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요 약

Covid-19으로 인한 디지털화는 인공지능 기반의 음성인식 기술을 급속하게 발전시켰다. 그러나 이 기술은 데이터셋이

일부 집단에 편향될 경우 인종 및 성차별과 같은 불공정한 사회적 문제를 초래하고 인공지능 서비스의 신뢰성과 보안성

을 열화시키는 요인이 된다. 본 연구에서는 대표적인 인공지능의 CNN(Convolutional Neural Network) 모델인 VGGNet

(Visual Geometry Group Network), ResNet(Residual neural Network), MobileNet을 활용한 편향된 데이터 환경에서 정

확도에 기반한 불공정성을 비교 및 분석한다. 실험 결과에 따르면 Top1-accuracy에서 ResNet34가 여성과 남성이 91%,

89.9%로 가장 높은 정확도를 보였고, 성별 간 정확도 차는 ResNet18이 1.8%로 가장 작았다. 모델별 성별 간의 정확도 차

이는 서비스 이용 시 남녀 간의 서비스 품질에 대한 차이와 불공정한 결과를 야기한다.
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speaker identification technology
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ABSTRACT

Digitalization due to COVID-19 has rapidly developed artificial intelligence-based voice recognition technology. However,

this technology causes unfair social problems, such as race and gender discrimination if datasets are biased against some

groups, and degrades the reliability and security of artificial intelligence services. In this work, we compare and analyze

accuracy-based unfairness in biased data environments using VGGNet (Visual Geometry Group Network), ResNet (Residual

Neural Network), and MobileNet, which are representative CNN (Convolutional Neural Network) models of artificial

intelligence. Experimental results show that ResNet34 showed the highest accuracy for women and men at 91% and 89.9%

in Top1-accuracy, while ResNet18 showed the slightest accuracy difference between genders at 1.8%. The difference in ac-

curacy between genders by model causes differences in service quality and unfair results between men and women when

using the service.

Key words : Speaker Identification, Biased dataset, AI Fairness, CNN, VoxCeleb1

접수일(2022년 10월 31일), 게재확정일(2023년 01월 02일) * 성신여자대학교미래융합기술공학과(주저자)
** 성신여자대학교미래융합기술공학과(공동저자)
*** 성신여자대학교미래융합기술공학과(교신저자)★ 이 논문은 2022년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재

단의 지원(No. 2020R1F1A1061107)과 2022년도 정부(산업통상자원부)의
재원으로 한국산업기술진흥원의 지원(P0008703, 2022년 산업혁신인재성
장지원사업), 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원의 ICT혁신인재
4.0 사업의 연구결과로 수행되었음 (IITP-2022-RS-2022-00156310).



28 융합보안논문지 제23권 제1호 (2023. 03)

1. 서 론

스마트 기기가 빠르게 발달하고 보편화되면서 다양

한 형태의 빅데이터가 생산되었다. 데이터가 많아지면

서 중요한 데이터를 선별하고 활용하는 기술도 함께

발전되었다. 특히 인공지능 기술은 빅데이터 기술과

함께 텍스트와 이미지, 영상, 음성 등 다양한 형식의

데이터를 학습하여 이미지 검색, 취향에 맞는 영화 추

천, 손글씨 인식, 음성 검색 등 다양한 분야에 활용되

고 있다[1][2].

코로나19 팬데믹 상황으로 인해 언택트 애플리케이

션의 수요가 증가하면서 음성 데이터를 활용하는 기

술도 활성화되고 있다. 음성을 활용한 기술은 가정뿐

만 아니라 의료, 언론, 교통 등 각종 전문적인 분야에

서 접목되고 있다. 특히 세계 음성 인식 시장 규모가

꾸준히 성장하여 2020년부터 2027년까지의 성장률이

연평균 10.8%에 이를 것이라고 한다[3]. 구글과 애플

등 주요 글로벌 IT 기업에서도 인공지능 기반 음성

인식 서비스를 제공하고 있으며, 향후 음성 인식 기술

은 인공지능 기술과 함께 고부가가치 산업에 접목되

어 보편화될 것으로 전망된다[4].

