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요  약

음성인식 기술은 인간과 기계의 원활한 상호작용을 보장하는 핵심 수단으로 부상하고 있다. 그러나 현재의
음성인식 모델들은 충격성 소음이 지배적인 전장환경에서의 적용 가능성이 검증되지 않았다. 이에 본 연구에
서는 음성인식 모델의 전장환경 적용에 필수적인 소음 제거 모델 4종을 대상으로 효율성을 확인하고, 3종의
음성인식 모델들과의 결합을 통한 성능 개선 효과를 비교 분석하였다. 전장환경을 모사하는 데이터세트는 일
반인의 발화 데이터와 전장 소음 데이터를 3단계의 SNR로 합성하여 구축하였다. 실험 결과, 선정된 소음 제거
모델들은 모두 실시간 처리 능력을 가지며, Fullsubnet 모델과 Wav2Vec 2.0 모델을 결합하여 파인튜닝하는 방
식이 가장 극심한 소음 환경에서도 강건한 성능을 달성함을 확인하였다.

Abstract

Speech recognition technology is emerging as a key tool for ensuring seamless human-machine interaction. 
However, current speech recognition models have not yet been proven to be applicable to battlefield dominated by 
impulsive noise. Therefore, this study examined the effectiveness of four denoising models, essential for applying 
speech recognition models to battlefield, and compared and analyzed the performance improvements achieved by 
combining them with three speech recognition models. An experimental dataset simulating battlefield environments 
was constructed by synthesizing human speech data and battlefield noise data at three Signal-to-Noise Ratios (SNR). 
Experimental results demonstrated that all selected denoising models possess real-time processing capabilities, and 
fine-tuning approach combining FullSubNet model with Wav2Vec 2.0 model achieved the most robust performance 
even in the extreme noise environments.
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Ⅰ. 서 론

미래 전장환경에서는 AI 기반 군사참모나 유무인
복합체계(MUM-T, Manned-Unmanned Teaming) 등과
같이 인간과 기계의 원활한 상호작용이 요구되는

체계가 활발하게 운영될 것이다. 그리고 인간 운영
자와 기계 간의 상호작용에서는 음성인식 기술이
핵심적인 수단이 될 것이다. 그러나 체계 운영자나
전투원이 음성을 통해 각종 장비를 정확하게 제어
하고 체계 활용성을 극대화하기 위해서는 신뢰할
수 있는 음성인식 기술의 확보가 중요하다.
최근 자동음성인식(ASR, Automatic Speech 

Recognition) 모델의 성능이 크게 개선됨에 따라 음
성인식 기술의 적용도 다방면으로 확장되고 있다. 
그러나 국방 분야, 특히 군사작전 수행과 관련된 환
경 하에서의 직접적인 적용 사례는 확인하기 어렵
다. 이와 같이 ASR 모델의 전장환경 적용이 제한되
는 원인으로는 모델이 군사용어를 학습하지 않아
인식률이 현저하게 떨어진다는 점을 들 수 있다. 그
리고 가장 심각한 문제는 대부분의 모델이 일반적

인 소음 환경에서는 우수한 성능을 보이는 반면, 총
성 및 포탄 소리 등 충격성 소음이 지배적인 전장
환경에서는 인식률이 심각하게 저하된다는 점이다. 
따라서 ASR 모델의 전장 활용을 활성화하기 위해서
는 극심한 소음이 발생하는 상황에서도 음성을 명
확하게 인식할 수 있는 강건성이 보장되어야 한다.

