
I. 서  론

최근 수년간 음향모델 및 언어모델 기반의 음성인

식기를 하나의 모델로 학습하기 위한 종단간 음성인

식(Automatic Speech Recognition, ASR) 기술이 연구되

었다. 종단간 음성인식은 하나의 모델을 학습하여 입

력 음성신호를 해당 텍스트로 직접 매핑한다. 종단간 

음성인식은 일반적으로 인코더-디코더로 구성되며, 

각 모듈을 학습하고 결합하는 과정 없이 단일 모델을 

사용하기 때문에 학습과정이 간단하다. 종단간 음성

인식은 DeepSpeech,[1] Listen And Spell(LAS),[2] 트랜스포

머(Transformer)[3] 순서로 연구되었다. DeepSpeech, LAS
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초    록: 종단간 음성인식기의 성능향상을 위한 변분 오토인코더(Variational AutoEncoder, VAE) 및 비교사 데이터 

증강(Unsupervised Data Augmentation, UDA) 기반의 준지도 학습 방법을 제안한다. 제안된 방법에서는 먼저 원래

의 음성데이터를 이용하여 VAE 기반 증강모델과 베이스라인 종단간 음성인식기를 학습한다. 그 다음, 학습된 증강 

모델로부터 증강된 데이터를 이용하여 베이스라인 종단간 음성인식기를 다시 학습한다. 마지막으로, 학습된 증강모

델 및 종단간 음성인식기를 비교사 데이터 증강 기반의 준지도 학습 방법으로 다시 학습한다. 컴퓨터 모의실험 결과, 

증강모델은 기존의 종단간 음성인식기의 단어오류율(Word Error Rate, WER)을 개선하였으며, 비교사 데이터 증강 

학습방법과 결합함으로써 성능을 더욱 개선하였다.
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speech recognizer, and further improve its performance by combining it with the UDA-based learning method.
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는 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM) 또는 

양방향 장단기 메모리(Bidirectional Long Short-Term 

Memory, BLSTM)를 기반으로 인코더-디코더 구조로 

구성된다. 장단기 메모리 등의 회귀 구조의 단점은 

모델의 계산량이 커서 많은 메모리를 필요로 하며, 

학습 속도 또한 느리다. 이를 보완하기 위해서 트랜

스포머가 제안되었다. 트랜스포머는 회귀 구조 없이 

주의집중 및 순방향 층을 사용하여 인코더-디코더 

구조를 구성한다. 

종단간 음성인식의 성능을 높이기 위한 연구로는 

준지도 학습이 있다. 준지도 학습은 소량의 레이블

된 데이터와 대량의 레이블 없는 데이터를 사용하여 

기존 모델의 성능을 높이기 위한 방법이다. 준지도 

학습은 많은 학습 데이터를 필요로 하는 종단간 음

성인식의 문제점을 해결하고 성능을 높일 수 있다. 

준지도 학습에 관한 연구로는 음성인식기와 음성합

성기(Text-To-Speech, TTS)를 직렬로 결합하여 입력

과 모델의 출력간의 손실을 최소화 하는 주기 일관

성[4,5]연구가 있었다. 다음은 원본 음성과 증강된 음

성 간의 분포 차이를 줄이는 일관성 손실함수를 학

습에 반영한 비교사 데이터 증강(Unsupervised Data 

Augmentation, UDA)[6]이 제안되었다. 최근에는 자기

학습을 교사-학생[7] 메커니즘으로 학습하는 잡음 학

생[8] 방법이 제안되었다.

종단간 음성인식의 성능을 높이기 위한 다른 연

구로 데이터 증강 방법이 있다. 데이터 증강은 정답

은 동일하지만 기존의 음성과는 다른 데이터를 생

성하여 학습에 이용하는 방법이다. 속도 섭동[9]은 음

성 신호의 속도를 변화시켜서 새로운 음성 신호를 생

성하는 증강 방법이다. 최근에는 종단간 음성인식기

의 입력으로 사용되는 특징에 직접 적용이 가능한 데

이터 증강 방법들이 제안되었다. 그 대표적인 방법에

는 SpecAugment,[10] SpecSwap[11] 등이 있는데, 간단한 

변환 방법으로도 높은 성능 향상을 보인다. 기존의 

데이터 증강 방법들은 대부분 경험에 의해서 최적의 

파라미터를 찾는 과정이 필요하다는 단점이 있다.

