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1. 서론

텍스트, 영상 등과 같이 순차적 입력 데이터에 멀티 헤드 어

텐션을 적용하여 입력 데이터 내의 상관관계로부터 의미 있는 

정보를 추출하는 트랜스포머 기술은, 최근 들어 대용량의 데이

터를 사용하는 다양한 분야에서 성공적인 결과를 계속해서 거

두고 있다(Vaswani et al., 2017). 음성인식 분야에서도 트랜스포

머를 이용한 종단형 음성인식 기술은, 종래의 은닉 마코프 모델
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Abstract 

Transformer models have shown remarkable performance in extracting meaningful information from sequential input data 
such as text and images, and are gaining attention as end-to-end models for speech recognition. This study compared the 
performances of the Transformer speech recognition model and its enhanced versions, the Conformer and E-Branchformer, 
when applied to Korean speech recognition. Using Korean speech data from AIHub, we prepared a training set of 
approximately 7,500 hours and evaluated the models using the ESPnet toolkit. Additionally, we compared syllables and 
subwords as recognition units and analyzed the performance differences with changes in the number of tokens using Byte Pair 
Encoding. The results showed that the E-Branchformer achieved the best performance in Korean speech recognition and 
Conformer outperformed Transformer but degraded in performance for long utterances owing to cross-attention alignment 
errors. We aimed to determine the optimal settings by analyzing the performance changes with subword token adjustments. 
This study comprehensively evaluated model accuracy and processing speed to maximize the efficiency of Korean speech 
recognition. This is expected to contribute to the training of large-scale Korean speech recognition models and improve 
Conformer recognition errors. Future research should include additional experiments with diverse Korean speech datasets and 
enhance the recognition performance through structural improvements in the Conformer.
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과 딥러닝을 결합한 하이브리드 음성인식 기술의 한계를 극복

하고 꾸준히 새로운 최고 성능을 갱신하고 있다(Dong et al., 
2018).

본 논문에서는 트랜스포머를 베이스라인으로 하여, 이를 개

선하여 음성인식에 특히 강점이 있다고 알려진 컨포머와 개선

된 브랜치포머 모델을 한국어 음성인식에 적용하고, 각 모델의 

성능을 비교한다(Gulati et al., 2020; Kim et al., 2023).
먼저 2절에서는 트랜스포머와 컨포머, E-브랜치포머를 간단

히 설명하고 실험에 사용한 인코더-디코더 구조에 대해서 설명

한다. 이후 3절에서는 실험에 사용한 한국어 훈련셋 및 평가셋

에 대해서 설명한다. 4절에서는 앞서 소개한 모델과 데이터셋

을 이용하여 각 모델을 훈련하고, 평가 및 분석한 결과를 소개

하며, 5절에서 실험의 결과를 정리하고 결론을 맺는다.

