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요 약  

 
최근 딥러닝 기반 음성 인식 기술의 발달로 다양한 인공지능 서비스가 상용화되고 있으며, 그 중 

음성 신호를 입력으로 하여 텍스트를 생성하는 STT(Speech-to-Text) 서비스가 대표적인 예시이다. 

특히, 딥러닝 기반 STT 서비스는 높은 텍스트 생성 정확도를 바탕으로 다양한 OTT 서비스에서 

활용되고 있지만, 예능 콘텐츠와 같이 배경음악과 효과음이 포함된 오디오의 경우에는 음성인식 

정확도가 크게 저하되다는 제한사항이 있다. 이에 본 연구에서는 예능 콘텐츠의 배경음악과 효과음을 

제거하여 딥러닝 기반 음성인식의 정확도를 높일 수 있는 음성 신호 필터를 제안하고, 실험을 통해 

STT 성능 향상을 검증하고자 한다.

 

Ⅰ. 서 론  

딥러닝 기술의 발전과 함께 인공지능 비서, 스마트 스피커 등 

음성 인식 서비스의 정확도를 높이기 위한 연구가 활발히 

진행되고 있다. 음성 인식 서비스의 경우 발화 음성을 텍스트로 

변환하는 Speech-To-Text(STT) 기술을 필요로 한다. 최근 

STT 를 위한 음성 인식 엔진은 딥러닝 기술을 기반으로 과거에 

비해 높은 정확도를 보이고 있으며, 일례로 Google Cloud 

Platform 의 Cloud Speech-to-Text API 를 통한 STT 인식률은 

95% 이상을 나타낸다[1]. 이와 같이 높은 STT 정확도를 

바탕으로 다양한 OTT 서비스에서 활용이 기대되고 있다. 

일반적으로, STT 는 음성모델 학습을 통한 음소의 인식과 

언어모델 학습을 통한 문맥 인식으로 동작한다. 여기서 음소를 

인식하는 음성모델 학습과 문맥을 인식하는 언어모델 학습은 

음성 신호 위주로 구성된 고품질의 오디오 데이터를 통해 

진행되기 때문에 음성 위주의 신호에 대한 STT 정확도는 높게 

나타난다.  

그러나 오디오 데이터에 비음성 신호의 비중이 높아진다면 

음성인식 정확도는 크게 저하될 수 있다. 일례로, 예능 콘텐츠와 

같이 배경음악과 효과음 등의 비음성 신호가 포함된 

오디오에서는 STT 인식률이 크게는 50% 아래로 나타나기도 

한다[1]. 이에 본 연구에서는 예능 콘텐츠에서도 STT 인식률이 

저하되지 않도록 오디오 데이터에서 발화 음성 신호를 

효과적으로 분리할 수 있는 딥러닝 기반의 음성 신호 필터를 

제안한다. 또한, 제안 기술을 예능 콘텐츠의 오디오 데이터에 

적용한 결과 실험을 진행함으로써, 제안 기술의 효용성을 

검증하고자 한다. 

 

 

Ⅱ. 본론  

(1) 비음성 오디오(Instruments) 추출 

  본 연구에서는 U-Net 구조의 DNN 기반으로 학습된 

네트워크(Vocal Remover)를 이용했다[2]. Vocal Remover 는 AR 

(All Recorded) 오디오 데이터로부터 음성신호(Vocal)가 제거된 

MR(Music Recorded) 오디오 데이터를 추출하는 모델이다. 본 

연구에서는 Vocal Remover 를 비음성 오디오 구간을 파악하기 

위한 용도로 사용했다. 배경음악과 효과음이 포함된 예능 콘텐츠 

오디오 데이터에 Vocal Remover 를 사용하여 배경음악과 

효과음만 존재하는 비음성 오디오 데이터를 형성하고, 비음성 

오디오가 존재하는 구간을 파악하였다. 

(2) 데이터 생성과 모델 훈련 

그림 1 은 제안 기술의 전체적인 데이터 전처리 과정을 

나타낸다. Vocal Remover 를 통하여 추출한 비음성 
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오디오(Instruments)의 신호의 세기에서 적절한 임계치 설정을 

통해 비음성 신호가 약한 구간을 결정한다. 그리고 원본 

오디오에서 비음성 신호가 약한 구간들을 추출하여 새로운 

오디오 데이터를 생성한다. 이 구간의 오디오 데이터는 음성 

신호가 비음성 신호에 비해 강하게 존재하는 구간으로써 모델 

훈련을 위한 정답(Target) 데이터로 설정한다. 반면, 비음성 

신호가 강한 구간들을 모아서 Noise 오디오를 생성하고 Voice 

오디오와 섞는 작업으로 훈련(Train) 데이터를 생성한다. 준비된 

데이터를 이용하여 U-Net 구조의 DNN 기반 음성 신호 필터를 

개발한다.  

(3) STT 결과 비교 

본 연구의 STT 결과를 비교하기 위해 Google Cloud 

Platform 의 Cloud Speech-to-Text API 를 사용했으며, 개발한 

음성 신호 필터를 통해 얻은 Speech 오디오와 원본 오디오의 

STT 결과를 비교해보았다.  표 1 은 STT 결과를 평균 신뢰도와 

단어 개수를 정량적 척도로 삼아 비교해본 결과이다. 배경음악과 

효과음이 포함된 예능 콘텐츠의 원본 오디오 데이터에 비해서 

음성 신호 필터를 통해 얻은 Speech Data 로부터 더 많은 

단어의 개수를 추출한 결과를 확인할 수 있다. 그러나 해당 

결과에서 신뢰도가 다소 떨어지는 현상이 발생했다. 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서 개발한 음성 신호 필터를 통해 추출된 오디오 

데이터(Speech Data)가 원본 오디오 데이터에 비해 STT 로부터 

평균적으로 더 많은 단어를 추출하는 것을 확인했고, 이는 STT 

음성 인식 엔진이 해당 데이터의 언어적 요소를 효과적으로 

인식하고 있다고 판단할 수 있다. 그러나, 본 연구에서 제안한 

방법으로 얻어진 데이터는 STT 결과의 평균 신뢰도면에서는 

다른 데이터에 비해 다소 떨어지는 모습을 확인할 수 있었으며 

이에 대한 추가적인 연구가 필요하다. 또한, Google Cloud STT 

API 의 특성 상 한국어에 대한 텍스트 변환 정확도가 국내 STT 

API 에 비해 다소 떨어지는 현상을 고려할 때, 정확한 성능 

검증을 위해 국내 STT API 에 대한 추가적인 실험이 필요할 

것으로 보인다.  

 

 

표 1. STT 결과 비교 
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