본 연구에서는 변분 오토인코더(Variational Auto-

Encoder, VAE)[12] 기반의 데이터 증강 모델을 학습하

여 기존의 종단간 음성인식기의 성능을 개선하는 방

법을 제안한다. 변분 오토인코더 기반의 증강모델은 

모델 스스로가 증강된 데이터를 생성하기 때문에 별

도의 파라미터를 찾기 위한 실험이 불필요하다. 제

안 방법을 비교사 데이터 증강 기반의 준지도 학습

에 적용하여 한번 더 성능을 개선시킨다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 실험

에 사용한 베이스라인 음성인식 모델 및 비교사 데

이터 증강 학습에 관해서 설명한다. 3장에서는 제안

한 변분 오토인코더 기반 증강모델 및 디코더 고정

을 적용한 비교사 데이터 증강 학습 방법에 대해서 

설명한다. 4장에서는 실험에 사용한 데이터베이스, 

실험환경, 실험결과에 대해서 설명한다. 5장에서 결

론을 맺는다.

II. 기존 연구

2.1 트랜스포머 음성인식

종단간 음성인식 모델은 인코더-디코더 구조의 

트랜스포머를 사용한다. Fig. 1은 학습에 사용한 트랜

스포머의 구조이다.[3]

인코더는 입력된 특징벡터 x를 고차원의 중간 벡

터 표현 e로 변환한다. 

Encoder( )e x , (1)

Fig. 1. Block diagram of the Transformer-based ASR 

model.
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여기서 [x(1), x(2),..., x(T)]x 는 로그 멜-필터뱅크 

특징이며, T는 입력 음성의 프레임 개수이다. e

[e(1),e(2),..., e(U)]는 인코더의 출력 벡터이며, U

는 압축된 인코더 출력 벡터의 프레임 수다. N은 인

코더 블록의 개수를 의미한다. 인코더의 출력 벡터

는 디코더의 입력으로 사용된다.

디코더는 인코더의 출력벡터 e를 입력으로 사용

하여 매 시간 프레임에 대한 z를 출력한다. 

Decoder( )z e , (2)

여기서 z는 디코더 모델의 출력이며 각 토큰의 확률 

분포를 의미한다. M은 디코더 블록의 개수를 의미

한다. 트랜스포머의 인코더 및 디코더는 멀티헤드 주

의집중 블록[3]을 사용한다.

2.2 비교사 데이터 증강

비교사 데이터 증강[6]은 이미지 및 텍스트 분류 문

제를 위해 제안된 준지도 학습 방법이며 최근 음성

인식분야에도 연구되고 있다. 비교사 데이터 증강은 

레이블 없는 데이터에 데이터 증강 방법을 적용하여 

증강된 데이터를 생성하고, 레이블 없는 데이터와 

증강된 데이터의 모델 출력 분포 간의 차이가 최소

가 되도록 모델을 학습시킨다. 

비교사 데이터 증강은 2 단계의 학습 과정을 수행

한다. 1 단계에서는 레이블된 데이터를 사용하여 베

이스라인 모델을 학습한다. 2 단계에서는 레이블된 

데이터로 기존의 교차 엔트로피 손실함수를 계산하

고, 레이블 없는 데이터로 일관성 손실함수를 계산

한다. 학습된 베이스라인 모델은 위의 두 손실함수

를 결합한 최종 손실함수로 재학습된다. 비교사 데

이터 증강은 증강된 데이터의 인식 결과가 원본 데

이터의 인식 결과와 동일해지도록 학습하면서 다양

한 변이에 강인한 모델을 생성한다.