음성신호의 인식 기술은 음성 인식과 화자 인식 기

술로 분류할 수 있다. 음성 인식(Speech Recognition)

은 화자의 음성을 인식하여 문자 데이터로 변환하는

기술이다. 이는 AI(Artificial Intelligence) 스피커의

주된 기능 중 하나이며, 청소기, 냉장고 등 가전제품

을 제어하는 기술로써 활용된다. 그러나, AI 스피커의

음성인식 기술이 프로그래머블한 지능을 가지면서 프

라이버시 침해 위협의 가능성이 문제되고 있다. 2017

년 1월 텍사스주에서 발생한 사례로 아마존 닷컴에서

개발한 스마트 스피커인 아마존 에코에게 장난감과

쿠키 주문을 요구한 결과, 알림 없이 18만원 상당의

해당 상품이 배송되었다[5]. 이는 불특정한 대상의 발

화를 모두 명령으로 인식하여 발생한 문제이며, 사용

서비스에 대한 권한의 범위가 제한적으로 규정되지

않은 측면에서 보안 문제로 이어질 수 있다. 이 사건

을 계기로 아마존 에코에 화자를 인식할 수 있는 화

자 인식(Speaker iIdentification) 기술이 추가되었다.

화자 인식에는 임의의 화자가 입력한 음성을 사용

하여 등록된 화자 중에 가장 유사한 발성 화자를 찾

아내는 기술인 화자 식별(Speaker Identification)과

사전에 화자가 특정될 때 발성된 음성이 특정 화자의

목소리인지를 판단하여 발성 화자가 제시 화자인지

검증하는 화자 검증(Speaker Verification)이 있다. 화

자 식별 및 화자 검증을 하기 위해서는 발성된 음성

의 문장 형식, 종류에 제한이 없는 문장 독립과 미리

정해둔 문장으로 발성한 화자의 음성을 대상으로 수

행하는 문장 종속이 있다. 이러한 음성 인식 기술은

인공지능과 결합하여 화자 인식 시스템에 적용될 수

있다.

한편 인공지능은 데이터와 알고리즘에 편향이 존재

할 수 있다. 이러한 편향은 인공지능 공정성에 영향을

미친다. 종래[6]의 연구 문헌에서는 인공지능 공정성

에 대해 다양하게 정의를 내리고 있지만, 본 연구에서

는 인공지능이 데이터 특징의 부분집합이나 알고리즘

에 의존하지 않고 차별 없이 결과를 도출하는 것으로

정의한다. 인공지능 기술은 데이터셋에 대한 의존도가

높으므로 학습된 데이터셋이 성별, 국적 혹은 인종 등

과 같은 민감한 특징 정보를 가지는 데이터의 비율이

다르면, 편향(bias)되고 부정확한 결과를 도출할 수

있으며 인종 또는 성차별 등의 사회 문제가 야기될

수 있다[7]. 인공지능이 차별적인 판단을 하는 것을

방지하려면 학습에 사용되는 입력 데이터가 공정하게

선별되어야 한다. 그러나, 데이터를 정제하는 과정에

서 자의성(arbitrariness)이 개입될 수 있으며, 이는 인

공지능이 편향성을 갖는 결과를 가져올 수 있다.

편향성의 원인은 세 가지로 나눌 수 있다. 첫 번째

는 목표 변수를 정의할 때, 특징 일부 집단이 과잉 혹

은 과소 대표되거나 배제되는 경우이다. 두 번째로,

데이터를 전처리하고 레이블링(labeling)할 때, 적절하

지 않은 평가를 하는 경우이다. 특히, 데이터 수집 과

정에서 발생한 문제가 해결되지 않으면 측정 편향과

회상 편향이 발생할 수 있고 인공지능은 전혀 다른

결론을 내릴 수 있다. 마지막으로, 특징 선택(feature

selection) 단계에서, 인종적 편향이 나타날 수 있는데,

이는 여러 특징을 상호 비교 연결함으로써 새롭게 조

합되거나 민감한 개인정보를 인공지능이 편향적인 데

이터들을 학습하는 경우이다. 이는 의사결정 단계에서

특정 방향으로 결론을 유도하게 되는 결과를 얻을 수

있다. 즉, 데이터 전처리 및 학습 과정에서 다양한 편
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향이 개입될 수 있다[8].

