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            Abstract
          
        

        
          아동의 음성 인식은 인간-컴퓨터 상호 작용, 교육적 기술에서 중요한 연구 주제로 부각 되고 있다. 아동의 발화는 성인의 발화와 다른 특징이 있어, 기존의 자동 음성 인식 (ASR) 모델은 아동의 음성을 정확하게 인식하는데 어려움을 겪는 경우가 많다. 이 연구에서는 Open AI의 Whisper 모델을 기반으로 4-7세 아동의 음성을 텍스트로 변환하였다. 특히, 아동과 성인의 발화 차이를 고려하여 모델의 성능을 개선하기 위해 데이터 정제와 데이터 셋을 구축하였다. 이러한 작업은 Whisper 모델의 성능을 아동 음성에 최적화하기 위한 학습 데이터 관점에서의 방법을 제시한다. 이 연구의 실험적 접근법은 Whisper 모델을 이용하여 아동의 음성 인식 성능을 향상시키는 방법을 탐구한다. 제시한 방법을 통해 아동 한국어 음성인식의 에러율을 84% 개선하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Child speech recognition has emerged as a significant research topic in the fields of human-computer interaction and educational technology. Children's utterances possess distinct characteristics from adults', often making it challenging for conventional automatic speech recognition (ASR) models to accurately recognize their speech. In this study, we utilized OpenAI's Whisper model to transcribe the voices of 4-7 year-old children into text. Specifically, considering the differences in speech between children and adults, we conducted data refinement and dataset construction to enhance the model's performance. These efforts present an approach to enhance the performance of the Whisper model for child speech recognition from the perspective of training data. Our method improved the error rate of Korean child voice recognition by 84%.

        

      

      
        Keywords: 
Automatic Speech Recognition, Child, Korean, Voice Modulation, Whisper
키워드: 자동음성인식, 아동, 한국어, 음성 변조, 위스퍼

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      자동 음성 인식 (ASR; automatic speech recognition) 기술은 인간의 음성을 텍스트로 변환하는 기술이다. 음성 인식 기술은 음향 모델, 발음 사전 그리고 언어 모델의 3단계로 구분되어 독립된 구조로 모델링이 되어 왔다. 2010년대부터 딥러닝 기술이 발전하여 음성 인식의 정확도가 획기적으로 향상되었다. 2015년부터는 음향 모델, 발음 사전, 언어 모델을 하나의 딥러닝 모델로 표현하는 종단 간 (End-to-End)이 등장하여 주목받고 있다.

      효과적인 아동 자동 음성 인식 시스템의 개발은 최근 몇 년 동안 중요해졌다. 예를 들어, 아동 자동 음성 인식의 발달은 소셜 로봇 (Social Robot)과 같은 대화형 시스템을 사용한 교육 환경에서 아동을 위한 교육 및 평가 도구 개발을 촉진시킬 수 있다[1]-[6].

      현재 딥러닝 기반 자동 음성 인식 모델들은 성인들의 음성을 인식하는 것을 잘 수행하지만, 아동들의 음성을 인식하는 데는 큰 어려움이 있다. 아동 음성의 특징은 성인과 다르다. 유아 음성의 음의 높낮이, 성도, 포먼트와 같은 음성의 음향학적 상관성은 나이에 의존하는 체계적인 구조를 따른다. 유아의 음성 특징은 아이가 성장함에 따라 해부학적, 생리학적 변화로 인해 급속도로 발달하게 된다. 따라서 기존에 성인 대상으로 구축된 음성 데이터로 학습된 모델로 유아의 음성을 인식할 경우 인식률 저하가 일어날 수 있다[7]. 본 연구에서 Whisper-Base 모델을 4-7세 아동과 성인의 음성을 인식시켰을 때 CER이 각각 1.208과 0.177이었다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          The history of voice AI
        
        

        

      