Fig. 2는 음성인식을 위한 비교사 데이터 증강 학

습 과정을 설명한다. 1 단계에서 레이블된 음성 데이

터 L
x 과 전사 텍스트 L

y 을 사용하여 베이스라인 모

델을 학습하며, 베이스라인 모델로 Fig. 1의 학습된 

모델을 그대로 사용한다. 2 단계에서 베이스라인 모

델은 L
x , L

y 과 레이블 없는 음성 데이터 U
x 로 재학

습된다. 교사 손실함수인 S
L 는 L

x 에 대한 모델의 출

력 분포인 ˆ( | )
L L

p

y x 과 L

y 을 이용하여 다음과 같

이 계산한다.

log
S L L

L  y z . (3)

ˆ~ ( | )
L L L

p


z y x . (4)

ˆ

L
y 은 L

x 입력에 대한 음성인식 모델의 인식 결과를 

나타내며, L
z 은 ˆ( | )

L L
p

y x 로부터 얻어진 프레임 

단위의 출력이다. S
L  계산에는 교차 엔트로피를 사

용한다. U
x 에 데이터 증강을 적용하여 생성된 증강

된 데이터 A
x 와 U

x 를 사용하여 일관성 손실함수 C
L

를 다음과 같이 계산한다.

ˆ ˆ( ( | ) || ( | ))
C KL U U A A
L D p p

 
 y x y x

log U

U

A


x

x
x

. (5)

ˆ~ ( | )
U U U

p


z y x . (6)

ˆ~ ( | )
A A A

p


z y x . (7)

ˆ( | )
U U

p

y x 는 U

x , ˆ( | )
A A

p

y x 는 A

x  입력에 대한 

음성인식 모델의 출력 분포를 의미하고, 
U
z , 

A
z 는 

Fig. 2. (Color available online) Training objective for 

UDA, where ASR is a trained baseline model that 

predicts a distribution of ˆ A
y  given 

A
x  and ˆUy  given 

U
x .
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ˆ( | )
U U

p

y x , ˆ( | )

A A
p

y x 로부터 얻어진 프레임 단위

의 출력이다. ˆ
U

y 는 입력 
U
x 에 대한 모델의 인식 결과, 

ˆ

A
y 는 입력 A

x 에 대한 모델의 인식 결과, ˆ( ( |
KL U

D p

y

ˆ) || ( | ))
U A A

p


x y x 은 두 확률 분포 ˆ( | )
U U

p

y x , p



ˆ( | )
A A

y x  간의 KL 발산(Kullback-Leibler divergence)

을 의미한다. ASR 모델은 
S

L 와 
C

L 를 결합한 최종 손

실함수 
total
L 을 사용하여 재학습된다.

total S C
L L L  , (8)

여기서 는 C
L 의 결합 비율을 조절하기 위한 변수이

며, 본 실험에서는 최적의 를 찾기 위한 실험을 수

행한다. 비교사 데이터 증강은 레이블 없는 데이터

와 증강된 데이터의 인식 결과가 동일해지도록 학습

한다. 입력 음성의 다양한 변이에 강인하게 모들을 

학습시키는 효과가 있으며, 레이블 없는 데이터를 

활용하여 낮은 비용으로 음성인식의 성능을 향상시

킨다.

2.3 변분 오토인코더

변분 오토인코더[12]는 학습데이터의 분포와 유사

한 분포를 갖는 새로운 데이터를 생성하는 오토인코

더 기반의 생성모델이다. 변분 오토인코더는 변분법

을 사용하는데, 변분법은 어떤 함수 ( )p x 의 극점을 

찾는 문제에서 해당함수를 직접 계산하기 어려울 

때, 쉽게 계산이 가능한 다른 함수 ( )q x 로 대체하여 

근사적인 해를 구하는 방법이다.

변분 오토인코더의 구조는 인코더-디코더로 구성

된다. 인코더는 입력 데이터 x를 은닉 공간의 z로 변

환한다. 이때, ( | )q z x 는 인코더의 출력분포이다. 

디코더는 은닉 공간의 데이터 z를 입력 공간의 데이

터 x로 변환한다. 이때, ( | )p

x z 는 디코더의 출력분

포이다. 변분 오토인코더의 최종 목적은 원본 데이

터를 복원하기 위해서 ( )p

x 를 최대화하는 것이다.

