시스템은 네이버 로벌 회화앱,

네이버 링크 서비스, 네이버 사전 예문읽기 서비스 등

에 사용되고 있다.

5. 기계 번역 기술

기계번역 기술은 통계적 확률 모델을 이용하여 언어

간 자동 번역 결과를 생성해주는 기술로 전통적으로는

번역 결과 그 자체를 활용하는 서비스와 외국어 검색을

위한 번역 결과 활용 서비스로 나눠볼 수 있다. 특히

최근 SNS 사용자의 증가에 따른 언어가 다른 사용자들

간의 커뮤니케이션 지원을 위한 단문 메시지 번역, 또

는 음성인터페이스 기술과 결합하여 실시간 자동통역

형태의 서비스로 발전하고 있다.   

55..11 기기계계 번번역역 기기술술 연연구구개개발발 동동향향

기계번역의 많은 방법론 중에서 오늘날 가장 많이 사

용하는 방식은 통계기반 기계번역(SMT; Statistical

Machine Translation) 방식이다. SMT는 <그림 10>

과 같이 대용량 병렬코퍼스(bilingual corpus)로 부터

자동 학습된 번역모델(TM)과 번역하고자 하는 target

언어로 학습된 언어모델LM의 확률 값을 이용하여 번

역한다. 입력문장이 들어오면 우선 tokenizer에서 문장

을 쪼갠 후, 번역 후보들을 찾는

다. decoder에서는 수 많은 번역

후보들의 network으로부터 최적

의 path를 찾아주는 search task

를 수행한다 . 마지막으로

generator에서 자연스러운 target

언어를 생성해주면 번역이 완성된다.

오늘날의 SMT의 모태가 된 연구는 1991년 IBM의

Watson연구소에서 발표한 논문이다[18]. 기존의 word

단위의 번역이 아니라, phrase (list of words)단위로

번역을 하는 PB SMT(Phrase Based SMT)가 2003

년에 나왔고, 오늘날까지 가장 많이 사용되는 번역방법

이 되었다[19]. phrase내의 변수들을 통해, 좀 더 다양

<그림 10>  SMT 기본구조

네이버에서는 2011년부터
기계번역기 관련 연구를 시작하 고,
한일번역기를 시작으로 하여 매년

번역대상언어들을확장해나가고있다.
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한 문장의 구조를 표현할 수 있게 된 것은 David

Chiang의 HPB SMT(Hierarchical Phrase Based

SMT) 논문부터이다. 한국어와 어와 같이 어순이 서

로 다른 언어들간의 번역의 품질향상에 큰 기여를 한

모델이다[20,21].

HPB SMT방식의 번역기는 속도가 느리다는 치명적

인 단점을 가지고 있다. 따라서, pre-reordering 기법

을 이용하여 번역하고자 하는 source 언어를 먼저

target 언어와 유사하게 만든 이후에, PB SMT방식으

로 번역을 하려는 많은 시도들이 있었다[22,23].

최근의 SMT 분야에서는 DNN(deep neural

network)를 이용한 많은 연구들이 진행되고 있다. 구

의 경우 word2vec 모듈을 활용하여 만든 정보를

SMT에 접목하려는 시도를 진행하고 있다[24]. 또한,

[25]에서는 DNN을 번역모델(TM) 학습에 필요한 병렬

코퍼스의 word alignment에 활용하기도 했다.

55..22 네네이이버버 기기계계번번역역 시시스스템템

네이버에서는 2011년부터 기계번역기 관련 연구를

시작하 고, 한일번역기를 시작으로 하여 매년 번역 대

상 언어들을 확장해 나가고 있다. 

SMT 기반 번역기의 개발과정은,  먼저 번역기 학습

에 사용할 훈련 코퍼스를 구축하는 것이다. 단일언어

코퍼스는 인터넷 크롤링 과정을 통해서 구축하며, 병렬

코퍼스는 인터넷 크롤링을 통한 수집 및 가공, 번역 업

체에 의뢰하여 수작업을 통한 제작 등 다양한 방법으로

구축된다. 네이버의 경우 지식iN 서비스의 어학, 외국

어 부분에 사용자들이 올린 번역 요청하기와 그에 대한

답변 데이터를 가공해서 병렬코퍼스를 확장하는데 이용

하 다. 번역을 위한 코퍼스 구축이 완료되면, 번역모

델(TM)과 언어모델(LM)을 학습하고, 여러 가지 SMT

실험을 진행하게 된다. 