      이런 이유로 아동 음성 데이터로 학습을 한 음성 인식 모델이 필요하다. 하지만 현재 음성 인식 모델을 학습할 수 있는 성인용 음성 데이터는 많지만, 아동용 음성 데이터는 현저히 적다. 학습에 사용 가능한 레이블이 있는 아동의 음성 데이터를 얻는 것은 레이블이 있는 성인 음성 데이터를 얻는 것에 비해 매우 어렵다. 아동의 음성 데이터를 구축하는 것은 성인과 아동의 목소리 차이, 잡음의 정도, 단어를 이해하고 아동의 음성 데이터에 레이블을 달아야 하는 작업의 어려움으로 상당히 제한적이다[8].

      많은 연구자들은 그동안 아동 음성 인식 성능을 개선하기 위해 다양한 시도를 해왔다. 그중 학습 데이터를 증가시키기 위한 데이터 증강 방법을 사용하였다. 예를 들어 TTS (Text-to-Speech) 기반 데이터 증강, GAN (Generative Adversarial Network) 기반 데이터 증강, 아동 음성의 기본 주파수 특징을 정규화하는 데이터 증강 그리고 속도 변화, 피치(pitch) 변화, 박자 변화, 소리 크기 변화, 소리의 울림 변화 등을 통한 데이터 증강 방법이 있다. 이러한 접근 방식은 초보적이지만 매우 효과적이다[9]-[21].

      본 연구에서는 아동 음성 인식 성능을 높이기 위해 데이터의 변환을 통해 데이터의 다양성을 향상시키고 아동 음성 인식의 일반화 능력을 키우려 하였다. 또한, 사전 학습된 (Pre-trained) Whisper 모델을 미세 조정 (fine-tuning)을 함으로써 학습 시간과 리소스를 절약함과 동시에 더 높은 성능을 얻고자 하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      Wav2Vec2.0 모델의 경우, 자기주도학습 (SSL; Self-Supervised Learning)을 통해 대규모의 음성 데이터에서 음성 표현을 학습한다. 이 학습은 레이블이 지정되지 않은 데이터에서 음성 특징을 추출하는 데 사용되고 이를 통해 모델은 음성 신호에 대한 의미 있는 표현을 학습하게 된다. Wav2Vec2.0은 사전 학습으로 양질의 음성 표현을 학습하지만 자동 음성 인식 작업에 적용하기 위해서는 추가적인 미세 조정 학습이 필요하다. 미세 조정 학습은 레이블이 있는 음성 데이터를 사용하여 모델을 특정 작업에 맞게 조정하는 과정이다. 이 단계에서 모델의 디코더 부분이 미세 조정되고 입력 음성 데이터의 텍스트와의 일치를 개선하기 위해 학습한다. 레이블이 있는 데이터로 미세 조정 학습을 한 후에는 자동 음성 인식을 하기 위한 디코더가 추가되어 음성 신호를 텍스트로 디코딩하는 역할을 수행한다. 이 미세 조정 학습이 복잡한 과정이기에 모델의 유용성을 제한할 수 있다. 이러한 학습 방법은 학습 데이터 셋 내에서 성능을 향상시키는 패턴을 찾는 데 매우 능숙하지만 다른 데이터 셋에 일반화되지 않을 수 있다. 또한, 성인 데이터에 대한 인식 성능은 좋지만 그에 비교해 아동 데이터에 대한 인식 성능은 좋지 않다. 자동 음성 인식의 목표는 다양한 환경에서 신뢰성 있게 작동하는 것이어야 한다[22]-[23].