2. 종단형 음성인식 모델

본 논문에서는 어텐션 기반의 인코더-디코더(AED) 구조의 

종단형 음성인식 모델을 다룬다. 인코더로는 트랜스포머, 컨포

머와 E-브랜치포머를 사용하였으며, 디코더는 모두 동일하게 

트랜스포머를 사용하였다. AED 구조의 종단형 모델에서 인코

더는 입력 시퀀스에 대하여 셀프 어텐션 기법을 적용하여 입력

된 토큰 간의 관계를 반영함으로써, 중요한 정보를 추출하는 것

으로 알려져있다. 또한 트랜스포머가 전체적인 입력 시퀀스의 

글로벌한 정보를 잘 추출하는 반면 컨포머는 로컬한 정보 또한 

잘 추출하도록 설계되었으며, 이러한 점이 이 두 모델이 음성인

식에서 특히 잘 동작하는 장점으로 알려져있다. 각 모델에 대해

서 간단히 설명하면 다음과 같다.
트랜스포머 인코더는 입력에 대해 positional encoding을 적용

하여 위치 정보를 반영해준다. 이는 트랜스포머 인코더의 첫 번

째 레이어로 전달된다. 트랜스포머 인코더는 여러 개의 인코더 

레이어(또는 block)으로 구성되어 있는데, 각 레이어에서는 멀

티 헤드 어텐션 연산을 수행하고 피드포워드 네트워크(FFN)을 

거친 뒤 연산 결과를 다음 레이어에 전달해준다. 마지막 레이어

의 결과는 트랜스포머 디코더의 입력으로 전달된다.
컨포머 인코더는 relative positional encoding을 적용하여 위치 

정보를 반영해준다(Shaw et al., 2018). 이는 트랜스포머처럼, 인
코더의 첫 번째 레이어로 전달된다. 컨포머 인코더 또한 여러 

개의 인코더 레이어로 구성되어 있으며, 연산 결과가 다음 레이

어에 전달되는 방식은 같다. 그러나 각 레이어에는 트랜스포머

와 다르게 로컬한 정보를 잘 포착하는 컨볼루션 모듈이 추가되

었다. 멀티 헤드 어텐션의 연산 결과가 컨볼루션 모듈에 전달되

게 설계되었다. 또한, 멀티 헤드 어텐션 연산 이전에 FFN을 적

용하고 컨볼루션 모듈 연산 이후에 FFN을 추가하는 macaron 
style FFN을 도입하였다. 그 결과, 컨포머는 음성인식에서 트랜

스포머를 능가하는 성능을 보여주었다.
E-브랜치포머 인코더도 마찬가지로 여러 개의 인코더 레이

어를 갖는다. 그러나 각 레이어의 구조는 트랜스포머, 컨포머와 

다르다. E-브랜치포머는 글로벌한 정보를 추출하는 브랜치와 

로컬한 정보를 추출하는 브랜치로 구성되어 있다. 전자는 멀티 

헤드 어텐션 모듈로 구성되어 있고, 후자는 선형 레이어와 컨볼

루션 모듈로 구성되어 있다. 각 브랜치에서 연산된 결과는 

concatenate 연산으로 병합된다. 이는 브랜치포머 모델의 구조

와 유사하다(Peng et al., 2022). E-브랜치포머는 브랜치포머 모

델의 병합 모듈을 개선한 것으로, concatenate 연산 이후 컨볼루

션 모듈을 추가하는 방식을 채택했다. 또한, 브랜치 분기 이전

과 병합 모듈 이후에 FFN을 추가하여 컨포머 모델처럼 macaron 
style FFN을 도입하였고, 컨포머를 능가하는 성능을 보여주었

다(Peng et al., 2023).

3. 데이터셋

모델의 훈련을 위해서 Oh et al.(2023)과 같이 AI Hub 데이터 

7,500시간이 사용되었다. 훈련에 사용한 데이터의 전사데이터

에는 한글과 영어, 숫자 뿐만 아니라 .,?!와 같은 문장부호, 그리

고 +–~와 같은 기호도 포함되어 있으며, 이러한 기호들은 별도

의 전처리 없이 그대로 훈련에 사용되었다.

Dataset Average length
fleurs-ko 12.58 (±3.70)

kmsav 6.59 (±5.16)
evalclean 3.17 (±2.86)
evalother 4.56 (±3.56)

표 1. 데이터셋별 발화 평균 길이(sec.)
Table 1. Average utterance length by dataset (sec.)

