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요 약

다화자 회의 환경에서 음성인식의 정확성은 회의 내용을 이해하고 요약하는 데 매우 중요하다. 그러나 음성인식 시스템은 배

경 소음이나 전문 용어와 같은 음향적 및 언어적 요인으로 인해 성능이 저하될 수 있다. 이를 개선하기 위해, 본 연구에서는 특

정 도메인에 최적화된 언어모델을 사용하는 기존 방법과는 다르게, 거대언어모델의 풍부한 언어학적 지식을 활용하여 오류를 포

함한 인식결과를 후처리하여 음성인식 성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 구체적으로, 음성인식 오류가 포함된 텍스트와 이전 

문맥 정보를 거대언어모델의 입력으로 사용하여, 사용자가 실제로 발화한 내용을 모델이 더 정확히 예측할 수 있도록 학습한다. 

이 접근법을 실제 음성 데이터와 음성인식 시스템에 적용한 결과, 오류가 유의미하게 감소함을 확인하였다. 특히 영어 강연 코

퍼스를 활용한 실험에서는 기존 베이스라인 모델 대비 최대 16.1%의 오류 감소율을 기록하였다. 또한 본 논문에서는 실제 사례

를 통하여 거대언어모델이 음성인식 오류를 문맥에 맞게 수정하였음을 제시하였다.

Abstract

The accuracy of speech recognition in multi-speaker meeting environments is crucial for understanding and 

summarizing the content of meetings. However, speech recognition systems often experience performance degradation 

due to acoustic and linguistic factors, such as background noise and domain-specific terminology. To address these 

challenges, this study proposes a novel approach that enhances speech recognition performance by leveraging the 

rich linguistic knowledge of large language models (LLMs) to post-process recognition outputs containing errors, 

rather than relying solely on traditional methods optimized for specific domains. Specifically, we use recognized texts 

with errors and prior contextual information as inputs to the LLM, enabling the model to better predict what was 

actually spoken. Applying this approach to real-world speech data and speech recognition systems demonstrated a 

significant reduction in errors. Notably, experiments conducted on an English lecture corpus showed an error 

reduction rate of up to 16.1% compared to baseline models. Additionally, this paper presents real-world examples 

where the LLM effectively corrected speech recognition errors in context.
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Ⅰ. 서 론

자동 음성 인식(Automatic Speech Recognition; 

ASR)은 음성을 텍스트로 변환하는 기술로, 다양한 분

야에서 중요한 역할을 수행하고 있다. 특히 최근 딥러

닝 기술의 발전에 힘입어 정확도가 크게 높아졌으며, 

이에 따라 방송, 강연, 회의 등의 인간-기계 인터페이

스 뿐만 아니라 사람과 사람 간의 대화 음성을 녹취하

여 자동으로 자막, 회의록 작성에 활용하는 제품도 상

용화 되어 있다. 이러한 기술은 생산성과 효율성을 높

이는 데 기여하고 있으나, 실제 환경에서 ASR을 적용

하는 데 여전히 해결해야할 과제가 존재한다. 환경 소

음, 화자의 발화 스타일 등의 다양한 요인으로 인해 발

생하는 음성의 변이를 효과적으로 처리하여 높은 정확

도를 유지하는 것은 여전히 도전 과제이다. 반면에 인

간은 청각 시스템의 강건성과 문맥 및 언어 지식을 활

용하여 모호한 발음도 정확하게 인식한다.

음성인식 시스템의 언어학적 강건성을 높이기 위해 

딥러닝 기반의 음성인식 시스템은 명시적인 언어모델

(Language Model; LM)을 사용한다. 언어모델은 현재

까지 인식된 단어 순서열로부터 다음에 출현할 단어를 

예측하는 모델로, 기존 딥러닝 기반 음성인식 시스템에

서는 신경망을 사용하여 각 시점에서 각 단어가 출현할 

확률을 계산하고, 빔서치(beam search)를 사용하여 가

장 확률이 높은 N개의 가설을 유지하는 래티스를 생성

한다. 이후 이 래티스 정보를 도메인에 최적화된 별도

의 외부 언어모델을 이용하여 재순위화(rescoring)함으

로써 시스템의 인식성능을 높이는 방법을 사용한다. 이

때 외부 언어모델에 현재 응용 도메인에 적합한 언어학

적 지식을 반영함으로써 해당 도메인에 최적화된 음성

인식 시스템을 구현할 수 있다. 하지만 이러한 방법은 

응용 도메인 별로 별도의 텍스트 코퍼스를 수집 및 정

제하여 언어모델을 학습하는 과정이 필요하며, 새로운 

도메인에 대해 동일한 과정을 반복해야 하므로 확장성

과 유연성이 떨어지는 문제가 있다.