      본 연구에서는 2022년 9월에 Open AI가 공개한 Whisper 음성 인식 모델을 사용하였다. 이 모델은 약한 지도 학습으로 학습된 음성 인식을 확장하여 레이블이 지정된 음성 데이터를 학습하였다. 그림 2와 같이 Whisper는 안정적으로 확장 가능한 인코더-디코더 Transformer를 사용하였고 레이블이 있는 오디오 데이터를 680,000시간 사용하여 학습을 시킨 모델이다. 이 모델은 데이터 집합 별 미세 조정 학습 없이 양질의 결과를 얻을 수 있었다. 이것은 영어뿐만 아니라 다국어 및 여러 작업에 적용된다. 680,000시간의 오디오 데이터 중에 117,000시간이 96개의 다양한 언어를 다루며, 125,000 시간은 번역 데이터로 구성되었다. Whisper는 여러 음성 인식 모델과 비교하였을 때 좋은 성능을 보이며, 한국어의 학습 데이터의 양이 10,000시간으로 학습 데이터 양이 가장 많은 사전 학습 모델로 Zero-Shot Performance로 한국어 인식 에러율 (WER)이 0.15정도이다. 또한, 잡음이 있는 음성 데이터를 학습 데이터로 사용하였기에 잡음에 대해서 강건하다. 이러한 점은 4-7세 아동의 음성 인식을 연구하는 본 연구의 음성 환경에 적합하다[22].

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Whisper model architecture [22]
        
        

        

      

      본 연구에서는 4-7세 아동의 음성 인식 성능을 높이고 학습 시간을 절약하기 위해 전이 학습을 이용하였다[24]-[25].

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 과정
      본 연구에서는 Open AI에서 공개한 Whisper 음성 인식 모델을 사용하였다[26]. 이 모델에 4-7세 아동의 한국어 음성 데이터를 이용한 미세 조정 학습으로 아동의 한국어 음성 인식 성능을 개선하고자 하였다.

      연구 윤리와 아동의 특성 등의 사유로 아동 음성 데이터 셋을 구축하는 일은 어려움이 따른다. 국내에서 연구 목적으로 공개한 음성 데이터의 대부분이 성인의 음성 데이터이며, 음성 인식 서비스를 제공하는 기업에서도 데이터 수집의 어려움과 비용 등의 문제로 성인 음성을 중심으로 음성 인식 엔진을 개발하고 있는 실정이다[27]. 수집이 어려운 아동 음성 데이터를 최소한으로 이용하여 음성 인식률을 개선한다. 이를 위해 데이터 변환과 성인 데이터 합성 기법 등을 활용하여 데이터 셋을 구축한다. 정제된 데이터를 학습하여 성능 개선을 확인한다.

      
        3-1 데이터 수집 및 전처리
        아동 음성 데이터는 AIHub에서 제공하는 공공데이터 중 ‘한국어 아동 음성 데이터’[28]를 학습 데이터로 선정하였다. 성인 음성 데이터는 AIHub의 공공데이터 중 ‘자유 대화 음성(일반남여)’[29]를 이용하였다.

        아동 데이터는 4~12세 나이로 단계적으로, 그 외의 연령은 U4(4세 미만), O12(12세 초과)로 구분되어 있다. 음성의 음향학적 상관성은 나이에 의존하는 해부학적, 생리학적 구조를 따른다[7]. 또한, 7세 이하 미취학 아동은 글자와 소리 간의 관계, 문법 및 억양에 대한 학습이 부족하여 취학 아동 및 성인에 비해 발음이 부정확할 수 있다. 다른 연령대에 비해 다른 특성을 지닌 유아 음성 인식의 강건성을 위해 4~7세 아동의 데이터만 선별하였다. 발화수 기준으로 학습에는 50,000개, 테스트에는 1,000개의 테이터를 사용하였다. 학습 데이터와 검증 데이터는 9대 1 비율로 설정하였다.