ASR 모델의 강건성을 강화하기 위한 접근법은
크게 두 가지로 구분할 수 있다. 첫 번째 접근법은
음성을 소음 제거 모델(Denoising model)을 통해 먼
저 정제한 후 ASR 모델에 전달하는 방식이다. 두
번째 접근법은 모델 학습 단계에서 소음이 포함된
음성 데이터로 모델 자체를 학습(Fine-tuning)시켜
소음에 직접적으로 적응시키는 방식이다. 
이러한 접근법과 관련된 선행 연구들은 다양한

아키텍처를 가진 소음 제거 모델과 ASR 모델을 일
반적인 소음 환경에 적용하여 효과성을 입증하였다. 
그러나 전장환경과 같은 극단적인 소음 환경에서
소음 제거 모델의 효율성과 ASR 모델의 최종 인식
성능 개선 효과를 분석한 연구는 진행된 바가 없다. 
이에 본 연구에서는 전장환경의 특수성을 최대한

반영하여, 광범위하게 활용되는 소음 제거 모델의

효율성과 ASR 모델에 대한 인식 성능 개선 효과를
비교 분석하였다. 분석 대상은 서로 다른 구현 방식
을 가진 소음 제거 모델 4종(FullSubNet[1], U-Net[2], 
Wave-U-Net[3], SEGAN[4])과 ASR 모델 3종(Whisper 
tiny, Whisper small[5], Wav2Vec 2.0[6])을 선정하여

비교하였다.
본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, 기존 연구

대비 보다 현실적인 전장 소음 환경을 반영한 데이

터세트를 구축하여 소음 제거 모델과 ASR 모델의
성능을 정량적으로 검증하였다. 둘째, 단순히 모델
간의 성능 비교에 그치지 않고, 모델의 구조적 특성
및 효율성까지 분석하여 전장환경에서의 적용 가능
성을 검증하였다. 셋째, 실시간 처리와 정확성이 요
구되는 전장환경의 특수성을 고려하여, 소음 제거 모
델과 ASR 모델의 효율적인 결합방식을 모색하고 실
제 작전 운용이 가능한 실증적인 방안을 제시하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분석

대상으로 선정한 소음 제거 모델 및 ASR 모델에
대해 설명하고, 음성인식 성능 개선과 관련된 선행
연구를 정리한다. 3장에서는 전장환경에서의 소음을
모사한 데이터세트의 구축 및 실험 방법을 설명한
후, 4장에서는 실험 환경과 성능 평가 결과를 정리
한다. 마지막으로 5장에서는 연구 결과를 요약하고

결론을 제시한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 소음 제거 모델

2.1.1 FullSubNet

FullSubNet 모델[1]은 마스킹(Masking) 기반 모델

의 실시간 음성 향상을 목표로 제안되었으며, 음성
의 시간적 맥락을 모델링하기 위해 LSTM(Long 
Short-Term Memory)을 활용한다. 음성신호를 전체

주파수 대역(Full-band)과 여러 개의 부대역(Sub-band)
으로 구분해 동시에 처리한 뒤, 그 결과를 융합하여
정교한 마스크를 예측한다. 이후 예측된 마스크를

소음이 섞인 스펙트럼에 곱하여 소음 부분만을 선

택적으로 억제하는 필터링(Filtering)을 수행한다.
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2.1.2 U-Net

생성(Generation) 기반 모델의 대표적인 사례라고
할 수 있는 U-Net 모델[2]은 처음에는 의료분야에서
영상을 분할하는 목적으로 제안된 모델이다. 대칭적
인코더-디코더 구조를 가지고 있으며, 인코더의 각
계층에서 추출된 특징 맵을 스킵 연결(Skip 
connection)을 통해서 디코더의 해당 계층으로 직접
전달한다. 이러한 U-Net 모델의 구조가 음성신호의
시간-주파수 특성을 보존함과 동시에 소음을 분리
하는 데 효과적이라는 사실이 알려지면서 음성인식
성능 향상 분야에서도 널리 사용되고 있다.

2.1.3 Wave-U-Net

Wave-U-Net 모델[3]은 U-Net 아키텍처를 1차원
음성 파형 데이터에 직접 적용하도록 변형한 모델
이다. U-Net과 동일하게 스킵 연결을 활용하여 다운
샘플링 과정에서 손실될 수 있는 원본 신호의 세부
적인 시간 정보를 보존함으로써 음성 신호의 왜곡
을 최소화한다. 이 모델은 기존 모델들이 스펙트럼
변환 과정에서 필연적으로 겪는 위상(Phase) 정보
손실을 해결하기 위해 파형을 직접 처리하는 것이
핵심적인 특징이다. 스펙트럼 변환 시 원본 파형을
인코더를 통해 직접 다운샘플링하여 특징을 추출하
고, 이를 다시 디코더를 통해 업샘플링하여 깨끗한
파형을 복원한다. 