Parameter Model Value
Num of blocks

T, C, E

12
Attention head 8
Attention dim 512

Input layer type Conv2d
FFN dim 2048

Positional encoding type
T Absolute

C, E Relative

Self-attention type
T Global

C, E Relative

표 2. 실험에 사용한 트랜스포머(T), 컨포머(C) 및 E-브랜치포머(E)의 

모델 파라미터
Table 2. Model parameters of the Transformer (T), Conformer (C), and 

E-Branchformer (E) used in the experiment

Model Model size (MB) Number of parameters (M)
Transformer (T) 292.91   73.23
Conformer (C) 445.13 111.28

E-Branchformer (E) 448.4 112.10

표 3. 실험에 사용한 트랜스포머(T), 컨포머(C) 및 E-브랜치포머(E)의 

모델 크기

Table 3. Model sizes of the Transformer (T), Conformer (C), and 
E-Branchformer (E) used in the experiment

각 모델의 특성을 비교 분석하기 위하여 여러 공개 데이터를 

평가에 사용하였다. Fleurs 데이터셋은 구글에서 공개한 데이터
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셋으로 다국어 음성인식 평가에 널리 사용되며, 본 연구에서는 

한국어 음성 부분만을 사용(fleurs-ko)하였다(Conneau et al., 
2023). kmsav 데이터셋은 한국어 Youtube 데이터에서 수집된 멀

티모달 데이터셋으로 발화별로 분할된 오디오 평가셋을 사용

하였다(Park et al., 2024). evalclean 및 evalother는 KsponSpeech 
데이터셋 중 평가데이터이며 KsponSpeech는 1,000시간 분량의 

한국어 비정형 자유대화 음성데이터로, 훈련 데이터에도 사용

된 데이터셋이다(Bang et al., 2020). 각 데이터셋의 발화별 평균 

길이는 표 1에 표시하였다. 발화길이는 종단형 음성인식기의 

성능과 속도에 영향을 크게 미치는 요소이므로, 다양한 길이의 

발성을 대표하는 평가셋으로 선정하였다. 특히 kmsav 데이터셋

은 평균 길이는 fleurs-ko 데이터셋보다 짧지만, 길이의 분산은 

크며 30초 이상의 발화도 6발화가 포함되어 있으며, 가장 긴 발

화는 35.84초에 달한다.
평가셋에 포함된 정답전사에는 한글, 영어, 숫자와 여러 기호

들이 포함되어있으며, 문장 부호의 경우에는 평가셋마다 포함 

여부가 상이하였다. 따라서 본 실험에서는 인식 성능을 평가할 

때 정답과 인식결과에서 모두 .,?!의 네 개의 기호만 제거하고 

평가를 수행하였다. 또한 상황에 따라 동일한 발성이 영어나 숫

자로 인식되거나, 한글의 형태로 표시되는 경우도 있다. 이러한 

경우는 학습데이터의 유형에 따라 결정되는 것으로 가독성이 

높은 인식결과를 얻기 위해서는 표기 전사의 형태로 출력되는 

것이 바람직하다(Choi et al., 2024). 본 실험에서는 이와 같이 인

식되는 형태에 따른 오류는 별도의 전처리 없이 그대로 포함되

어 측정되었다.

4. 실험 및 분석

4.1. 인코더 모델에 따른 인식 성능

앞서 설명한 약 7,500시간의 한국어 데이터셋을 이용하여 각 

모델을 훈련하고 평가셋을 이용하여 평가하였다. 동일한 환경

에서 실험하기 위해 ESPnet에 공개된 recipe를 이용했다

(Watanabe et al., 2018). 각 인코더 모델의 구체적인 설정값은 표 

2와 같으며, 크기는 표 3에 표시하였다.
추가로 컨포머의 경우에는 macaron style FFN을 사용하였고, 

31차원의 CNN 커널을 사용하였으며, E-브랜치포머의 경우 

3072 차원의 MLP와 31차원의 CNN 커널, 31차원의 컨벌루션 커

널을 이용하여 글로벌과 로컬 정보를 머지하였다.

fleurs-ko kmsav evalclean evalother
T 4.54 (±0.03)   9.38 (±0.10) 6.83 (±0.03) 7.30 (±0.02)
C 4.30 (±0.04) 10.21 (±0.35) 6.54 (±0.06) 6.95 (±0.05)
E 4.11 (±0.11)   8.62 (±0.07) 6.17 (±0.00) 6.73 (±0.06)

The mean and standard deviation are shown for two models of the same 
structure trained with different initial values.