본 논문에서는 기존의 도메인별 언어모델을 대신하

여, 생성형 거대언어모델(Large Language Model; 

LLM)의 언어적 지식과 문맥 정보를 반영함으로써 음성

인식 시스템의 언어학적 강건성을 강화하는 방법을 연

구하고자 한다. 보다 구체적으로 오류를 수정하기 위해, 

오류가 포함된 음성인식의 결과를 다시 한번 신경망의 

입력으로 주어, 오류가 수정된 텍스트를 얻고자 하는 

것으로, 단순히 현재의 인식결과 뿐만 아니라, 직전의 

발화 이력을 함께 입력으로 주어 LLM이 문맥 정보와 

도메인에 맞는 언어학적 지식을 사용하여 오류를 수정

하도록 한다.

Ⅱ. 본 론

1. 음성인식 오류 수정 연구

음성인식 결과에 포함된 오류를 수정하는 연구는 다

양한 접근법을 통해 활발히 진행되어 왔다. 그중 한 가

지는 신경망 기계 번역(Neural Machine Translation; 

NMT) 모델의 방식을 이용하는 것으로, 주어진 학습용 

데이터에 대하여 음성인식 오류가 포함된 결과를 입력

으로 하고, 오류가 수정된 정답 텍스트를 타겟으로 하

여 신경망을 학습하는 방법이다[1, 2]. 이러한 접근법은 

Attention 메커니즘이 사용된 인코더-디코더(Encoder-

Decoder) 구조를 사용하여 종단형(end-to-end) 신경

망 구조를 사용하여 음성인식 가설을 수정 후 재스코어

링함으로써 음성인식 성능 개선효과를 얻었지만, 이런 

방식은 대량의 병렬 학습 데이터(오류 포함 입력과 정

답 텍스트)가 반드시 필요하고, 도메인이 달라질 경우 

새로운 데이터를 기반으로 재학습을 해야 한다는 한계

가 존재한다.

거대언어모델(LLM; Large Language Model)을 사용

한 음성인식 오류 수정 방식으로, LLM 모델인 BERT로

부터 텍스트 특징을 추출하여 Attention 메커니즘 기반 

인코더-디코더 모델과 결합하여 성능을 개선하거나[3], 

RescoreBERT를 사용하여 N-best 인식 결과를 재순위

화 하는 연구가 진행되었다[4]. 이 연구들은 LLM의 언어

적 지식을 활용함으로써 기존 접근법에 비해 적은 데이

터로도 성능 개선이 가능함을 보여주었다.

다른 한편으로는, 대표적인 생성형 LLM인 ChatGPT

를 이용하여 음성인식 오류를 수정하는 방법에 관한 연

구도 수행되었다[5]. 이 연구에서는 음성인식기의 

N-best 결과를 적절한 프롬프트와 함께 ChatGPT의 

입력으로 주어, 음성인식 오류가 수정될 수 있는지 실

험하여 가능성을 확인하였다. 이 연구에서는 기존 LLM

을 파인 튜닝 없이 사용하는 제로샷 학습(Zero-shot 

Learning) 방법이 사용되었다[6].

더 나아가, 텍스트 단일 모달리티 뿐만 아니라 음성 

오디오 모달리티를 결합한 모델을 통해 음성인식 오류 

성능 개선을 위한 연구도 진행되고 있다[7, 8].
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2. LLaMA(Large Language Model Meta AI)

본 연구에서는 음성인식 오류 수정 모델의 기반으로 

Meta에서 개발한 거대언어모델 LLaMA-3.1-8B을 사

용하였다[9]. LLaMA는 공개된 데이터만을 활용해 훈련

되었음에도 불구하고 SOTA 수준의 성능을 달성하며 

주목받은 언어모델이다[10].

LLaMA 3.1은 이전 버전보다 개선된 구조와 학습 기

법을 통해 최대 12만 8000개 토큰에 이르는 긴 문맥을 

처리할 수 있으며, 강화된 추론 능력을 갖추고 있다. 

LLaMA-3.1-8B 모델은 비교적 적은 파라미터 수에도 

불구하고 동급의 폐쇄형 및 개방형 모델 대비 경쟁력 

있는 성능을 보인다[11].

3. LoRA(Low-Rank Adaptation of Large Language

Models)

LLaMA와 같은 대규모 언어모델을 특정 도메인이나 

작업에 맞게 파인튜닝하기 위해서는 매우 큰 컴퓨팅 자

원과 메모리가 필요하지만, 현실적으로 이를 확보하기 

어렵다. 이를 해결하기 위해 적은 메모리로 신경망을 

효율적으로 학습하는 방법이 필요하며, 대표적인 방법 

중 하나가 LoRA이다.