변분 오토인코더의 학습방법은 다음과 같다. 로

그우도 log ( )p

x 의 수식을 정리하면, KL발산은 0

보다 같거나 크기 때문에 log ( )p

x 의 최소값은 증

거하한(Evidence Lower BOund, ELBO) ( )
i

L xθ, ø; 으

로 주어진다.[12]

log ( ) ( ( | ) || ( | )) ( )
i i i i

p x KL q z x p z x L x
 

 
ø

θ, ø;

( )
i

L x θ, ø; . (9)

( | )( ) [log ( | )] ( ( | ) || ( ))
i

i q z x i i
L x p x z KL q z x p z

 
  

ø
θ, ø; .

(10)

변분 오토인코더의 손실함수 
A

L 를 다음과 같이 

정의하여 최소화 되도록 학습하게 되면, 증거하한 

( )
i

L xθ, ø; 이 최대화 되고 따라서 log ( )p

x 가 최대

화 된다. 

( | )

( )

[log ( | )] ( ( | ) || ( ))
i

A i

q z x i i

L L x

p x z KL q z x p z
 

 

  
ø

θ, ø;

' 21
( ) ( ( | ) || ( ))

2
i i i
x x KL q z x p z


   ø

. (11)

손실함수의 첫번째 항은 모델의 출력이 입력과 

유사하도록, 두번째 항은 이상적인 샘플링을 위한 

( | )
i

q z x  분포가 prior ( )p

z 와 유사한 분포가 되도

록 학습된다. 즉, 최대한 원본 음성과 유사하면서 이

상적인 샘플링 함수의 값이 최대한 prior값과 같도록 

만든다.

III. 제안 방법

3.1 변분 오토인코더 기반 증강 모델

제안 방법에서는 데이터 증강 모델로 변분 오토인

코더를 사용한다. 학습은 2단계로 수행된다. 1단계

에서 Fig. 3과 같이 학습데이터를 사용하여 변분 오

토인코더 모델을 학습한다. 변분 오토인코더 모델은 

입력 음성과 모델의 출력의 차이가 최소가 되면서 

이상적인 샘플링 함수 ( | )q z x 가 prior ( )p

z 와 유사

하도록 학습한다.

2단계에서는 생성된 증강 데이터 
'

x을 기존 데이

터 x에 추가하여 Fig. 1의 기존 음성인식 모델을 학습

한다. 증강 모델로부터 생성된 데이터를 추가하여 

더욱 많은 데이터로 모델을 학습하여 성능을 개선하

는 효과를 기대한다.
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3.2 비교사 데이터 증강 학습법

Fig. 4는 학습된 데이터 증강 및 음성인식 모델을 

이용한 비교사 데이터 증강 기반의 준지도 학습방법

을 나타낸다. 미리 학습된 증강모델 및 음성인식 모

델에 비교사 데이터 증강 학습 방법을 적용한다. 제

안된 비교사 데이터 증강 학습 방법은 2.2절과 유사

하지만 크게 2가지의 차이점이 있다. 데이터 증강으

로 학습된 변분 오토인코더 증강모델을 고정시킨다. 

이는 비교사 데이터 증강 학습 시 증강모델이 음성

인식 모델과 동시에 학습되면서 잘못된 방향으로 학

습되지 않도록 방지하기 위함이다. 

또한, 비교사 데이터 증강 모델 학습 시에는 음성

인식 모델의 디코더를 고정시킨다. 종단간 음성인식 

모델에서 인코더는 음향모델, 디코더는 언어모델의 

역할을 수행한다. 이미 레이블된 데이터로 학습된 

음성인식 모델의 디코더를 고정시킴으로써 음향모

델의 역할인 인코더를 잘 학습시키는 것에 집중하도

록 한다. 증강된 데이터를 추가하여 인코더를 더 집

중적으로 학습시키면 인코더에서 더 의미있는 음향 

정보를 추출하고 이는 음성인식 성능을 향상시킬 것

으로 기대한다.