        데이터는 공공데이터 중 아동의 발화 비율이 높고 메타 데이터를 통해 발화 시간을 특정할 수 있는 것을 대상으로 하였다. 성인 데이터는 해당 공공데이터에서 스튜디오로 분류한 카테고리의 음성을 사용하였다. 아동과 동일하게 학습과 검증 데이터는 9대 1로 나누어 사용하였다. 사용된 연령 별 데이터는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Number of sentences distributed by age of the data
          
          

        

        
          
            
              	Age
              	Train Data Set (ea)
              	Test Data Set (ea)
            

          
          
            	4
            	3,698
            	107
          

          
            	5
            	15,166
            	301
          

          
            	6
            	11,447
            	210
          

          
            	7
            	19,689
            	382
          

          
            	Total
            	50,000
            	1,000
          

        

        

        해당 데이터들은 발화 별로 음성이 구분되어 있어 하나의 파일에서 레이블과 맞춰 자르는 작업 중에 생길 수 있는 문제가 줄어 데이터의 강건성을 확보하였다.

        공개 데이터 오디오 파일을 이름을 기준으로 짝이 없는 음성 또는 레이블 데이터에 대한 제거를 실시하였다. 분리된 파일의 무결성 검사 실시 후 음성 데이터의 문장 레이블 확인을 위해 샘플링 검사를 실시하였다.

        Python의 soundfile, librosa, pydub 라이브러리를 이용하여 wav 파일에 대한 무결성을 교차 검증하여 결손 파일을 제거하였다. 무결성이 확인된 데이터에 대해 데이터 셋 별로 200개 샘플링으로 음성과 레이블의 일치를 확인하였다.

        음성의 시작 전 공백이 0초에서 5.78초까지 편차가 커서 음성 데이터를 기반으로 음성의 공백을 제거하였다. 음성의 앞뒤 공백을 잘라낸 후 0.5초씩 묵음을 삽입하여 데이터를 규격화시켰다. 이 데이터를 베이스라인으로 데이터 변환을 실시하였다. 모든 변조는 librosa 라이브러리를 이용하여 진행하였다.

        그림 2의 좌측 하단에 있는 Log-Mel Spectrogram 형태로 데이터를 만들기 위해 허깅페이스(Hugging Face)의 데이터 셋 라이브러리를 이용하였다. 25밀리 초 단위로 음성을 분할하여 80개 빈으로 구성하였다. 음성 파일과 해당 레이블을 매칭시켜 데이터 추가 전처리 작업을 진행하였다. 이후 그림 2의 구조를 따라 전이 학습이 진행된다.

      

      
        3-2 학습 모델과 학습 조건
        Whisper 모델은 표 2와 같이 파라미터 수에 따라 여러 가지 크기의 모델이 있다[30]. Whisper 모델 중에 접근성이 좋은 Base 모델을 사전 학습 모델(Pre-trained Model)로 선택하였다. Whisper의 Base 모델은 한국어가 포함된 다국어가 학습된 모델이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Parameters and trained languages of Whisper model [30]
          
          

        

        
          
            
              	Size
              	Parameters (M)
              	English-Only
              	Multilingual model
            

          
          
            	tiny
            	39
            	√
            	√
          

          
            	base
            	74
            	√
            	√
          

          
            	small
            	244
            	√
            	√
          

          
            	medium
            	769
            	√
            	√
          

          
            	large
            	1550
            	
            	√
          

        

        

        허깅페이스(Hugging Face)에서 제공하는 API와 라이브러리를 통해 Whisper 모델을 미세 조정 학습하였다. 이를 이용하여 Whisper 모델에 한국어 아동 데이터 셋으로 미세 조정하여 아동 음성 인식 성능 개선을 시도하였다[31].