LoRA는 기존의 학습된 신경망 모델의 가중치 행렬

(Weight Matrix)을 저차원 분해(Low-Rank Decom- 

position)하는 방식을 사용하여 모델의 파라미터를 효

율적으로 조정하는 기법이다. 이때 기존의 가중치는 동

결(Freeze)된 상태로 유지되며, 추가된 저차원 행렬만 

학습되기 때문에 메모리 사용량과 연산 비용을 크게 절

감할 수 있다[12].

특히 LLaMA 모델의 경우 공개된 데이터를 이용하여 

저비용 학습 리소스만을 사용하여 파인튜닝하는 방법이 

공개되었으며, 이를 LoRA 기법을 이용하여 재현하는 

방법도 공개되어 있다[13].

4. 파인튜닝된 LLM을 사용하는 오류 수정 기법

[6]에서는 앞서 설명한 LLaMA 모델과 LoRA 방법

을 이용하여 음성인식기의 N-best 결과를 수정하는 방

법이 제안되었다. LLM을 파인튜닝하기 위하여 공개 데

이터셋과 공개된 음성인식기를 사용하여 N-best 음성

인식 결과와 정답 데이터를 쌍으로 하는 학습 데이터를 

생성하였다. 이 학습 데이터를 이용하여 LoRA 기법을 

적용하여 LLaMA 모델의 파인튜닝을 수행하였으며, 실

험 결과 평균적으로 약 34.21%의 오류 감소율을 달성

하였다.

[6]의 연구에서는 N-best 가설을 음성인식 결과의 

입력으로 사용하였다. N-best 가설에는 최종적으로 사

용자에게 제시되는 1-best 인식 결과에는 포함되지 않

는 후보 단어들이 다양하게 포함되어 있으므로, LLM이 

이러한 후보 단어로부터 추가적인 정보를 획득하여 음

성인식 오류를 수정할 수 있는 단서를 제공한다. 그러

나 일반적으로 연속 음성인식의 특성상, N-best 결과

가 빔 탐색 과정에서 높은 확률을 가진 결과들로만 구

성되는 경우가 많아, 유사한 N개의 가설이 생성되는 문

제가 존재한다. 이를 보완하기 위해 빔 크기를 크게 설

정하거나, 인식과정에서 temperature scaling 방법을 

이용하여 확률이 낮은 인식결과도 탐색과정에서 채택되

도록 한다[14]. 하지만 이러한 방법은 음성인식에 필요

한 계산 복잡도를 크게 증가시키는 문제를 발생시키며, 

실제 빠른 응답을 요구하는 실시간 음성인식 시스템에

는 적용하기 어려운 한계가 있다.

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 새로

운 접근법을 제안한다. 음성인식기의 N-best 결과 대

신 이전 발화의 문맥 정보를 추가적인 단서로 활용하여 

LLM이 음성인식 결과를 올바르게 수정할 수 있는 방

법에 관하여 탐구하였다.

특히 다화자 회의 환경에서 대화의 흐름을 파악하고 

발화간의 연관성을 반영하여 인식 정확도 향상을 기대한

다. 이를 통해 회의 내용을 보다 명확히 이해하고, 자동 

요약 및 기록 생성 과정에서도 신뢰도를 높일 수 있다.

Ⅲ. 실 험

본 논문에서 제안하는 문맥 정보를 활용한 오류 수정 

방법은 그림 1과 같은 구조를 갖는다. 먼저 음성인식 

모델로 음성 신호(ASR)를 음성인식 가설 텍스트(ASR 

Result) 1-best로 변환한다. 이 텍스트 데이터를 활용

해 문맥 정보(Utterance History)를 기반으로 오류를 

수정하도록 LLM을 훈련한다. 문맥 정보를 학습한 

LLM에 문맥 정보와 가설을 입력해, 학습한 문맥 정보

그림 1. 문맥 정보를 반영한 음성인식 오류 수정 과정

Fig. 1. Speech Recognition Error Correction Process

Reflecting Contextual Information.
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와 사전 훈련을 통해 가지고 있는 언어적 지식을 통해 

가설을 전사로 수정(Corrected Result)한다.

1. 음성인식 가설과 문맥 데이터셋 생성

문맥 정보를 활용한 음성인식 오류 방법을 실험하기 

위한 데이터셋으로 tedlium-3 데이터셋을 사용하였다. 

tedlium-3 데이터셋은 TED 강연을 기반으로 한 자동 

음성 인식(ASR)용 말뭉치이다[15]. 총 452시간의 오디오

와 2351개의 자동 정렬된 스크립트를 제공한다. 각 발

화별로 세그먼트(segment)정보를 포함하고 있으며, 음

성인식 툴킷인 ESPnet 레시피를 사용하여 train, dev, 

test 세트로 분할하고, 세그먼트 정보를 바탕으로 발화 

단위의 세분화(segmentation) 작업을 수행하였다[16].