2.1.4 SEGAN

SEGAN(Speech Enhancement Generative Adversarial 
Network) 모델[4]은 생성적 적대 신경망(GAN, 
Generative Adversarial Network)을 음성 향상에 적용한
모델로서, 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)라
는 두 개의 네트워크가 서로 경쟁하며 학습한다. 생
성자는 소음이 섞인 1차원 음성 파형을 입력받아 깨
끗한 음성 파형을 생성하고, 판별자는 그 음성이 실
제 깨끗한 음성인지 아니면 생성자가 만들어낸 가짜
음성인지를 판별한다. 그리고 이러한 과정의 반복적
인 수행을 통해 소음 제거 성능을 개선한다. 

2.1.5 소음 제거 모델 비교

과거 통계적 신호 처리 기반 소음 제거 모델들은
소음의 정상성·선형성을 가정했기 때문에, 불확실성
이 강한 소음 환경에서는 성능이 심각하게 저하되
는 단점이 있다. 앞서 소개한 4종의 소음 제거 모델
은 각기 다른 방식으로 기존의 한계를 일부 극복하
였으나, 모델별 특성에 따라 상이한 장단점이 있다.
스펙트럼 계열 중 마스킹 기반인 FullSubNet은

불필요한 성분을 억제하여 출력 안정성을 확보하기
쉽지만, 세부 정보의 복원보다는 선별에 치우치는
한계가 있다. 동일한 계열의 생성 기반인 U-Net은
복원 표현력이 커 다양한 잡음에 유연하게 대처할
수 있으나, 위상정보 손실이나 및 왜곡이 발생한다.

Wave-U-Net과 SEGAN은 1차원의 파형을 다루기
때문에 위상 손실 없이 파형 수준의 직접 복원을
지향한다. 그러나 잡음이 많은 환경에서는 스펙트럼
계열에 비해 음성에 대한 특성 분리 능력이 떨어진
다. 특히 파형 직접 생성 및 적대적 학습의 특성상
학습 안정성 확보가 어렵고, 극단적 소음 입력 시
인위적 왜곡을 생성할 위험이 있다.

2.2 음성 인식(ASR) 모델

2.2.1 Whisper

OpenAI가 2022년에 공개한 Whisper 모델은 음성
인식 분야에서 기준 성능을 평가 및 비교하는 벤치
마크 모델로서 널리 활용되는 모델이다[5]. 트랜스
포머(Transformer) 기반의 음성 인식 모델로, 680,000
시간에 달하는 다국어 음성 데이터를 약한 지도학
습(Weakly supervised learning)을 통해 학습하였다.

Whisper 모델은 파라미터 크기에 따라 여러 모델
이 존재하지만, 본 연구에서는 국방 분야 특수성을
고려하여 tiny(39M 파라미터) 모델과 small(244M 파
라미터) 모델을 성능 평가 대상으로 선정하였다. 실
제 국방 분야에서는 엣지 디바이스(Edge device)나
온프레미스(On-premise) 환경에서 모델이 운용될 가
능성이 높다. 따라서 상대적으로 경량화된 모델이
특수 환경에서도 실용적인 성능을 보일 수 있는지
를 검증할 필요가 있어 두 모델을 선정하였다. 
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2.2.2 Wav2Vec 2.0

Meta AI에서 제안한 Wav2Vec 2.0 모델[6]은 자기
지도학습(Self-supervised learning) 기반의 모델로서, 
CNN 기반으로 동작했던 기존의 1.0 모델과 달리
트랜스포머 인코더를 활용한다. 레이블이 없는 대규
모 음성 데이터로부터 음성의 풍부한 맥락적 표현
을 학습하였으며, CTC(Connectionist Temporal 
Classification) Loss를 적용하여 음성 프레임과 텍스
트 시퀀스를 정렬하는 것이 핵심적인 특징이다.
그러나 Wav2Vec 2.0 원본 모델은 한국어로 사전

학습 되어 있지 않기 때문에, 본 연구에서는 해당
모델을 한국어 음성 데이터세트인 Zeroth-Korea를
사용해 파인튜닝한 kresnik/wav2vec2-large-xlsr-korean 
모델[7]로 실험을 진행하였다.