본 연구에서는 음성 데이터셋인 VoxCeleb1을 사용

하여 데이터셋의 분포를 살펴본다. 그리고 대표적인

컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Network, CN

N) 모델들을 대상으로 해당 데이터셋을 학습시킨 후

성별에 따른 Top1-accuracy, Top5-accuracy를 구하

여 AI 공정성 관점으로 모델별에 따른 차이를 비교

및 분석한다.

본 연구는 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 배경

기술과 관련 연구를 분석한다. 3장에서는 VoxCeleb1

데이터셋 기반의 공정성 관련 연구를 설명한다. 4장에

서는 VoxCeleb1 데이터셋과 각 대표적인 CNN 모델

들을 사용하는 실험 환경에 대해서 다루고, 마지막으

로 5장과 6장에서는 실험 결과에 관한 고찰 및 결론

을 서술한다.

2. 배경기술 및 관련연구

본 장에서는 VoxCeleb을 이용한 화자 인식과 데이

터 편향 및 공정성에 대해 알아보고자 화자 인식 선

행연구 동향과 인공지능 정확도 및 공정성에 대해 분

석하고자 한다.

초기의 화자 인식 방식은 가우시안 혼합 모델(Ga

ussian Mixture Model, GMM) 이후에 서포트 벡터머

신(Support Vector Machine, SVM)이 사용되었다. 이

후에는 CNN 형태의 딥러닝 방식으로 알고리즘이 발

전되면서 딥러닝 모델을 활용하여 화자 인식의 성능

을 개선하려는 변화가 나타났다. [9]에서는 대표적인

CNN인 VGGNet(Visual Geometry Group Network)

과 ResNet(Residual neural Network)t에 self-attentio

n 계층을 추가하여 화자 식별 모델을 만들었고, 이는

음성 식별 작업에서의 성능을 향상시켰다. 또한 [10]

에서는 VoxCeleb을 이용하여 Open-set Speaker Rec

ognition의 손실함수에 대한 평가를 했다. 또한, vanill

a triple loss로 훈련된 네트워크가 대부분의 AM-Soft

max 및 AAM-Softmax 훈련된 네트워크에 비해 성

능이 더 우수하다는 것을 증명하였다. 상술한 종래의

연구들은 주로 정확도 측정 및 성능 향상에만 초점을

두어 진행되었고 딥러닝 및 기계학습의 정확도가 공

정성(Fairness)에 미치는 영향에 대해서는 다루지 않

았다.

[11]에서는 화자 검증 과정에서 특정한 성별과 국

가의 데이터가 입력 값일 때, 성능 저하가 크고 모든

단계에 편향이 존재한다는 결과를 확인하였다. 또한,

화자 검증의 성능 격차를 정량화하기 위한 평가 프레

임워크와 화자 인식의 편향을 해결하는 방안을 제안

했다. 그러나, 공개적으로 사용 가능한 벤치마크 모델

을 블랙박스 예측 변수로 사용하여 제한된 범위로 실

험을 진행했기 때문에 모든 화자 검증 모델에 대한

일반적인 평가로 간주하기 어렵다는 한계점이 있다.

또한 [11]에서는 데이터 그룹 간의 격차를 줄이기 위

해서 GFN(Group-adapted Fusion Network) 아키텍

처로 심층 화자 인식의 알고리즘 공정성 탐색을 하며,

공정한 화자 인식 모델과 적절한 평가 프레임워크의

필요성을 강조하였다. 본 연구에서는 VoxCeleb1 데이

터셋에서 성별 균형을 조작하여 불균형 훈련 데이터

가 화자 검증 모델의 그룹 공정성에 미치는 영향을

분석하였다. 인공지능 화자 식별의 불공정성은 국가,

나이 또는 성별에 따라 공정하지 않은 서비스를 제공

받을 수 있음을 의미한다. 해당 연구는 화자 인식의

훈련 데이터셋에서 성별 간 불균형한 그룹 표현이 모

델 불공정으로 이어질 수 있다는 직접적인 증거를 제

공한다는 점에서 기여점이 있다. 하지만, ResNet 모델

에만 적용되어 다른 딥러닝 모델에서는 동일한 결과

를 확인할 수 없으며, 훈련된 GFN을 VoxCeleb 외의

데이터셋에는 적용할 수 없다는 한계점이 있다.