제안하는 두 가지 모델 고정기술을 바탕으로 2.2

절의 비교사 데이터 증강 학습 방법에 따라서 음성

인식 모델을 재학습한다. 

IV. 실험결과 및 토의

4.1 데이터베이스

본 실험에서는 음성인식 실험에 많이 사용되는 

WSJ[13]과 LibriSpeech[14] 데이터베이스를 사용하였

다. WSJ의 학습데이터는 si84 15 h과 si284 81 h으로 

구성된다. 평가 데이터는 eval93 1.1 h, 검증 데이터는 

dev92 1.0 h으로 구성된다. LibriSpeech는 전체 학습 

데이터는 960 h으로 train-clean-100 100 h과 train-clean- 

360 360 h, 그리고 train-other-500 500 h으로 구성된

다. 검증 데이터는 dev-clean 5.1 h, 평가데이터는 test- 

clean 5.3 h으로 구성된다. UDA의 에 따른 실험 결

과를 확인하기 위해서 WSJ의 si84를 레이블된 데이

터, si284를 레이블 없는 데이터로 사용하였다. 평가 

및 검증에는 eval93, dev92를 사용하였다. 데이터 증

강모델 실험을 위해서 LibriSpeech의 train-clean-100

을 사용하였으며, 준지도 학습 실험에는 레이블된 

데이터로 train-clean-100, 레이블 없는 데이터로 train- 

clean-360을 사용하였다. 두 실험 모두 평가 및 검증

에는 test-clean, dev-clean의 2개 세트를 사용하였다. 

4.2 실험

본 연구에서는 종단간 음성인식 모델의 실험환경

을 제공하는 툴킷인 ESPnet[15]을 사용하였다. 음성인

식 모델은 트랜스포머를 사용하며 인코더 블록 12

개, 디코더 블록 6개로 구성된다. 각 멀티헤드 주의

집중의 헤드는 8개, 각 층은 512 차원으로 구성된다. 

배치크기는 64, 드롭아웃은 0.1, epoch 100을 사용하

였다. 

변분 오토인코더 모델은 음성인식의 트랜스포머 

인코더 블록의 구조를 사용하여 인코더 1층, 디코더 

1층을 사용하였다. 각 헤드는 4개, 각 층은 128층을 

사용하였고 배치크기는 64, 드롭아웃은 0.1, epoch 50

을 사용하였다.

Fig. 3. (Color available online) Structural diagram of 

the variational autoencoder.

Fig. 4. (Color available online) Block diagram of the 

proposed UDA-based training method. 
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언어모델(Language Model, LM)은 트랜스포머의 

멀티-헤드 주의블록을 사용하며, 헤드 8개, 16층으로 

구성된다.

4.3 실험 결과

평가 지표로 음성인식 모델의 출력 결과를 디코딩

한 최종 인식 결과의 인식 단위별 인식결과인 문자오

류율(Character Error Rate, CER)과 단어오류율(Word 

Error Rate, WER)를 측정하였다.

Table 1은 WSJ에서 값의 변화에 따른 비교사 데

이터 증강의 성능을 보여준다. WSJ의 데이터를 사용

하여 최적의 값을 찾기 위한 실험을 수행하였다. 

실험 결과 에 따라서 성능변화가 발생하는 것을 볼 

수 있다.  = 5에서 비교사 데이터 증강의 성능이 가

장 좋은 것을 볼 수 있었으며 베이스라인( = 0) 대비 

단어오류율이 3.8 % 감소하였다.

Fig. 5는 60 epoch 까지는 베이스라인 음성인식 모

델을, 60 epoch 이후로는 비교사 데이터 증강의 학습 

손실을 보여주는 그래프이다. 이때  = 5에서 그래

프를 그렸다. 그래프를 보면 비교사 데이터 증강의 

추가 학습이 시작될 때 새로운 손실이 추가되면서 

전체 손실 그래프가 베이스라인 대비 커지는 것을 

볼 수 있다. 또한 비교사 데이터 증강 학습이 시작되

면서 다시 손실이 줄어드는 것을 볼 수 있다.