2.3 선행연구 고찰

S. H. Oh et al.[8]은 대학 강의에서 녹음된 일반
한국어 음성 데이터세트에 총기 소리를 무작위로

합성하여 실험에 사용할 데이터세트를 생성하였다. 
그리고 U-Net 모델을 기반으로 소음을 제거한 뒤

Whisper 모델군에 입력하여 문자 오류율(CER, 
Character Error Rate)을 측정하였다. 그 결과, 소음
제거만으로도 small 모델의 CER이 평균 19.13%P 개
선될 수 있음을 확인하였다. 소음이 제거된 데이터
를 사용하여 Whisper 모델을 파인튜닝 하였을 때는
CER이 평균 40.9%P까지 개선되었다. 그러나 전장

소음이 총기 소리에만 국한되어, 실제 전장 환경에
서 발생하는 다양한 소음에 대해서는 검증하지 못

했다는 한계가 존재한다.
S. W. Jeong et al.[9]은 전장 소음(총성, 폭발음)

을 대상으로 세 가지 소음 제거 모델(CNN, SEGAN, 
Wave-U-Net)의 성능을 비교하였다. 성능은 음성 품

질 측정 지표인 PESQ와 STOI를 활용하여 측정되었
으며, Wave-U-Net이 PESQ 1.82, STOI 0.92로 가장

우수한 음질 향상을 보였다. 
S. Y. Oh et al.[10]은 음성과 비음성에 대한 엔트

로피 특징 추출에 이산 퓨리에 변환(Discrete Fourier 
Transform, DFT)을 적용해 잡음 환경에 강인한 음성
특징을 검출하는 방법을 제안하였다. 성능은 음성

인식 성능 향상 알고리즘의 성능 검증용으로 널리

사용되는 Aurora 2.0을 사용하였으며, 그 결과 인식
률이 0.22dB 개선됨을 확인하였다.
그러나 선행연구 중 두 연구[9][10]는 본 연구에

서 증명하고자 하는 ASR 모델의 음성인식 성능 지
표인 CER을 직접 측정하지 않고 간접적인 음질 평
가지표만을 사용하여 성능을 검증하였다. 

Ⅲ. 연구 방법

3.1 데이터세트 생성

본 연구의 목적은 실제 전장에서 발생할 수 있는

소음 환경을 대상으로 소음 제거 모델 자체의 효율

성과 ASR 모델에 적용했을 때의 성능 개선 효과를
비교 분석하는 것이다. 이러한 연구 목적의 달성을
위해 깨끗한 원본 음성 데이터와 다양한 전장 소음

데이터를 랜덤하게 합성하여 실험용 데이터세트를

구축하였다.
원본 음성 데이터는 2021년에 발표된 AI Hub의

‘자유대화 음성(일반 남여)’ 데이터세트[11]를 사용

하였다. 해당 데이터세트는 조용한 실내에서 일반인
남녀가 일상적인 주제로 자유롭게 대화한 음성으로

구성되어 있으며, 2,000명 이상의 발화자를 통해서

수집된 4,000여 시간 분량의 음성 데이터로 이루어
져 있다. 본 실험에서는 전체 데이터세트 중 발화의
다양성을 확보하기 위해 무작위로 선별된 22시간
분량의 음성 데이터 13,062개를 선별해 사용하였다.
전장 소음 모사를 위한 데이터세트는 군사 상황