3. 실험 결과와 분석

3.1 실험환경

본 연구의 실험 환경은 Colab(Colaboratory) Pro

환경에서 오픈소스 머신러닝 프레임워크인 PyTorch

를 사용하여 구현하였다. 그리고 VoxCeleb : a large-

scale speaker identification dataset[12]의 VGG 기반

화자 식별 모델인 VGGVox를 학습 모델로 활용했다.

VGGVox는 음성 데이터를 짧게 나눈 후 단편화된 음

성 데이터를 STFT(Shorttime fouriertransform, 국소
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푸리에 변환) 기반의 전처리 방법을 사용하여 시간

도메인 음성 데이터를 푸리에 변환하여 분석한다.

실험에서는 사용된 비교 모델로써 VGGNet[13], R

esNet18, ResNet34, MobileNetV1, MobileNetV2이며,

음성을 푸리에 변환하여 시각화했을 때 이를 학습할

수 있는 CNN(Convolutional Neural Network)을 사용

한다. VGG에 의해 개발된 모델인 VGGNet 네트워크

의 깊이를 최적화하여 CNN 성능을 개선했다. ResNet

은 잔차 대표(residual representation) 함수를 학습함

으로써 깊은 신경망을 가질 수 있다. 이전 계층의 입

력을 다음 계층으로 전달하기 위해 잔차 연결(skip co

nnection)을 사용한다. MobileNet은 깊이 분리형 컨볼

루션 (Depthwise Separable Convolution)을 활용한

경량화 네트워크로 효율적인 연산이 가능하고, 모바일

기기에 적용할 수 있도록 구조를 단순하게 설계했다.

본 연구에서 사용한 데이터셋은 VoxCeleb1으로 Y

ouTube에 업로드된 동영상에서 1,251명의 유명인에

대한 1,000,000개 이상의 발언의 집합이다. 해당 데이

터셋은 Kaggle에서 제공하고 있는 훈련 데이터셋인 d

ev(development dataset) 및 테스트 데이터셋인 test(t

est dataset)을 다운로드해 사용하였으며, 화자의 데

이터로는 다양한 분포의 인종, 악센트, 직업, 나이

를 포함하고 있다. 해당 데이터셋은 표 1과 같이 데

이터셋 순서를 0부터 시작하는 index로 표현하고 Vo

xCeleb1의 목소리의 식별값인 VoxCeleb1 ID, 화자를

구분하는 VGGFace1 ID와 함께 매칭되어 있었다. 성

별은 남성을 m(male)으로 여성을 f(female)로 표기하

여 분류되었고, 국가와 성별도 함께 라벨링 되어 있

다.

(그림 1) VoxCeleb1 성별에 대한 비율

VoxCeleb1에서 제공하는 음성데이터를 성별에 따

라 분류할 경우 그림 1과 같이 여성은 45%(561개),

남성은 55%(690개)로 남성의 데이터가 약 10% 정도

더 많은 비율을 차지했다.

각 모델은 전체 데이터셋을 학습한 횟수인 에포크

(epoch)를 최대 500으로 설정하여 실험하였다. 또한,

학습 조기 종료(early stopping) 기법을 적용하여 모

델의 성능이 일정한 지점부터 증가하지 않을 때 학습

이 중지되도록 하였다. 또한, 학습률을 0.01로 설정하

고, 배치 사이즈를 50으로 설정하였다.

3.2 실험결과

평가지표로는 정확도인 Top1-accuracy과 Top5-ac

curacy를 사용하였다. Top1-accuracy는 모델의 예상

답변 확률 중 가장 높은 것이 정답일 경우에 대한 정

확도이며, Top5-accuracy는 모델의 예상 답변 확률

중 높은 5개에 정답이 포함될 경우에 대한 정확도이

다.