가공된 음성 데이터로부터 음성인식 결과를 얻기 위

해서 Whisper 음성인식기를 사용하였다. Whisper는 

OpenAI에서 공개한 음성인식기 및 모델로 약 64만 시

간의 다국어 데이터를 이용하여 학습된 범용 음성인식 

모델이다[17]. Whisper 음성인식 모델 중 base 모델을 

사용하여 1-best 인식결과를 추출함으로써 학습 데이

터를 생성하였으며 모델의 강건성을 평가하기 위하여 

평가셋에 대하여 ‘tiny’ 및 ‘large-v2’ 모델을 이용한 

데이터도 추가로 생성하였다. 실험에 사용한 데이터 셋

의 개수와 ‘base’ 모델의 음성인식 성능은 아래 표 1과 

같다.

데이터 가공 시에는 문맥 정보를 유지하기 위하여 발

화 내용이 연속적이 되도록 순서를 유지하였다. 즉, 연

속적으로 발성한 음성에 대한 인식결과 중 N개의 이전 

문장을 포함하여 N+1개의 연속된 발화에 대한 음성인

식 결과를 입력으로 주고, 현재 발화에 대한 정답 전사

문을 타겟으로 하여 LLM을 파인튜닝하는 방식으로 학

습을 진행하였다. N개의 이전 문장과 현재 문장 모두 

1-best 결과를 사용하였다.

이때, 학습 데이터는 음성인식 가설 텍스트 약 26만

개 중에서 랜덤하게 5만개의 문장을 선택하였다. 정답 

전사(transcription)와 1-best 가설 간의 WER(word 

error rate)을 계산해, WER이 0인 경우, 즉 문장 단위

의 인식 정확도가 100%인 경우와 그렇지 않은 경우가 

1:1 비율이 되도록 구성했다. 이는 LLM이 오류를 수정

하는 것도 학습해야 하지만, 정확히 인식된 문장에 대해

서는 오류를 수정하지 않고, 인식결과를 그대로 출력하

는 것도 학습하게 하기 위함이다. 실험에 사용한 valid 

데이터는 2710개, test 데이터는 2582개의 음성인식 가

설 텍스트를 모두 사용했다. Train 데이터는 LoRA 모델

의 가중치를 학습하는데, valid 데이터셋은 하이퍼파라

미터를 결정하는데 사용하였으며, 최종적으로 test 데이

터로 오류 수정 시스템의 성능을 측정하였다.

2. 거대언어모델의 파인튜닝

생성된 학습데이터를 이용하여 LoRA 기법을 이용하

여 LLaMA 3.1 8B 모델을 파인튜닝하였다. 학습률은

1e-5, 배치크기는 128, LoRA 랭크는 8로 설정하여 베

이스라인 모델을 구현하였다. AdamW 옵티마이저를 사

용하여 10 에포크 동안 훈련을 진행하였다. 이러한 하

이퍼파라미터는 valid 데이터셋에 대한 실험을 통하여 

최적의 값으로 결정하였다.

문맥 정보를 반영하지 않고 현재의 음성인식 결과만

을 입력으로 주어 오류를 수정하는 0-context 모델과, 

이전 N개의 발화(N = 1, 3, 5)를 문맥 정보를 추가한 

N-context 모델을 각각 학습하였다. 사전 실험을 통해 

N = 5인 경우가 N = 3인 경우보다 WER이 높은 결과

가 발생하는 경우가 있었다. 문맥 정보가 너무 많으면 

할루시네이션과 같이 오히려 잘못된 수정을 하는 것을 

확인하여 문맥을 5개까지만 사용하는 모델을 훈련했다. 

각 모델에서 훈련데이터와 학습 파라미터는 모두 동일

한 것을 사용하였다. 프롬프트는 표 2와 같이 설계했다.  

프롬프트 템플릿은 문맥 정보를 반영하지 않은 모델

에 대한 prompt_1best, 이전 발화 정보를 통한 문맥 

정보를 반영한 모델에 대한 prompt_context로 구성했

다. prompt_context에는 이전 문장에 대한 프롬프트

train valid test

Num. Utterances 260,326 2,710 2,582

WER 8.32 6.04 5.59

SER 55.93 46.90 42.72

표 1. tedlium-3 데이터셋 사이즈 및 베이스라인 인식

성능

Table 1. The size of the tedlium-3 dataset and baseline

recognition performance (WER: WordError Rate,

SER: Sentence Error Rate).
Below is the best-hypothesis transcribed from the 

speech recognition system. Please try to revise it using 

the previous sentence's best-hypothesis, and write the 

response for the true transcription.\n\n### Previous 

s e n t e n c e s : \ n { c o n t e x t } \ n \ n # # # 

Best-hypothesis:\n{hypothesis}\n\n### Transcription:\n

표 2. 훈련 프롬프트 템플릿

Table 2. Training prompt template.
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(## Previous sentences)를 추가했다.