표 4. 트랜스포머(T), 컨포머(C), E-브랜치포머(E) 세 가지 인코더 모델별 

각 데이터셋에 대한 음절 오류율(%)
Table 4. Character error rate (%) for each dataset by encoder model: 

Transformer (T), Conformer (C), and E-Branchformer (E) 

표 4는 트랜스포머, 컨포머 및 E-브랜치포머를 인코더로 사

용했을 경우 각 모델별 인식결과이다. 음절단위의 토큰을 사용

하였으며, 각 모델은 동일한 설정에 대하여 서로 다른 2개의 시

드값으로 초기화하여 훈련하였으며 실험 결과는 2개의 모델에 

대한 각각의 결과를 평균한 값을 표시하였다. 일반적으로 3개 

이상의 시드로 학습하여 평균과 분산을 구하나, 실험의 종류가 

많아서 2개의 시드에 대해서만 실험을 수행하였다. 각 시드에 

따른 모델의 성능의 편차가 크지 않으므로 실험 결과는 신뢰 가

능한 수준으로 볼 수 있다. 각 모델의 훈련은 50 epoch를 고정하

여 훈련한 후 마지막 5개의 모델을 평균하여 사용하였다.
표 4에서 볼 수 있듯이 인식 성능은 E-브랜치포머가 가장 우

수하며, 컨포머가 트랜스포머보다 우수한 것을 알 수 있으며, 
초기값만을 다르게하여 훈련한 동일 구조의 모델 간의 성능 편

차는 크지 않음을 알 수 있다. 표의 실험 결과 중 kmsav 데이터

셋에 대한 컨포머 성능이 트랜스포머보다 떨어지는 것으로 나

타나며, 이와 관련하여서는 4.4절에서 추가로 논의한다.

4.2. 인코더 모델에 따른 인식 속도

E-브랜치포머가 인식 성능은 가장 우수하나, 구조적으로 기

존의 셀프 어텐션 구조와 로컬 브랜치를 병렬적으로 유지함으

로써 계산량이 늘어날 것으로 예상할 수 있다. 이러한 계산량은 

GPU 카드를 사용하거나, 고성능의 다코어 CPU를 사용하는 경

우 병렬적으로 계산이 되어 전체적인 인식 속도에 영향을 주지 

않을 수도 있으나, 저사양의 컴퓨팅 환경에서는 실사용에 제약을 

줄 수도 있다. 이러한 점을 평가하기 위하여 저사양의 CPU를 가

진 라즈베리파이 단말에서 각 모델의 인식 속도를 평가하였다.

Model
Encoder only, beam=1 Encoder&decoder, beam=3

10s 20s 10s 20s
T 0.71 (±0.01) 1.13 (±0.01) 2.50 (±0.05) 3.79 (±0.05)
C 0.81 (±0.00) 1.23 (±0.01) 2.57 (±0.02) 3.85 (±0.02)
E 0.86 (±0.01) 1.27 (±0.03) 2.61 (±0.01) 3.92 (±0.01)

The recognition speed was measured using 10 randomly selected 
utterances from the KMSAV dataset, each approximately 10 and 20 
seconds in length. The first two columns show the recognition speed 
with the CTC weight set to 1, using only the encoder and minimizing 
the computational load by setting the beam size to 1. The last two 
columns show the recognition speed in typical recognition scenarios.