 = 1에서  = 5에서와 비슷한 경향의 그래프를 확

인하였으며 전반적으로  = 5 보다 손실값이 더 커지

는 것을 확인하였다. 베이스라인에서 학습 손실의 

최소값은 7.19,  = 1에서의 비교사 데이터 증강 학습

에서는 6.61로 베이스라인 대비 8.1 %의 손실 감소가 

있었다.  = 5에서의 비교사 데이터 증강 학습에서

는 6.42로 베이스라인 대비 10.7 %의 손실 감소가 있

었다. 즉,  = 5에서  = 1 보다 손실값이 더 작으며, 

학습이 잘 되었다고 볼 수 있다.

Table 2는 기존의 트랜스포머 기반 음성인식기에 

제안한 증강모델과 비교사 데이터 증강 학습 방법을 

순차적으로 적용하여 LibriSpeech 데이터베이스의 

WER 성능을 측정한 표이다. M1은 기존의 음성인식

기인 베이스라인 모델이다. M2는 학습된 증강모델

을 추가하여 음성인식기를 재학습한 모델이다. M3

는 학습된 증가모델 및 음성인식모델을 비교사 데이

터 증강 ( = 1)으로 학습한 모델이다. M4는 M3에 디

코더 고정을 적용하여 비교사 데이터 증강 학습한 

모델이다. M5는 학습된 증가모델 및 음성인식모델

을 비교사 데이터 증강 ( = 5)로 학습한 모델이다. 

M6는 M5에 디코더 고정을 적용하여 비교사 데이터 

증강 학습한 모델이다.

M1과 M2를 통해서 제안된 증강모델의 성능개선 

효과를 확인할 수 있다. M1과 M2는 100 h의 레이블

된 학습데이터를 사용하였다. M2의 결과는 베이스

라인 M1 대비 상대적으로 2.9 %의 단어오류율 감소

를 보였다. 변분 오토인코더로부터 생성되는 음성은 

입력 음성과 유사하지만, 기존과 다른 왜곡된 음성

Table 1. WER (%) of the UDA-based training method 

with decoder freezing using the data augmentation 

model for the WSJ database.

α 0 0.1 0.2 1 5 10

CER 10.0 10.4 10.1 9.8 9.4 9.6

WER 15.7 17.1 16.7 15.7 15.1 15.3

Fig. 5. (Color available online) Loss graph of the 

baseline model and UDA model.

Table 2. WER (%) of the UDA-based training method 

with decoder freezing using the data augmentation 

model for the LibriSpeech database.

Model Test-clean Dev-clean

Baseline (M1)

+VAE (M2) 

+UDA (α = 1) (M3)

+Freezing (M4)

+UDA (α = 5) (M5)

+Freezing (M6)

14.9

14.5

14.1

13.9

14.0

13.9

15.1

14.8

14.6

14.2

14.4

14.1



조현호, 강병옥, 권오욱

한국음향학회지 제40권 제6호 (2021)

584

데이터가 된다. M2의 실험 결과에 의하면, 이러한 음

성을 추가하여 더 많은 데이터로 학습하는 것이 성

능향상에 도움이 된다는 것을 확인할 수 있다. M3와 

M4는 제안된 비교사 데이터 증강 학습방법의 성능

개선 효과를 확인할 수 있다. M3와 M4는 100 h의 레

이블된 데이터 및 360 h의 레이블 없는 데이터를 사

용하였다. M3는 학습된 베이스라인 및 증강모델을 

활용하여 비교사 데이터 증강 학습 시 성능이 개선

됨을 보여준다. M3에 디코더 고정 학습을 추가한 M4

는 단어오류율 13.9 %로 가장 좋은 성능을 보여준다. 