인식 및 감시 시스템 연구를 위해 구축된 데이터세

트인 MAD Dataset[12]를 사용하였다. 해당 데이터세
트는 실제 군사활동을 촬영한 비디오에서 추출한

총 7개 클래스(통신, 총성, 발소리, 포격, 차량, 헬리
콥터, 전투기)의 음성 데이터로 이루어져 있으며, 
본 연구에서는 총성, 포격, 차량, 헬리콥터 및 전투
기 5개 클래스 중 83개 소음 데이터를 사용하였다.
원본 및 전장 소음 데이터세트는 원본 음성 신호

(Signal)와 전장 소음(Noise)의 에너지 비율인 신호

대 잡음비(SNR, Signal-to-Noise Ratio)를 기준으로

무작위로 합성하였다. SNR은 다양한 소음이 발생하
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는 전장환경을 모사하기 위해 ‘5’, ‘0’, ‘-10’dB의 세
가지 레벨로 설정하였다. 

SNR 5dB는 음성 신호의 에너지가 소음보다 약

3.2배 더 강한 상황으로, 소음원이 비교적 원거리에
위치하거나 약하게 진행되는 교전 상황을 가정한다. 
0dB는 음성과 소음의 에너지가 동일한 상황으로, 
교전이 근거리에서 발생하여 음성 식별이 어려워진

전장환경을 가정한다. 마지막으로 -10dB는 소음 에

너지가 음성 신호보다 10배 더 강한 극한의 상황으
로서, 총성이나 폭음이 근처에서 발생하여 음성이

소음에 완전히 묻히는 환경을 가정한다. 원본 음성
데이터와 전장 소음 데이터가 3가지 레벨로 합성된
이후 생성된 음성 데이터의 파형은 그림 1에서 보

는 바와 같다. 

(a) 원본 무잡음 음성
(a) Original clean speech

(b) 신호 대 잡음비 5dB
(b) SNR 5dB

(c) 신호 대 잡음비 0dB
(c) SNR 0dB

(d) 신호 대 잡음비 -10dB
(d) SNR -10dB

그림 1. 다양한 수준의 음성 및 소음 데이터 합성
Fig. 1. Synthesis of data with different level

합성 데이터세트는 훈련(Train), 검증(Validation), 
평가(Test) 세트로 분리되었으며, 4가지의 소음 레벨
(Clean, SNR 5dB, 0dB, -10dB)에 모두 동일하게

13,062개의 데이터를 구축하였다. 합성 데이터세트

세부 구성은 표 1에서 보는 바와 같다.

표 1. 실험에 활용한 데이터세트의 구성
Table 1. Experimental dataset configuration

Dataset Number of data Ratio
Train 9,143 70%

Validation 1,306 10%

Test 2,613 20%
Total 13,062 100%

3.2 평가지표

ASR 모델 및 소음 제거 모델의 성능과 효율성을
종합적으로 평가하기 위한 지표로는 실시간 계수, 
MAC 및 문자 오류율을 사용하였다.

3.2.1 실시간 계수(RTF)

소음 제거 모델의 효율성을 측정하기 위한 속도

지표인 RTF(Real-Time Factor)는 1초 분량의 음성

데이터를 처리하는 데 소요되는 실제 시간(초)을 의
미한다. 1보다 작을수록 모델의 성능이 좋으며, 음
성 데이터의 실시간 처리가 가능함을 나타낸다.

3.2.2 MAC 

소음 제거 모델의 연산 복잡도를 측정하기 위한

지표로, 모델이 하나의 데이터를 처리하는데 필요한
총 곱셈-누산 연산 횟수(단위 : G = 10억번)를 의미
한다. MAC(Multiply-Accumulate Operations) 값이 낮

을수록 모델은 더 적은 계산량으로 동작하므로 제

한된 하드웨어 자원의 환경에서 유리하다.

3.2.3 문자 오류율(CER)

ASR 모델의 정확성을 측정하기 위한 핵심 성능

지표는 일반적으로 CER(Character Error Rate)을 사
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용한다. CER은 ASR 모델이 예측한 스크립트와 실

제 정답 스크립트 간 문자 수준 차이를 측정하는

지표이다. 계산된 값은 정답 스크립트의 총 문자 수
대비 잘못 인식된 문자의 비율을 의미하며, 계산식
은 식 (1)과 같다.