3. 무소음 환경 실험 결과

Whisper의 음성인식 결과를 거대언어모델을 사용하

여 오류 수정한 실험 결과를 표 3에 정리하였다. 표에

서 원본 가설 컬럼은 오류 수정 모델을 거치기 전의 음

성인식 성능이고, N = 0, 1, 3, 5 컬럼은 각각 N개의 

이전 발화를 현재 음성인식 결과와 함께 입력하여 오류

를 수정한 이후의 음성인식 성능이다.

첫번째 줄은 Whisper의 음성인식 모델 중 base 모

델로 인식된 결과에 대한 수정 결과로 오류 감소율

(ERR)이 원본가설 대비 7.87%(N = 0일 때)에서 

16.1%(N = 5일 때)의 단어 오류율이 감소하고, 또한 

이전 발화 정보를 사용하지 않는 경우(N = 0)인 경우

와 비교하면 최대 8.93%(N = 5일 때)의 오류 감소율을 

달성하였다. 또한 문맥 정보를 많이 활용할 수록 대체

적으로 단어 오류율이 감소하는 효과를 보임을 확인하

였다.

모델 강건성을 평가하기위해 base 모델로 음성인식

한 원본가설을 이용하여 훈련한 오류 수정 모델에 

Whisper의 tiny 및 large-v2 모델로 음성인식한 가설

을 수정하도록 추론하는 실험도 진행하였다. 일반적으

로 기계번역 방식의 오류 수정 모델이 학습에 사용한 

데이터에 영향을 많이 받는 것에 비하여, base 모델로 

인식된 결과에 대해 학습된 모델임에도, tiny와 

large-v2 모델의 인식결과에서도 base 모델과 유사하

게 WER이 감소하는 경향을 보임을 확인하였다.

4. 소음 환경 실험 결과

문맥 정보를 학습한 오류 수정 모델이 소음 환경의 

발화 또한 잘 수정하는지 MUSAN 잡음 데이터셋을 이

용하여 실험한 결과를 표 4에 나타내었다. MUSAN 데

이터셋은 music, noise, speech 세 가지 종류의 잡음

으로 구성되어 있으며 music은 다양한 장르의 음악 잡

음, speech는 음성 잡음을 포함하며, noise는 다이얼톤 

등 그 밖의 모든 잡음 신호를 포함한다[18]. Speech 잡

음은 다른 잡음에 비하여 인식하고자 하는 음성신호와 

혼동을 주어 음성인식 성능에 큰 영향을 미친다. 이 잡

음 음성 신호와 tedlium-3의 음성 데이터를 섞어, 잡음 

환경 발화 데이터를 생성한 후 Whisper의 base 모델로 

인식하여 원본 가설을 추출하였다. 신호대 잡음비

(SNR)은 각각 10dB, 5dB 및 0dB로 설정하였으며, 

SNR이 작을수록 소음이 크다.

Whisper base 모델로 음성인식한 원본가설을 이용

하여 훈련한 오류 수정 모델에 MUSAN 잡음을 섞은 

데이터를 음성인식한 가설을 수정하도록 추론하는 실험

을 진행하였다. 이 실험에서도 무소음 환경과 마찬가지

로 오류 수정 모델이 오류를 수정함을 확인하였고, 

ERR은 최소 1.9% (speech잡음, 0dB환경)에서 최대 

12.9% (music잡음, 10dB환경)를 보였다. 소음환경 실

험에서도 문맥 정보를 포함하는 이전 발화의 개수가 많

아질수록 오류 감소율이 커지는 경향을 보임을 확인하

였다. 다만 speech 잡음의 경우에는 다른 소음환경과 

비교하여 성능 개선이 크지 않았으며, 특히 SNR이 낮

은 경우에 성능 개선폭이 더 작았다. 이는 원본 가설에 

오류 정보가 많이 포함되는 경우 언어학적 정보만으로

는 오류를 수정할 수 없음을 보여준다.

ASR Model Baseline N = 0 N = 1 N = 3 N = 5

base 5.59 5.15 5.14 4.89 4.69

tiny 6.34 5.63 5.38 5.22 5.27

large-v2 4.68 4.28 4.11 4.05 4.04

표 3. N개의 이전발화를 사용했을 때 오류 수정 전후

의 단어오류율(%)

Table 3. WER before and after error correction with N

previous utterances(%).