        실험의 조건은 표 3과 같이 설정하였고 본 연구에서 설정한 여러 데이터 셋으로 미세 조정하여 각각을 비교하였다. 허깅페이스 포럼을 참고하여 학습률은 Whisper-base 모델에서 권장되는 학습률인 2.5e-5로 설정하였다. 학습 배치 크기는 GPU의 구조상 8의 배수가 이점을 갖기 때문에 RTX 4090 메모리 24기가의 허용치 내에서 가장 큰 값으로 설정하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            The setting of experiments
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Value
            

          
          
            	Learning Rate
            	2.5e-5
          

          
            	Epoch
            	8
          

          
            	Train Batch
            	48
          

          
            	Evaluation Batch
            	16
          

          
            	GPU
            	RTX4090 1ea
          

          
            	OS
            	Ubuntu 22.04.3 LTS
          

        

        

      

      
        3-3 평가 지표
        WER (Word Error Rate)와 CER (Character Error Rate)의 계산 방법은 거의 동일하다. 띄어쓰기로 구분되는 토큰들의 총 개수에 대비되는 삽입(I), 삭제(D), 교체(S)의 수가 얼마나 많은지를 계산하는 것이다. 차이가 있다면 WER은 단어가 토큰이 되며, CER은 문자가 토큰이 되는 것이다.

        
          
            
              	
                
                  
                    C
                    E
                    R
                    =
                    
                      
                        S
                        +
                        D
                        +
                        I
                      
                      
                        N
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        
          	S : minimum number of subtitutions


          	D : minimum number of deletions


          	I : minimum number of insertions


          	N : total number of characters


        

        음성 데이터에 대한 유사도를 비교할 때 음성을 통해 텍스트로 변환된 데이터는 여러 변수가 존재한다. 영어를 텍스트로 변환한 경우에는 텍스트가 알파벳으로 이루어져 있고 띄어쓰기도 명확하여 유사도를 측정하기가 상대적으로 어렵지 않다. 한국어의 경우 초성, 중성, 종성이 하나의 글자를 이루고 있으며, 정확한 띄어쓰기가 어렵다. 또한, 두음법칙 연음법칙 등으로 의미 전달은 되지만 정확한 한글 표기와 발음상의 다른 점이 많은 경우가 많다. 따라서 CER이 WER보다 한국어 음성 인식의 평가 방법으로 적합하다[32]-[33].

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 결과 분석
        표 4와 같이 미세 조정에 사용하는 학습 데이터의 종류를 다르게 하여 CER을 비교하였다. 표 4와 표 5에서 볼 수 있듯 미세 조정을 하지 않은 1번은 음성 인식 테스트만 하였고, 나머지는 8가지 데이터 셋으로 미세 조정을 진행하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Speech recognition results for voice data transformation
          
          

        

        
          
            
              	Model No.
              	Finetuning Dataset
              	Data Size(ea)
              	CER
              	REF
              	HYP
            

          
          
            	1
            	N/A
            	-
            	1.208
            	하염없이 흔들어요
            	하얀 옵셀데라요
          

          
            	0.177 
(test : Adult)
            	-
          

          
            	2
            	Baseline, Original
            	50,000
            	0.196
            	하얀없이 흔들어요
          

          
            	3
            	Random Speed
(*0.9, *1, *1.1)
            	50,000
            	0.239
            	하얀 업시원 흔들어요
          

          
            	4
            	Random Speed
(*0.8,*0.9, *1, *1.1, *1.2)
            	50,000
            	0.206
            	하얀 업시을 흔들어요
          

          
            	5
            	Random Pitch
(-0.3, 0, 0.3)
            	50,000
            	0.285
            	하얀 업시원을 들어요
          

          
            	6
            	Random Pitch
(-0.3, -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2, 0.3)
            	50,000
            	0.207
            	하얀 업시 흔들어요
          

        

        
          
            *The purpose of our study is to recognize Korean children's voices. So, the reference data and predicted values(hypothesis) used were written in Korean. When written in English, it was written in Korean because it was difficult to see the difference in predicted values between models.
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Speech recognition results for integrated training child and adult speech data
          
          

        

        
          
            
              	Model No.
              	Finetuning Dataset
              	Data Size(ea)
              	CER
              	REF
              	HYP
            

          
          