그림 2는 여성과 남성의 각 모델별 Top1-accuracy

를 나타낸 것이다. 여성과 남성 모두 ResNet34, ResN

et18, VGGNet, MobileNetV1, MobileNetV2 순으로 A

ccuracy가 높았으며 가장 Accuracy가 높았던 ResNet

34에서는 여성과 남성이 91%, 89.9%로 1.1% 차이가

났으며, Accuracy가 가장 낮은 MobileNetV2는 여성

과 남성이 각각 66.6%, 70.3%로 3.7% 차이가 나는 결

과를 나타냈다. 또한, ResNet34와 MobileNetV2 간의

Accuracy는 여성과 남성 각각 33.5%, 19.6% 차이가

났다.

.

index
VoxCele
b1 ID

VGGFace1 ID Gender
Natio
nality

Set

0 id10001 A.J._Buckley m
Irelan
d

dev

1 id10002 A.R._Rahman m India dev
2 id10003 Aamir_Khan m India dev
3 id10004 Aaron_Tveit m USA dev
4 id10005 Aaron_Yoo m USA dev
... ... ... ... ... ...

1246 id11247 Zachary_Levi m USA dev

1247 id11248
Zachary_Quin
to

m USA dev

1248 id11249 Zack_Snyder m USA dev
1249 id11250 Zoe_Saldana f USA dev
1250 id11251 Zulay_Henao f USA dev

<표 1> VoxCeleb1 데이터셋
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(그림 2) 모델별 성별에 대한 Top1-accuracy

또한, 인공지능이 학습한 데이터셋이 남성의 비율

이 여성에 비해 10% 더 높을 때, 이를 가장 잘 나타

낸 모델은 MobileNetV2이다. MobileNetV2는 여성 대

비 남성에서 정확도가 3.7% 크게 나타났다. 이는 데

이터의 편향이 정확도에도 영향을 줄 수 있음을 가장

잘 나타난 것으로 해석할 수 있다. 반면, 여성의 학습

데이터 수가 남성에 비해 적었지만, ResNet18, ResNe

t34에서는 여성의 정확도가 각각 0.5%, 1.1% 높게 나

왔다.

(그림 3) 모델별 성별에 대한 Top5-accuracy

그림 3은 여성과 남성의 각 모델별 Top5-accuracy

를 나타낸 것으로, 가로축은 각 모델의 명칭이며, 세

로축은 Accuracy에 대한 수치이다. 그림 1과 동일하

게 Accuracy가 높은 모델은 ResNet34, ResNet18, V

GGNet, MobileNetV1, MobileNetV2 순으로 나타났다.

가장 Accuracy가 높았던 ResNet34에서는 여성과 남

성이 98%, 97.1%로 1.1% 차이가 났으며, Accuracy가

가장 낮은 MobileNetV2의 Accuracy인 85.6%, 87.1%

에서는 1.5% 차이가 났다. 또한, 두 모델에서 여성과

남성의 정확도를 비교했을 때, 각각 14.4%, 10% 차이

가 나는 결과를 나타냈다.

또한, Top1-accuracy와 마찬가지로 인공지능이 학

습한 데이터셋이 남성의 비율이 여성에 비해 10% 더

높을 때, 이를 가장 잘 나타낸 모델은 MobileNetV2이

다. MobileNetV2는 여성 대비 남성에서 정확도가 1.

5% 크게 나타났다. Top1-accuracy와 동일하게 Top5

-accuracy에서도 MobileNetV2를 통해 데이터의 편향

이 정확도에도 영향을 줄 수 있음을 확인하였다. 반

면, 여성의 학습 데이터 수가 남성에 비해 적었지만,

ResNet18, ResNet34에서는 여성의 정확도가 각각 1.

2%, 0.9% 높게 나왔다. 이 두 모델을 사용함으로써

학습 데이터양의 차이가 학습의 결과인 정확도에 미

치는 영향을 조절할 수 있다는 것을 확인하였다.