(a) Music noise

SNR Baseline N = 0 N = 1 N = 3 N = 5

clean 5.59 5.15 5.14 4.89 4.69

10db 6.27 6.04 5.70 5.56 5.46

5db 7.71 7.12 7.02 6.89 6.76

0db 18.91 17.00 17.93 16.96 17.74

(b) Noise noise

SNR Baseline N = 0 N = 1 N = 3 N = 5

clean 5.59 5.15 5.14 4.89 4.69

10db 6.65 6.35 6.02 5.94 6.03

5db 7.63 7.00 7.22 7.36 6.70

0db 12.51 12.15 12.07 11.68 11.40

(c) Speech noise

SNR Baseline N = 0 N = 1 N = 3 N = 5

clean 5.59 5.15 5.14 4.89 4.69

10db 8.65 7.98 8.44 8.07 7.77

5db 20.81 19.42 19.38 20.20 19.47

0db 72.66 65.82 68.47 68.92 71.29

표 4. 소음 환경에서의 N개의 이전발화를 사용했을 때

오류 수정 전후의 단어오류율(%)

Table 4. WER before and after error correction with N

previous utterances in noisy enviEnvironments(%).
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5. Test 데이터 오류 수정 예시

표 5에서 LLM 교정의 개선된 결과에서 학습한 문맥 

정보와 LLM 자체의 광범위한 지식을 활용하여 음성인식 

오류를 수정함을 확인할 수 있다. 오류수정 예시에 포함

된 음성인식결과는 모두 Whisper base 모델로 인식된 

결과이며, 오류 수정에 사용된 모델은 N의 값으로 표시

하였다. N-context output은 N개의 context와 1-best

를 모델의 입력으로 주어 1-best를 수정한 결과이다.

ID 1: 문맥정보 없이 문법적으로 더 자연스럽게 수정

했다. "body politic"은 일반적으로 관용적으로 사용되는 

표현으로, 전치사 "in"과 함께 특정 정치 체계를 나타낼 

때 의미가 명확해지며, 소유격 "our"를 추가하면 문맥상 

구체적이며 일관성 있다. 원래 문장의 "are body 

politic"은 전치사 없이 연결되어 비문처럼 보이며 문장 

구조가 어색하다.

ID Type Utterance

1

input context (N=0) None

current input robots for me take certain trends that are already in play and are body politic

corrected output robots for me take certain trends that are already in play in our body politic

2

input context

(Model N=1)

everyone who stands up to the unchecked power whether it is authoritarian leaders

plutocrats hiding their assets in tax havens.

1best or powerful love is protecting thepowerful few

corrected output or powerful lobbies protecting thepowerful few

3

input context

(Model N=1)

be in these parks i know they changed the lives of the people who lived there but they also 

changed new yorkers whole image of their city.

1best
i often come down and watch people get on this little fairy that now runs between the 

burrows

corrected output
i often come down and watch people get on this little ferry that now runs between the 

boroughs

4

input context

(Model N=3)

which protected this freedom because we were liberated from fear.

so that our minds in fact whether they be despots or dogmas could be the protagonist.

democracy with the political innovation that allowed us to limit the power whether it was of 

tyrants.

current 1best or of high price

corrected output or of high priests

5

input context

(Model N=5)

but claiming these spaces for public use was not simple and it is even harder to keep them.

so now i am going to tell you a story about a very unusual park.

called the high line.

the high line was an elevated rail line.

the high line was an elevated railway the ran through three neighborhoods on manhattan is 

west side.

current 1best and when the train stopped running it became a self seated

corrected output and when the train stopped running it became a self seeded

6

input context

(Model N=5)

now zoning here was massive so i felt an obligation.

to create magnificent parks on these waterfronts and i spent an incredible amount of time 

on every square inch of these plans.

i wanted to make sure that there were.

from the upland to the water that there were trees and plantings everywhere and of course 

lots and lots of places to sit.

honestly i had no idea how it would turn out i had to have faith.

current 1best but i put everything that i had studied and learned into those plants

corrected output but i put everything that i had studied and learned into those plans

표 5. 문맥 기반 오류 수정 예시

Table 5. Context-based error correction example.
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ID 2: 1번째 전 문장에서 "authoritarian leaders," 

"plutocrats”가 언급되며, 권력에 대한 비판을 담고 있

다. 따라서 "powerfullove"를 정치적, 경제적 권력을 지

닌 소수 집단을 보호하는 영향력 있는 집단을 의미하는 

"powerful lobbies"로 문맥에 자연스럽게 수정했다.

ID 3: 1번째 전 문장에서 공원들이 도시 사람들의 삶

과 뉴욕에 대한 이미지를 바꿨다는 내용이 있다. 동물의 

굴을 뜻하는 “burrows”를 뉴욕시의 행정 구역을 의미하

는 “boroughs”로 수정했다.