표 5. 트랜스포머(T), 컨포머(C) 및 E-브랜치포머(E)의 세가지 인코더 

모델에 따른 인식 속도(xRT)
Table 5. Recognition Speed (xRT) by encoder model: Transformer (T), 

Conformer (C), and E-Branchformer (E) 

실험에 사용한 단말은 라즈베리파이 5 단말로, 2.4 GHz의 클

럭 스피드를 가진 4-core 64-bit Arm Cortex-A76 CPU가 장착되

어 있다. 인식속도 평가를 위한 실험에서는 kmsav 테스트셋 중 

약 10초 길이의 발화와, 약 20초 길이의 발화를 각각 무작위로 

10개씩 선정하여 인식에 걸린 시간을 계산하고 이를 총 발화의 

길이로 나누어 실시간 배율(real-time factor, xRT)을 계산하여 표 

5에 나타내었다. xRT 값은 각 모델별로 두 개의 모델에 대하여 

세 번씩 수행하여, 총 6번의 시행에 대한 평균값과 표준편차를 
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제시하였다. 속도를 평가하기 위한 디바이스로 저사양의 단말

을 선택한 것은 각 모델 간의 속도차이를 극대화하여 보여주기 

위한 것으로 높은 사양의 서버급 컴퓨터에서도 유사한 정도의 

차이를 보여주었다.
표 5에서 encoder only, beam=1의 컬럼은 인코더 모델의 고유

한 속도를 보다 정확히 측정하기 위하여 CTC 가중치를 1로 둠

으로써 디코더를 사용하지 않고, 빔탐색에서 빔크기를 1로 두

어 계산량을 최소로 둔 경우이며, encoder&decoder, beam=3의 

컬럼은 일반적인 인식 환경과 동일하게 CTC 가중치를 0.3으로 

두고 빔크기는 3으로 둔 경우이다. 앞의 컬럼에서 결과를 보듯

이 인코더 구조를 E-브랜치포머로 변경함으로써, 연산속도가 

느려지기는 하지만, 실제 인식환경에서는 디코더의 연산량이 

대다수를 차지하며, 모델의 차이에 따른 인식 속도의 차이는 크

지 않음을 확인하였다. 다만, 이러한 결과는 인식이 이루어지는 

단말의 환경에 따라 큰 차이가 있음을 주의하여야 한다.

4.3. 한국어 토큰화에 따른 인식 성능

일반적으로 텍스트를 다루는 트랜스포머 모델의 경우 토큰

화를 위하여 BPE(byte pair encoding)을 사용한다. 토큰으로 BPE 
단위를 사용하는 경우, 단어를 사용하는 경우에 비해서 적은 유

닛의 개수로 out-of-vocabulary 없이 모든 텍스트를 표현할 수 있

다는 장점이 있으며, 모델의 크기나 활용 목적에 따라 토큰의 

개수를 임의로 설정할 수 있는 장점 또한 가지고 있다.
영어의 경우 초기 종단형 모델의 경우 토큰 단위로 글자

(character)를 사용하기도 하였으나, 영어의 경우 글자의 수가 

100개 이내로 매우 작은 문제가 있다. 이와 비교하여 한국어의 

경우 글자의 개수가 표기음절을 기준으로 3,000개 정도로 일반

적으로 사용하는 BPE 크기와 유사하므로 음절을 BPE 단위로 

사용하는 것도 가능한 선택이라고 할 수 있다.

Num. BPE Fleurs-ko Kmsav Evalclean Evalother
Char 4.30 (±0.04) 10.21 (±0.35) 6.54 (±0.06) 6.95 (±0.05)
5 k 4.51 (±0.13) 10.20 (±0.13) 6.63 (±0.08) 7.01 (±0.09)
10 k 4.29 (±0.05) 10.08 (±0.11) 6.52 (±0.02) 7.05 (±0.08)
15 k 4.29 (±0.10)   9.63 (±0.21) 6.48 (±0.07) 6.93 (±0.03)
20 k 4.29 (±0.14)   9.70 (±0.38) 6.45 (±0.04) 7.04 (±0.06)

The mean and standard deviation of the recognition results are 
shown for two Conformer models of the same structure trained with 
different initial values.