다양한 번역 방식들 중에서,  PB SMT방식이 적합한

지, HPB SMT방식이 적합한지, 혹은 pre-reordering

후에 PB SMT방식이 좋은지는 번역하려는 언어쌍에

따라서 달라지고, 결국은 많은 실험을 통해 가장 좋은

품질을 가지는 번역방식이 선택된다. SMT를 위한 여

러 가지 parameter 결정을 위해서는 MERT[27]를 사용

했고, 평가 지표는 BLEU[26]을 사용했다. 실험을 통해

서 번역 방식과 parameter가 결정된 이후에는 경쟁사

번역기와 비교평가를 진행했다. 이때는 사람이 직접 번

역 결과를 평가하는 정성평가도 추가적으로 수행했고,

평가 결과를 분석해서, 오류의 원인을 찾고, 해결방법

을 추가해서, 번역 품질을 높이는 작업을 수행하 다.

번역기 서비스화 이후에는 지속적으로 사용자로부터

의 피드백을 받아서, 번역 오류를 수정해 나가는 작업

을 수행한다. 실제로 번역품질은 바로 유지보수 과정에

서 큰 향상이 있음을 서비스 이후에 알게 되었다. 학습

용 병렬데이터에 오류가 있는 경우에는 데이터를 수정

하고, 규칙으로 잘못된 번역결과가 나타나게 하지 않도

록 해야하는 경우도 있고, post-processing등으로 통

해서 번역결과를 수정해 주기도 하고, 때로는 번역모델

(TM)을 필터링 하기도 하면서 품질을 개선한다. 또한,

번역로그를 통해서 미등록어를 검출해서, 대역어를 수

동으로 구축해서, 학습데이터에 추가해주는 작업도 번

역 서비스를 이용하는 사람들에게 큰 만족도를 가져다

준다. 또한, 언어는 유기체와 같이 계속해서 변화하고,

새로운 용어들도 끊임없이 생겨난다. 따라서, 번역기에

지속적으로 학습용 병렬코퍼스를 추가해주는 일도 번역

의 품질을 높이기 위한 중요한 일이다.

Ⅳ. 향후 연구 및 결론

본 논문에서는 음성언어기술 기반 대화형 질의 응답

시스템의 한 예로 네어버“링크(LINK)”서비스 시스템

을 중심으로 그 요소기술에 대한 관련 연구 최신 동향

및 네이버에서 수행하고 있는 기술개발 내용에 대하여

기술하 다.

대화형 질의 응답 시스템은 텍스트/음성의 멀티 모달

인터페이스를 기반으로 사용자와 시스템이 자연어 형태

로 질문을 주고 받으면서 사용자가 원하는 정보나 답을

최적의 단계로 제공하는 것이 목적인 시스템이다. 질의

에 구조적/의미적 중의성이 있을 경우 여러 개의 분석

결과도 가능하나, 최대한 중의성을 해소하는 것이 도전
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해결해야 할 중요 과제 중 하나이다. 대화 특정 규약이

나 제약이 없는 환경에서 입력되는 다양한 자연어 질문

에 대해 좀더 강인한 이해력을 갖춘 시스템을 구축하는

것과, 이를 위해 여러 단계의 언어처리 기술과 개체명

인식, 정보 추출, 패턴 추출, 관계 추출 등의 기반 기

술의 확보가 매우 중요하다.

또한 음성을 통한 질의어 뿐만 아니라, 스마트폰 기

기 등에 내장된 다양한 센서정보, GPS 정보, 로그 정

보 등 이질적인 다채널 데이터를 혼합한 사용자 의도

이해 모델의 훈련 및 개발이 매우 중요하며,  스마트폰

과 같은 모바일 기기의 경우 개인화된 특성이 강하므로

개인화된 모델의 학습, Long-term  적응기법의 개발

및 실시간 적응 등 매우 많은 기술적으로 해결해야 할

과제가 남아있다.

또한, 단편적인 따라하기식 기술 개발이 아닌 진정한

선도적 기술개발을 위해서는, 사용자, 더 크게는 사람

에 대해 더 크고 넓게 이해하기 위한, 인문적/철학적/

심리학적/인지적 관점과 같은 비공학적 관점에 대한

관심과 노력이 그 어느 때보다도 중요하게 요구된다.
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