            	7
            	Child 50K + Adult 10K
            	60,000
            	0.191
            	하염없이 흔들어요
            	하얀없이 흔들어요
          

          
            	8
            	Child 50K + Adult 20K
            	70,000
            	0.194
            	하얀없이 흔들어요
          

          
            	9
            	Random Speed 50K
(*0.8,*0.9, *1, *1.1, *1.2)
+
Adult 10K
            	60,000
            	0.228
            	하얀 업시금을 봐요
          

          
            	10
            	Random Pitch 50K
(-0.3, -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2, 0.3)
+
Adult 10K
            	60,000
            	0.200
            	하얀없이 흔들어요
          

        

        

        아동의 음성 데이터 발화수 기준 50,000개를 미세 조정한 결과 CER 0.196으로 미세 조정하지 않은 것과 비교하여 큰 개선이 있었다.

        데이터를 증강하는 것과 달리, 데이터의 다양성을 기대하며 속도와 피치 변환을 거친 데이터를 학습에 이용하였다. 변환의 조건은 Ko 등[34]의 실험을 참조하였다. 표 4의 모델 3은 모델 2의 Baseline의 데이터를 같은 비율로 0.9배속, 1배속, 1.1배속으로, 모델 4는 0.8에서 1.2까지 5가지 속도로 무작위로 변환하였다. 모델 5와 6도 피치에 대해서 각각 3가지, 7가지로 균등한 비율로 변환을 적용하였다. 데이터의 수를 증강하지 않고 변환하여 학습 데이터로 이용한 경우 Baseline과 비교하였을 때 성능이 개선되지 않았지만, 변환의 범위에 따라 에러율의 차이를 보였다. 속도 변환의 경우, 3가지보다 더 넓은 범위의 5가지 속도로 변환한 모델이 성능이 14% 개선된 것을 확인하였다. 피치 변환은 3가지보다 7가지의 변환을 적용했을 때 에러율이 27% 낮아졌다. 데이터를 증강하지 않고 변환만으로 인공지능 모델의 성능을 개선할 수 있음을 확인하였다. 한정된 자원을 사용할 때 모델의 성능을 개선할 수 있는 방법을 얻었다고 볼 수 있다. 이것을 얻기 위해 최적의 변환 범위 등 변환 조건을 찾는 것이 중요하다.

        표 5의 모델 7은 아동 5만 개와 성인 1만 개의 데이터를 학습에 이용하였다. 성인 데이터와 아동 데이터를 같이 학습한 경우, 아동 데이터만 학습했을 때보다 아동 음성 인식 에러율이 Baselilne과 비교하였을 때 2.6% 개선되었다. 성인 데이터는 높은 다양성으로 구성되어 있어 모델이 다양한 음성 특징 및 언어적 패턴을 학습하여 일반화하는 데 도움이 되었을 것으로 보인다. 하지만 성인 데이터를 20,000개로 증가시킨 모델 8이 모델 7보다 성능이 감소하였다. 이것은 아동과 성인의 언어 및 발음은 다를 수 있어 성인 데이터를 과도하게 사용하면 아동의 특수한 언어 특징을 제대로 학습하지 못할 수 있음을 보여준다. 성인 데이터가 아동의 음성 인식 학습에 도움을 주는 적정한 양이 있다는 것을 추론할 수 있다.

        모델 9와 10은 아동 음성 데이터 5만 개를 각각 속도와 피치 기준으로 변환한 후 성인 음성 데이터 1만 개를 같이 학습하였는데 아동 음성 인식 CER이 각각 11%, -3%의 변화가 있었다. 데이터 변환 조건에 따라 성인 음성이 아동 음성 인식에 기여하는 바가 다른 것을 확인하였다.

      

      
        4-2 향후 계획
        본 연구에서는 제한된 시스템의 자원 때문에 상대적으로 작은 모델에 대해서만 실험을 실시하였다. 그럼에도 불구하고 기존 베이스라인 모델과 미세 조정한 모델의 아동 음성 인식률이 개선된 점을 확인하였다.