표 6. 각 데이터셋에 대한 BPE 토큰 개수별 음절 오류율(%)
Table 6. Character error rate (%) by number of BPE tokens for each dataset

Num. BPE 10s 20s
Char 2.57 (±0.02) 3.85 (±0.02)
5 k 1.46 (±0.02) 2.19 (±0.02)

10 k 1.28 (±0.01) 1.89 (±0.02)
15 k 1.22 (±0.01) 1.78 (±0.01)
20 k 1.21 (±0.02) 1.70 (±0.01)

The first column shows the average xRT for 10 utterances each 
approximately 10 seconds long, and the second column shows the 
average xRT for 10 utterances each approximately 20 seconds long.

표 7. BPE 토큰 개수 별 인식 속도(xRT)
Table 7. Recognition Speed (xRT) by number of BPE tokens 

표 6에서는 토큰의 개수에 따른 인식성능을 비교하였다. 현
재도 가장 많이 사용되는 음성인식 모델은 컨포머이므로, 컨포

머 모델에 대해서 실험을 수행했다.
음절을 토큰으로 사용한 경우와 BPE 유닛의 개수를 5 k, 10 k, 

15 k, 20 k로 달리하여 사용한 경우 음성인식 성능에 있어 유의

미한 차이는 발생하지 않았으나, 초기값을 다르게하여 훈련한 

두 모델의 성능편차는 유닛의 개수가 많아짐에 따라 커짐을 확

인할 수 있었다.
표 7은 토큰의 개수에 따른 인식 속도를 비교한 표이다. BPE 

유닛의 개수가 커질수록 하나의 토큰의 길이가 길어지고, 결과

적으로 한 문장을 표현하는데 필요한 토큰의 개수가 줄어든다. 
따라서 AED 구조에서 디코더의 연산량이 그만큼 감소하므로 

추론 속도가 빨라질 것을 예상할 수 있으며, 표에서 이를 확인

할 수 있었다. 단 BPE 토큰 개수의 늘어남에 따라, 출력층에서

의 softmax 계산량도 증가하므로 이에 따라, BPE 토큰 개수 증

가에 따른 속도 개선 효과는 크지 않았다.

4.4. 긴 발화에 대한 컨포머 모델 성능

앞서 표 4의 결과 중 컨포머의 성능은 대부분의 데이터셋에

서 트랜스포머보다 우수한 성능을 보이나, kmsav 데이터셋에 

대해서는 트랜스포머보다 열등한 성능을 보인다. 이에 대한 원

인을 분석하기 위하여 kmsav 데이터셋에 대하여 발화길이 별로 

구분하여 인식성능을 표 8에 나타내었다. 일반적으로 트랜스포

머 모델은 길이가 길어질수록 인식속도가 느려진다고 알려져

있으며 이는 셀프 어텐션의 계산량이 길이의 제곱에 비례하여 

늘어나기 때문이다(Child et al., 2019). 또한 성능 또한 길이가 길

어짐에 따라 저하되는 것이 일반적이다. 컨포머의 경우 길이에 

따른 성능 차이가 특히 두드러진다. 예를 들어 25초 이상의 길

이의 발화에 대해서 트랜스포머 및 E-브랜치포머는 오류율이 

6.65%–16.05%의 범위에 있으나, 컨포머에 대해서는 32.27%–

70.12%까지 저하되는 것을 확인할 수 있다.
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발화길이(초) Transformer Conformer E-Branchformer
0–5 17.77 (±0.15) 16.82 (±0.41) 15.94 (±0.15)

5–10 8.18 (±0.16) 8.05 (±0.08) 7.79 (±0.09)
10–15 6.86 (±0.02) 6.74 (±0.25) 6.36 (±0.09)
15–20 6.44 (±0.03) 6.10 (±0.06) 5.83 (±0.01)
20–25 7.79 (±0.13) 12.25 (±2.66) 7.03 (±0.08)
25–30 16.05 (±1.12) 32.27 (±14.37) 11.01 (±2.80)
30–35 10.84 (±0.56) 46.32 (±3.86) 11.03 (±0.00)
35–40 9.47 (±0.54) 70.12 (±6.56) 6.65 (±0.64)