ID 4: 1번째 전 문장에서는 "tyrants"라는 단어가 권

력의 제한 대상이 폭군임을 나타내지만, 이를 통해 "high 

price"를 "high priests"로 고칠 직접적인 단서는 부족하

다. 2번째 전 문장에서는 구절은 정신적 자유와 자율성을 

강조하며, 3번째 전 문장에서 "liberated from fear"라는 

표현은 두려움에서 해방되는 것을 언급한다. 이 두 표현

을 통해 제한하려는 권력이 단순히 물질적 요소인 "high 

price"가 아니라 종교적 권위 요소인 "high priests"로 

수정했다.

ID 5: 1~3번째 전 문장에서는 High Line이라는 장소

의 역사와 물리적 특징을 설명하는 데 초점이 맞춰져 있

어, "self seeded"와 "self seated"의 의미 차이를 판별

할 수 있는 맥락을 제공하지 못했다. 반면, 4~5번째 전 

문장은 공공 공간의 확보와 유지의 어려움이라는 사회적 

맥락을 추가로 제공하며, 이로 인해 "self seeded"가 자

연스럽게 스스로 씨를 뿌리고 자란 공간(즉, 스스로 재생

된 자연환경)을 의미한다는 것을 추론할 수 있게 했다.

ID 6: 1~3번째 전 문장들은 나무와 식물, 앉을 공간 

등 물리적이고 구체적인 조경 요소에 초점이 맞춰져 있

어 "plants"라는 표현이 어색하지 않다. 4~5번째 전 문

장은 조경 설계와 관련된 계획의 방대함과 설계자가 모

든 노력을 설계에 쏟았다는 맥락을 제공한다. 특히 4번째 

전 문장에서 "magnificent parks"와 "plans"라는 단어가 

명시적으로 등장하며 plans로 적절히 수정했다.

6. 유형별 오류 수정 결과

표 6에서는 오류 유형을 크게 3가지로 분류하여 유

형별 오류 수정 예시를 분석하였다. 표 5와 마찬가지로 

음성인식결과는 Whisper base 모델을 사용하여 추론

한 결과이며, 오류 수정에 사용한 모델은 N의 값으로 

나타내었다. 오류 유형은 1) 유사한 발음으로 인한 오

류, 2) 전문 용어 및 특수 용어 인식 오류, 3) 문법 오

류로 설정했다. 유형별 오류 수정 데이터는 Test 데이

터셋 외의 임의의 데이터를 ChatGPT로 생성하여 실험

했다.

오류 유형 1, 3번은 잘 수행했지만 오류 유형 2번은 

사전 훈련 데이터의 특정 단어 포함 여부에 따라 차이

가 있었다. 이를 통해 특정 전문 분야에 대한 음성인식

을 향상시키려면, 해당 분야의 전문 용어를 포함한 데

이터로 사전 훈련이 필수적임을 알 수 있다.

Error Type 1 유사한 발음으로 인한 오류: 교육을 

통한 개인 역량 강화를 의미하며, 이로 인해 "vacation"

보다는 "education"이 더 적합한 단어임을 유추했다. 

이를 통해 유사한 발음으로 인한 오류는 의미상 일관된 

문장이 주어지면 정확한 수정이 가능함을 알 수 있다.

Error Type 2 전문 용어 및 특수 용어 인식 오류: 

사전 훈련 데이터에 포함된 전문 용어는 정확하게 인식

하고 수정한다. 하지만 특수 용어가 사전 훈련 데이터

에 없거나, 문맥이 명확히 특정 용어를 지칭하지 않는 

경우 오류 수정이 어려운 것으로 보인다.

Error Type 2-1: "crispr"는 유전자 편집 기술을 의

미하는 전문 용어로, 문맥에서 "medical diagnostics"

와 "convolutional neural network"와 같은 과학적 맥

락을 통해 수정했다.

Error Type 2-2: "high sun bird"가 "heisenberg 

principle"로 quantum mechanics"라는 내용을 통해 유

추 가능한 잘못된 부분을 수정하지 못했다. "heisenberg"

는 양자역학에서 중요한 개념을 나타내는 전문 용어이다.

Error Type 3 문법 오류: 명사 사이를 "and"로 이어 

문법적 오류를 수정했다. 이는 접속사가 생략된 단순한 

오류로 문맥 정보 없이도 LLM 자체의 언어적 능력으

로 잘 수행하였다.

7. 다화자 회의 환경 오류 수정 예시

표 7에서는 실제 다화자 회의 환경에서 발생할 수 

있는 오류를 수정하는 실험의 수행결과를 나타내었다. 

실험은 음성인식기의 추론결과가 아니라, 두 개의 텍스

트 데이터를 직접 만들어 사용했다.
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ID1은 AIM Corpus 데이터셋의 일부를 수정하여 생

성했다. AMI Corpus는 다중 화자 회의 데이터를 포함

한 음성인식 및 대화 분석 연구를 위한 대규모 데이터

셋이다[19]. ID2는 인공지능 분야의 회의 데이터를 

ChatGPT로 생성하여 실험을 수행하였다.