   ×                (1)

S(Substitutions)는 결과에서 잘못 대체된 글자 수, 
D(Deletions)는 삭제된 글자 수, I(Insertions)는 잘못

삽입된 글자 수를 각각 의미하며, N은 정답 스크립
트의 총 문자 수이다. CER은 값이 낮을수록 오류가
적다는 것을 의미하며, 0%에 가까워질수록 완벽한

인식 성능을 가짐을 의미한다.

3.3 실험 방법

실험은 성능 비교 대상으로 선정한 4종의 소음

제거 모델 및 3종의 ASR 모델을 대상으로 3.1절의
과정을 통해 구축된 합성 데이터세트를 적용하여

전장 소음 환경에서의 성능 변화를 단계적으로 분

석한다. 세부적인 실험 과정은 총 4단계로 진행되었
으며, 각 실험 단계별 세부적인 수행 내용은 다음과
같다.

3.3.1 실험 #1 : 소음 제거 모델의 효율성 비교

첫 번째 실험은 소음 제거 모델들의 효율성 비교

실험으로서, 4종의 모델별로 파라미터, 실시간 계수, 
MAC를 측정하여 국방환경에서의 적용 가능성을

검증한다.

3.3.2 실험 #2 : 기준 성능(Baseline) 평가

두 번째 실험은 ASR 모델의 원본 성능을 측정하
는 단계이다. 3종의 ASR 모델을 4가지 환경(Clean, 
SNR 5dB, 0dB, -10dB)의 데이터세트를 이용해 각각
CER을 측정하고 소음 수준 변화에 따른 성능 저하
폭을 확인한다. 

3.3.3 실험 #3 : 소음 제거 모델 적용 평가

세 번째 실험은 음성 데이터에 소음 제거 모델만

적용했을 때의 성능을 평가하는 단계이다. 이를 위
해 3가지 환경(SNR 5dB, 0dB, -10dB)의 데이터세트
를 소음 제거 모델에 입력하여 소음을 제거하고, 이
를 ASR 모델에 입력해 최종적으로 측정된 CER을
실험 #2의 기준 성능과 비교하여 성능 개선 효과를
평가한다. 소음 제거 모델에 적용된 하이퍼파라미터
는 아래 표 2와 같다.

표 2. 소음 제거 모델에 사용된 하이퍼파라미터
Table 2. Hyperparameters used in denoising model

Denoising
model

Learning
rate

Batch
size

Loss Epoch

FullSubNet 1e-3 8 MSELoss 50
U-Net 1e-4 8 HuberLoss 50

Wave-U-Net 1e-4 16 Adversarial+L1 50

SEGAN
G : 1e-5
D : 1e-4

16 L1Loss 50

3.3.4 실험 #4 : 소음 제거 + ASR 모델 파인튜닝

마지막 실험은 소음 제거 전처리와 ASR 모델 파인
튜닝을 결합했을 때의 성능 개선 효과를 평가하는 단

계이다. 이를 위해 3가지 환경(SNR 5dB, 0dB, -10dB)
의 데이터세트를 소음 제거 모델로 전처리하고, 이를
사용하여 ASR 모델을 각각 파인튜닝을 실시한 뒤 최
종적으로 측정된 CER을 실험 #2 및 실험 #3의 결과
와 비교를 통해 성능 개선 효과를 검증한다.

Ⅳ. 실험 결과

실험은 Window 11 Home 기반에 AMD Ryzen 
7500f CPU와 NVIDIA RTX 4060Ti 16GB GPU, 
32GB RAM이 탑재된 데스크탑 환경에서 진행되었

으며, 사용한 개발 언어는 Python 3.12이다.