All 9.38 (±0.10) 10.21 (±0.35) 8.62 (±0.07)

표 8. kmsav 데이터셋 중 트랜스포머, 컨포머, E-브랜치포머에 대한 

발화 길이별 인식성능(CER, %) 
Table 8. Recognition performance (CER, %) by utterance length for 

Transformer, Conformer, and E-Branchformer on the KMSAV Dataset

컨포머에 대한 긴 발화 인식 성능 저하 현상은 Pan et al. 
(2022)에서도 언급된 바 있다. 다만 원인에 대한 설명은 언급되

지 않았다. 성능 저하의 원인을 확인하기 위하여 인코더-디코더 

간의 크로스 어텐션을 분석해보았다. 그림 1은 각 모델별로 크

로스 어텐션을 2차원 히트맵으로 표시한 것이다. 각 히트맵의 x
축은 인코더의 입력 특징벡터 인덱스, y축은 디코더의 출력 토

큰 인덱스를 나타내며, 맵의 밝은 부분이 해당 토큰을 출력하는

데 기여한 입력 특징벡터의 인덱스를 표시한다. 첫 번째 줄의 

세 개의 그림은 인식이 정상적으로 이루어진 짧은 발화에 대한 

히트맵으로 모든 입력 특징벡터가 인식결과를 출력하는데 사

용되었음을 확인할 수 있다. 이에 반하여 아래 줄의 세 개의 히

트맵은 길이가 긴 발화에 대한 크로스 어텐션 스코어를 나타낸 

것으로 이 중 가운데의 것이 인식 오류가 발생한 컨포머에 대한 

것이다. 인식 결과 중 앞부분을 출력하는데 대부분의 입력 특징

벡터가 소모되었고, 이후 의미없는 결과가 출력되었다. 
트랜스포머 및 E-브랜치포머와 비교하여 컨포머의 경우에만 

이러한 현상이 발생하는 구체적인 기전에 대해서는 확인하지 

못하였으나, 두 모델과 비교하여 컨포머의 경우에는 컨볼루션 

연산을 통하여 부분적인 특징을 강조함에 따라 현재의 결과를 

출력하는데 최적인 입력특징벡터를 전체 프레임에서 더 적극

적으로 찾아감에 따라 입력과 출력 간의 정렬이 제대로 이루어

지지 못한 것으로 추정된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 

컨포머의 구조에서 시간적으로 가까운 부분만을 이용하여 결

과를 출력하도록 제한하는 구조가 필요할 것으로 생각되며 이

에 관한 연구가 진행 중에 있다.
컨포머에 대해서 발생하는 이러한 현상을 막기 위한 보다 간

단한 해결 방법으로는 발화를 20초 이내의 비교적 짧은 길이로 

분할하여 인식하는 것이 필요하다. 예를 들어 Bain et al. (2023)
에서는 음성 검출기를 활용하여 긴 발화 중 휴지부를 검출하여 

발화를 짧은 단위로 나눈 후 나누어진 발화들을 배치 인식하여 

인식 속도를 크게 증가시키고 있다. 컨포머에 대한 이러한 방법

Figures (a), (b), and (c) illustrate cross-attention scores for short utterances, while figures (d), (e), and (f) represent those for long utterances. The 
short utterances are randomly selected from the evaluation set of KsponSpeech, and the long utterances are created by combining two randomly 
selected utterances from the same dataset, resulting in approximately 35 seconds of speech. All figures (a) to (f) visualize the cross-attention scores 
from the second head (index 1) of the last decoder layer (6th layer). For long utterances, visibility is reduced compared to short utterances, so 
high-score regions are marked separately.