        현재 연구 결과를 바탕으로 미세 조정한 모델의 성능 향상을 위해서 실제 4-7세 아동 음성을 녹음해 활용할 예정이다. 연령대 별로 발화 특징이 다르므로 이 부분을 고려해 데이터 셋을 구성할 예정이며, 이를 통해 더 강건한 아동 음성 인식 모델을 기대한다.

        본 연구에서는 속도 또는 피치 변환을 이용해 데이터 변환을 진행하였지만, 더 다양한 데이터를 수집하기 위해 RVC (Realtime Voice Changer), Voice Transfer 등 딥러닝 모델을 기반으로 기존에 수집된 성인 데이터를 아동 음성 특징을 가진 데이터로 변환하는 등 다른 변환 방법을 이용할 예정이다. 특히, 본 연구에서 성인 데이터가 아동 음성 인식에 미치는 영향을 주는 부분을 확인했다. 한국어를 유창하게 발음하는 성인 데이터와 발음이 상대적으로 좋지 않은 유아의 음성 데이터를 같이 학습하였을 때, 모델 학습에 긍정적인 효과가 기대되어 가설 확인을 위한 추가 연구도 진행할 예정이다.

        이후 추가 시스템 자원이 준비된다면, Whisper-Large 모델을 기반으로 실험을 진행해 현재보다 더 높은 정확도를 구현할 수 있을 것으로 예상된다. 이를 이용해 어린이를 위한 교육, 게임, 음성 인식 기반 응용 프로그램 등에 적용할 수 있는 방법들을 연구할 예정이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 아동의 음성 인식 정확도를 향상시키기 위해 여러 조건의 아동 음성 데이터로 Whisper-Base 모델을 미세 조정하였다. 다양한 성인 음성으로 훈련된 Whisper 사전 훈련 모델을 4-7세 아동의 음성 데이터 셋을 활용하여 미세 조정하였으며, 이를 통해 성인과 구별되는 아동의 독특한 발음을 더욱 효과적으로 처리할 수 있게 되었다. 미세 조정된 모델은 아동 음성에 대한 문자 오류율(CER)을 감소시켜, 정확도를 크게 개선하였다.

      4-7세의 아동 데이터 50,000개와 성인 데이터 10,000개로 이루어진 학습 데이터로 얻은 모델의 성능은 본 연구에서 가장 개선된 결과로 아동 음성 인식에 성인 음성 데이터가 도움이 되는 것을 확인하였다.

      또한, 데이터 증강 없이 변환을 통한 데이터의 다양성을 확보한 데이터 셋으로 확인한 모델의 성능은 아동 음성 인식 성능의 개선 가능성을 확인하였다. 이러한 방법은 음성 인식 모델이 다양하고 복잡한 아동 음성을 인식하는데 도움을 줄 수 있을 것으로 기대한다.

      결론적으로, 본 연구에서는 Whisper 모델의 미세 조정을 위한 데이터 셋 구성 방법과 데이터 변환 기법을 중점적으로 다루었다. 이를 통해 한국어를 사용하는 아동의 음성 인식이84% 개선된 실험 결과를 얻었다. 이러한 결과는 음성 인식 기술의 한국어에 대한 정확성 및 효율성을 향상시킬 수 있음을 시사한다. 특히, 교육, 게임, 음성 인식 기반 응용 프로그램과 같은 다양한 분야에서 어린이와 AI 시스템 간의 상호작용이 강화될 것으로 예상되는 현 시점에서, 이는 아동을 대상으로 하는 기술의 접근성과 유용성을 향상시키는 데 중요한 역할을 할 것으로 기대한다. 또한, 어린이 음성 인식 기술의 발전에 기여함으로써, 향후 다양한 응용 분야에서의 실질적인 변화를 가져올 것으로 기대한다.
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