ID1: 다화자 회의 환경에서는 발화가 겹치거나 다양한 

억양, 복잡한 문장 구조로 인해 음성인식 오류가 자주 

발생한다. 앞 발화에서 제공된 문맥 단서를 바탕으로 

철자가 잘못 인식된 오류(observation, se, curfus), 다

른 단어로 인식된 오류(hole)와 같은 모호성을 해결하

고 예측을 정교화 할 수 있다.

ID2: "backpropagation", "weight", "neural network"

와 같은 전문 용어를 문맥 정보를 활용하여 효과적으로 

수정할 수 있음을 확인하였다. 다화자 회의 환경은 여러 

명의 참가자가 동시에 발언하는 특성상, 이전에 언급된 

어절이나 어구를 다시 언급하는 경우가 있어, 전문용어

를 별도로 학습하지 않아도 이를 바탕으로 오류를 수정

할 수 있다.

문맥 기반 오류 수정 LLM은 회의록 작성, 자막 생성 

등 다양한 실용적인 응용 가능성을 제시한다. 회의 환경

에서는 정확한 전사가 일관성을 유지하고 요약 및 의사

Error 

Type
Type Utterance

1

Model N = 1

input

context

이전 문장: in particular, he argued 

that empowering individuals through 

knowledge is the key to long-term 

success

Whisper 

1best

the speaker emphasized the 

importance of a vacation in modern 

society

corrected 

output

the speaker emphasized the 

importance of education in modern 

society

2-1

Model N = 5

input

context

5번쨰 전 문장: the company recently 

launched a new ai-powered device. 

it's designed to assist in medical 

diagnostics.

이전 문장: the system uses a 

convolutional neural network for 

image recognition.

Whisper 

1best

the algorithm incorporates christmas

technology for genome editing

corrected 

output

the algorithm incorporates crispr

technology for genome editing

2-2

Model N = 5

input

context

5번째 전 문장을 반영하지 못함: he 

professor gave a lecture on quantum 

mechanics yesterday.

Whisper 

1best

the student asked a question about 

the high sun bird principle

corrected 

output

the student asked a question about 

the hawking sun bird principle

3

Model N = 0

input

context
None

Whisper 

1best

i ordered a cappuccino a blueberry 

muffin for breakfast

corrected 

output

i ordered a cappuccino and a 

blueberry muffin for breakfast

표 6. 유형별 오류 수정 결과

Table 6. Error correction results by type.

ID Type Utterance

1

Model N = 5

input

context

c you cou you could use the inverted 

file search to return a list of of 

meetings and then use one of those to 

load a search. can you not get this nom 

object? um but you have to have it has 

to start with something for some 

bizarre reason. uh the engine class only 

has one search method. there's only 

one search method to the search engine

Whisper 

1best

it has to be an ovservasion and even if 

you go and se you can go and search 

the hole curfus from that

corrected 

output

it has to be an observation and even if 

you go and see you can go and search 

the whole corpus from that

2

Model N = 5

input

context

so, when we train a neural network, we 

need to update the parameters 

regularly. exactly, backpropagation

helps us minimize the error by 

adjusting the weights. right, but how 

does the learning rate affect this 

process? the learning rate controls how 

much we adjust the weights at each 

step. got it, so the backpropagation

algorithm adjusts the weights of the 

neural network

Whisper 

1best

the backpackation algorithm adjusts the 

waits of the newral network

corrected 

output

the backpropagation algorithm adjusts 

the weights of the neural network

표 7. 다화자 회의 환경 오류 수정 결과

Table 7. Multi-speaker conference environment error

correction results.
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결정 기록과 같은 후속 작업을 효과적으로 수행하는 데 

필수적이기 때문에 이러한 모델의 능력이 이점을 제공

한다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 거대언어 모델을 활용하여 문맥 정보

를 기반으로 전사를 예측하는 방법을 제안했다.

문맥 정보를 학습한 모델과 학습하지 않은 모델, 가설의

WER을 비교해, 문맥 정보를 반영한 오류 수정 기법이 

효과적임을 확인했다. 오류 수정 예시를 통해 거대언어 

모델 자체의 지식뿐만 아니라 문맥 정보를 활용한 오류 

수정 효과를 확인할 수 있다.

다양한 크기의 음성인식 모델을 사용해 오류 수정의 

모델 강건성 또한 확인했다. 소음 환경에서 실험하여 

배경 소음이나 화자의 억양과 같은 어려운 환경에서도 

음성인식 성능 향상을 기대할 수 있다.

이를 바탕으로 다화자 회의 환경에서도 음성인식 성

능을 향상시킬 수 있음을 보여준다. 회의 기록, 요약 및 

의사결정 추적 등 후속 작업에서 더 높은 정확도를 기

대할 수 있다.
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