이는 베이스라인 대비 상대적으로 6.7 %의 단어오류

율 감소이다. 제안한 방법인 M2를 적용하고, 또다시 

M4를 적용하여 제안한 방법이 음성인식 성능을 개

선함을 볼 수 있다. 이는 디코더를 고정하는 학습방

법이 음향모델의 역할을 하는 인코더를 집중적으로 

학습하여 음향특성 더 잘 추출하게 학습된다는 기대

에 부합한다. 마지막으로 M5, M6는 Table 1의 결과에

서 찾은 최적의  = 5에서 비교사 데이터 증강 실험

을 수행한 결과이다. Table 1에서와 마찬가지로  = 5

에서 M3, M4보다 성능이 향상됨을 볼 수 있다.

Fig. 6은 실제 학습된 모델로부터 얻은 모델의 출

력을 사용하여 얻은 것으로서, Fig. 6(a)는 원본 음성

의 스펙트로그램, Fig. 6(b)는 변분 오토인코더 증강

모델의 출력으로 얻어진 증강된 음성의 스펙트로그

램이다.

Fig. 6을 보면 증강된 데이터인 Fig. 6(b)가 원본 음

성인 Fig. 6(a)보다 낮은 주파수 영역에서 대체적으로 

에너지가 낮음을 볼 수 있다. 또한 전반적으로 증강

된 데이터가 원본 음성보다 에너지가 낮아진 것을 

볼 수 있다. 이는 변분 오토인코더 기반 증강모델이 

기존의 음성의 특성을 조금씩 왜곡시키는 데이터 증

강 기술에 부합함을 의미한다. 위의 실험을 통해서 

왜곡된 데이터를 학습에 활용하면 성능 향상 가능성

이 있음을 확인하였다.

Fig. 7은 원본 음성과 데이터 증강된 음성간의 데

이터 분포를 그린 그림이다. Fig. 7(a)는 원본 음성과 

기존 방법인 SpecAugment를 적용한 음성의 분포도

를 나타내며, Fig. 7(b)는 Fig. 6(a)와 Fig. 6(b)에 주어진 

원본 음성과 증강된 음성의 분포도를 나타낸다. 분

포도를 그리기 위해서 t-SNE[16]를 사용하여 각 데이

터의 차원을 축소하였다. Fig. 7(a)와 같이 SpecAugment

는 마스크를 씌운 만큼 원본 데이터에서 벗어나서 

Fig. 6. (Color available online) (a) Spectrogram of 

the original speech data; (b) Spectrogram of the 

augmented speech data.

Fig. 7. (Color available online) t-SNE scatter plot. 

(a)The original speech data and the speech data 

augmented by the proposed method, (b) the original 

speech data and the speech data augmented by the 

SpecAugment method.
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뭉쳐지는 현상이 발생하는 반면, Fig. 7(b)와 같이 변

분 오토인코더로부터 증강된 데이터는 원본 음성에

서 크게 멀어지지 않고 그 주변에 머물며 음성을 왜

곡시킨다. Fig. 7(b)의 결과를 보면 증강된 음성이 전

반적으로 원본 음성의 주변에 머물고 있음을 볼 수 

있다. 이는 원본 음성에 최대한 가깝게 분포하여 그 

특성을 유지하면서 기존과는 조금씩 다른 데이터를 

생성하는 Fig. 6의 결과에 부합한다. 

V. 결  론

본 연구에서는 변분 오토인코더 기반 데이터 증강

모델과 비교사 데이터 증강에 디코더 고정을 추가하

여 학습하는 방법을 제안하였다. 증강모델 자체에서 

더 많은 음성데이터를 생성시키기 위해서 생성모델

인 변분 오토인코더를 사용하였으며, 음성인식 학습 

시 음향특성을 잘 추출하기 위해서 디코더를 고정시

켜 인코더가 잘 학습되도록 하였다. 최종적으로 학

습된 변분 오토인코더와 음성인식 디코더 고정을 추

가한 비교사 데이터 증강 학습을 적용한 경우에 가

장 높은 성능을 보였다.

향후 연구로서, 최근에 제안된 잡음 학생 방법[8]과 

변분 오토인코더 증강모델을 결합하거나, 변분 오토

인코더 증강모델로부터 생성되는 데이터의 다양성

을 증가시키기 위한 연구가 필요하다.
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