<표 2> 모델별 성별의

Top1-accuracy & Top5-accuracy

Top1-accuracy, Top5-accuracy를 나타낸 그림 2

와 그림 3을 요약하여 정리한 표 2를 살펴보면, Top5

-accuracy가 Top1-accuracy 대비 평균적으로 여성과

남성 각각 13.24%, 12% 더 높은 정확도를 가졌다. 이

는 Top1-accuracy은 1개 데이터를 이용해 정확도를

계산하지만, Top5-accuracy는 5개의 데이터 중 하나

만 해당되는 것이 있으면 되기 때문에 정확도가 높아

진다.

Top1-accuracy 측면에서 ResNet34가 MobileNetV

2에 비해 성별 간의 정확도 차이가 1.1%로 가장 작은

반면, MobileNetV2는 1.5%로 가장 컸다. Top5-accur

Model
Top1-accuracy
(%)

Top5-accuracy
(%)

여성 남성 여성 남성

VGGNet 76.4 78.4 91.3 92.2
ResNet18 89.1 88.6 97.5 96.3

ResNet34 91 89.9 98 97.1

MobilNetV1 72.9 75.6 89.8 90.1

MobilNetV2 66.6 70.3 85.6 87.1
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acy 측면에서는 MobileNetV1이 성별 간의 정확도 차

이가 0.3%로 작았으며 반면, ResNet18은 1.8%로 가

장 컸다.

이처럼 남성은 55%이고, 여성의 경우 45%으로 남

성의 데이터가 10% 많은 편향적 데이터셋이 모든 모

델에 있어서 남녀 간의 정확도와 비례하는 것은 아니

었음을 확인하였다. 또한, 각 모델의 정확도 차이는

모델을 활용한 서비스 이용 시 성별 간의 차등적인

서비스 품질로 이어질 수 있다. 목표 변수에 편향이

존재하는 경우에는 모델의 공정성을 정량화하고 편향

을 줄이는 프레임워크가 필요하다[14].

4. 결론

본 연구에서는 VoxCeleb1을 이용하여 AI 공정성

을 살펴보았다. 모델별로 데이터셋에 대한 정확도는

차이가 있었으며, 남성과 여성의 데이터는 각각 55%,

45%를 차지하여 남성의 데이터가 10% 비중이 높았

다. 이러한 실험을 통해 불균형한 데이터셋을 학습한

인공지능 모델 간 남녀별 화자 인식 정확도가 얼마나

상이한지 확인하였다. Top1-accuracy 측면에서

ResNet34가 MobileNetV2에 비해 성별 간의 정확도

차이가 가장 작은 반면, MobileNetV2는 남녀 간의

정확도 차이가 컸음을 확인하였다. 그리고

Top5-accuracy 측면에서는 MobileNetV1이 성별 간

의 정확도 차이가 가장 작은 반면, ResNet18은 가장

정확도 차이가 컸다. 즉, 서비스 이용자들은 성별에

따라 공정하지 않은 서비스를 받을 수 있으며, 이는

성별에 따라 저하된 서비스의 품질을 받을 수 있는

성차별로 이어진다. 이 문제를 해결하여 정확하고 공

정한 서비스를 제공하려면, 모델의 공정성을 정량적

으로 측정하고 편향을 줄이는 관리 프레임워크가 필

요하다. 또한, 데이터의 불균형으로 인한 AI 불공정

성을 개선하기 위해 데이터를 인공지능에 학습시키기

전에 데이터가 성별, 인종, 국가 등 다양한 기준으로

분류된 비율에 대하여 데이터 불균형의 문제가 없는

지 확인한 후 비율을 조정하는 기술에 관한 연구가

요구된다. 향후 연구에서는 성별에 관한 학습 데이터

셋의 비율을 다르게 조정하여, 데이터셋의 비율이 정

확도에 미치는 영향을 평가하고, 결과에서 나타나는

편향을 줄이는 방안을 연구하고자 한다. 또한, 성별

간의 불공정성에 대한 정량화를 통해 편향을 줄이는

프레임워크를 연구할 계획이다.
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