4.1 실험 #1 : 소음 제거 모델 효율성 비교 결과

표 3에서 보는 바와 같이 Wave-U-Net과 SEGAN
이 다른 모델 대비 낮은 MAC과 빠른 RTF를 보였
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고, U-Net의 경우 133G의 높은 MAC를 보였음에도
RTF는 0.0043으로 빨랐다. FullSubNet은 MAC은 작

으나 RTF가 타 모델 대비 2배 이상 컸다. RTF를
기준으로 판단하면 모델 4종 모두 실시간 처리 능

력을 가진 소음 제거 모델로 평가할 수 있다. 

표 3. 실험 #1의 결과
Table 3. Result of experiment #1

Denoising
model

MAC (G) RTF
Interference
time (ms)

FullSubNet 3.55 0.022 109.84
U-Net 133 0.0043 21.71

Wave-U-Net 1.53 0.0098 48.83
SEGAN 3.34 0.0031 15.53

4.2 실험 #2 : 기준 성능(Baseline) 평가 결과

표 4에서 보는 바와 같이 SNR이 5dB에서 -10dB
로 낮아지면 CER이 증가하며 성능이 저하되는 현

상이 공통적으로 나타났다. Whisper-tiny 모델은 0dB 
이상부터는 CER이 100%를 초과하여 음성인식이

거의 불가능하였다. 또한, SNR -10dB의 극한 환경

에서는 모든 모델의 CER이 80%를 초과하여 사실

상 음성인식이 불가능한 수준이었다. 

표 4. 실험 #2의 결과
Table 4. Result of experiment #2

SNR
Whisper
tiny (%)

Whisper
small (%)

Wav2vec
2.0 (%)

Clean 21.00 9.84 21.99
5dB 58.45 13.41 41.39
0dB 109.04 21.64 55.68
-10dB 706.96 237.72 82.77

4.3 실험 #3 : 소음 제거 모델 적용 평가 결과

소음 제거 모델 중 FullSubNet 모델이 다양한
SNR 레벨과 ASR 모델 조합에서 가장 뛰어난 소음
제거 성능을 달성하였다. 특히 FullSubNet과
Wav2vec 2.0 모델을 결합한 경우, SNR -10dB에서
57.78%의 가장 우수한 CER을 기록하였으며, 
Whisper-small과 FullSubNet을 결합했을 때에도
-10dB에서 CER이 약 157%P 개선되었다. 반면

Wave-U-Net과 SEGAN은 오히려 CER이 폭증하면서
음성인식에 실패함을 확인하였다. 세부적인 실험 결
과는 표 5에서 보는 바와 같다.

표 5. 실험 #3의 결과
Table 5. Result of experiment #3

Denosing model
Whisper
tiny (%)

Whisper
small (%)

Wav2vec
2.0 (%)

FullSubNet
5dB 39.62 15.47 31.13
0dB 52.10 25.74 37.16
-10dB 128.94 80.17 57.78

U-net
5dB 59.93 16.57 34.64
0dB 87.08 31.33 42.94
-10dB 516.39 188.57 66.25

Wave-U-Net
5dB 144.32 134.38 85.90
0dB 174.19 154.07 88.43
-10dB 369.18 159.66 94.38

SEGAN
5dB 562.63 211.39 74.37
0dB 761.93 403.37 80.42
-10dB 692.37 404.46 93.12

4.4 실험 #4 : 소음 제거+ASR 모델 학습 결과

마지막 실험은 실험 #2와 #3에서 CER이 폭증했

던 모델들을 배제하고, 유의미한 결과를 얻은 소음
제거 모델(FullSubNet, U-Net)과 ASR 모델

(Whisper-small, Wav2vec 2.0)에 대해서만 진행하였

다. 하이퍼파라미터는 두 모델이 동일하게 50 
epochs, batch size 8, learning rate 1e-5로 설정하였으
며, 실험 결과는 표 6에서 보는 바와 같다.