그림 1. 트랜스포머, 컨포머 및 E-브랜치포머에 대한 짧은 발화 및 긴 발화에 대한 교차 어텐션 스코어
Figure 1. Cross-attention scores for short and long utterances for Transformer, Conformer, and E-Branchformer
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은 속도 뿐만 아니라, 인식 성능 또한 개선할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 한국어 종단형 음성인식 모델의 종류에 따른 

음성인식 성능과 속도를 비교하였다. 언어처리, 영상 등 다양한 

분야와 마찬가지로 음성인식 분야에서도 어텐션 기반의 인코

더-디코더 모델이 널리 활용되고 있으며, 특히 음성인식 분야에

서는 컨포머 및 E-브랜치포머 등 개선된 AED 모델이 제안되었

다. 본 논문에서는 한국어 음성인식 도메인에서 각 모델의 성능

과 속도를 실험적으로 측정하여 비교하였다.
또한 인식 단위로 음절을 사용하는 경우와 서브워드를 사용

하는 경우를 비교하였으며 서브워드의 경우 Byte Pair Encoding
의 토큰 수를 변화시키면서 인식 성능과 속도를 비교하였다.

실험결과 한국어에 있어서도 E-브랜치포머가 우수한 성능을 

보였으며, 현재 널리 활용되고 있는 컨포머도 트랜스포머보다

는 우수한 성능을 보이나, 길이가 긴 발화에 대해서는 특히 인

식 성능이 저하됨을 확인하였다. 성능 저하의 원인으로는 인코

더와 디코더의 크로스 어텐션 계산부에서 입력과 출력 간의 정

렬 과정에서의 오차가 발생함도 확인하였다.
향후 연구에서는 이러한 실험 결과를 바탕으로 대규모 한국

어 음성인식 모델의 학습에 활용하며, 컨포머의 인식오류를 개

선하는 연구를 진행하고자 한다.
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국문요약

트랜스포머 기반 모델의 한국어 음성인식 성능 비교 연구*

오 창 한1․김 민 서2․박 기 영1․송 화 전1

1한국전자통신연구원 복합지능연구실, 2한국외국어대학교 ELLT학과

국문초록

트랜스포머 모델은 텍스트, 영상 등 순차적 입력 데이터에서 의미 있는 정보를 추출하는 데 뛰어난 성과를 보여주

었으며, 음성인식 분야에서도 종단형 모델로서 주목받고 있다. 본 연구에서는 트랜스포머 음성인식 모델과 이를 

개선한 컨포머, E-브랜치포머 모델을 한국어 음성인식에 적용하여 성능을 비교하였다. AIHub에 공개된 한국어 음

성 데이터를 활용하여 약 7,500시간의 훈련셋을 마련하고, ESPnet 툴킷을 활용하여 트랜스포머, 컨포머, E-브랜치

포머 모델을 훈련하고 성능을 평가하였다. 또한, 인식 단위로 음절과 서브워드를 사용하는 경우를 비교하고, Byte 
Pair Encoding의 토큰 수 변화에 따른 성능 차이를 분석하였다. 실험 결과, E-브랜치포머가 한국어 음성인식에서 가

장 우수한 성능을 보였으며, 컨포머는 트랜스포머보다 우수하였으나 긴 발화에 대해서는 성능 저하가 확인되었다. 
이러한 성능 저하의 원인으로 인코더-디코더의 크로스 어텐션 정렬 과정에 오차가 발생함을 확인하였다. 또한, 서
브워드 인식 단위를 사용하면서 토큰 수를 조정할 때의 성능 변화에 대한 분석을 통해 최적의 설정을 찾고자 하였

다. 본 연구는 모델의 정확도와 처리 속도를 종합적으로 평가하였으며, 이를 통해 한국어 음성인식의 효율성을 극

대화할 수 있는 방법을 모색하였다. 대규모 한국어 음성인식 모델의 학습과 컨포머의 인식 오류 개선 연구에 기여

할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 향후 연구 방향으로는 다양한 한국어 음성 데이터셋을 활용한 추가 실험과 더불

어, 컨포머의 구조적 개선을 통한 인식 성능 향상을 목표로 한다.

핵심어: 딥러닝, 머신러닝, 음성인식, 음성공학