표 6. 실험 #4의 결과
Table 6. Result of experiment #4

Denosing model
Whisper small
(Finetuned) (%)

Wav2vec 2.0
(Finetuned) (%)

FullSubNet
5dB 184.77 10.17
0dB 184.73 14.03
-10dB 186.82 35.36

U-net
5dB 184.76 12.48
0dB 184.88 18.17
-10dB 196.47 45.89

소음을 제거한 데이터로 ASR 모델을 파인튜닝한
결과, Wav2Vec 2.0 모델은 모든 소음 환경에서 가장
낮은 CER을 달성하는 동시에, 모든 소음 환경에서

CER이 20%P 이상 개선되었다. 반면 Whisper-small 
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모델은 모든 소음 환경에서 실험 #2 대비 CER이
180%P 이상으로 상승하며 음성인식에 실패하였다. 
소음 제거 데이터로 파인튜닝을 수행했음에도 불

구하고 Whisper 모델의 성능이 급격히 저하된 원인
은 소음 제거 과정에서 발생한 인위적 왜곡(Artifact)
이 파인튜닝을 통해 모델에 잘못 학습되었기 때문

이다. Wav2Vec 2.0과 같은 인코더 기반 모델이 양

방향 문맥을 고려하여 음소를 판별하는 것과 달리, 
Whisper 모델은 이전 시점의 출력 정보를 다시 입

력으로 받아 순차적으로 텍스트를 생성한다. 따라서
파인튜닝 과정에서 왜곡된 입력 신호를 특정 단어

와 잘못 매핑하게 되고, 실제 추론 단계에서 동일한
왜곡이 감지되면 디코더가 잘못된 단어를 생성하기

시작한다. 이와 같이 Whisper 모델은 이전 시점의

잘못된 출력 정보를 다시 입력으로 받아 문맥을 억

지로 이어가려 하므로, 실제 음성과는 무관한 문장
을 끊임없이 생성하는 환각(Hallucination) 현상이 증
폭된다. 이러한 현상은 OpenAI에서도 지적한 바와

같이 입력 신호의 불확실성이 높은 구간에서 디코

더가 문맥 의존성에 갇히는 현상[5]이 파인튜닝으로
인해 심화된 결과라 할 수 있다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 음성인식 기술이 극한의 전장 소음에

노출될 경우 성능이 급격히 저하되는 문제를 해결

하기 위해 적용하는 소음 제거 모델들의 효율성과

자동음성인식 모델에 대한 성능 개선 효과를 비교

평가하였다.
먼저 4종의 소음 제거 모델들(FullSubNet, U-Net, 

SEGAN, Wave-U-Net)을 대상으로 효율성을 측정한

후 전장 소음을 합성한 음성 데이터를 적용해 기준

성능을 측정하였다. 이어서 소음 제거 모델과 ASR 
모델 3종(Whisper-tiny, Whisper-small, Wav2Vec 2.0)
의 조합을 통해 음성인식 성능이 어느 정도 개선될

수 있는지를 종합적으로 비교 분석하였다. 
실험 결과, 4종의 소음 제거 모델은 모두 실시간

처리에 충분한 성능을 보유하고 있음을 확인했으며, 
ASR 모델의 성능 개선 측면에서는 소음을 제거한

데이터로 파인튜닝하는 접근법이 모든 SNR 레벨에

서 가장 우수했다. 특히 SNR -10dB의 극심한 소음
환경에서는 FullSubNet과 Wav2Vec 2.0 결합 모델이
35.83%라는 가장 낮은 CER을 달성해 소음에 가장

강건한 모델이 될 수 있음을 확인하였다.
연구의 제한사항으로는 실제 군에서 수집된 음성

데이터가 아닌 일반 대화 음성을 기반으로 소음을

합성하여 실험을 진행했기에 전장환경에의 적용을

현재 수준에서 단정할 수 없다는 점이 있다. 
따라서 향후 연구에서는 실제 군 지휘통제 용어

등이 포함된 발화 데이터를 확보하거나 제작하여

연구의 실효성을 검증하고자 한다. 또한, 경량 언어
모델을 활용한 맥락화 및 도메인 특화 방법으로 음

성인식 결과를 보강하여 국방 분야에 특화된 음성

인식 파이프라인을 구축하는 방향으로 연구를 확장

할 예정이다.
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