
 2020년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회 캡스톤디자인

한국어 오디오 캡션 시스템 개발1)

강태호, 김주희, 이준하
서강대학교

kangth97@naver.com, juhee_psnal@daum.net, kyn04138@naver.com

Development of Korean Audio Caption System

Taeho Kang, Juhee Kim, Joonha Lee
Sogang University

요약
오디오 캡셔닝(Audio Captioning)은 시스템이 입력으로 오디오 신호를 받아들이고 해당 신호의 텍스트 설명을 출력하는 중간 

번역 작업이다. 이 논문에서는 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크(CNN), 트랜스포머의 딥러닝 알고리즘을 사용하여 주변 환경 소리에 대
한 오디오 캡셔닝을 자동으로 수행하고 한글화된 출력 결과를 제공하는 모델을 제시한다. 본 연구 결과, 모델의 성능 평가 척도인
SPIDEr 점수는 0.1977이 나왔다.

1. 작품의 제작 동기

현재 음성 인식 시장은 빠르게 성장하고 있다. 그러나 현재 시장 제
품들은 사람의 목소리만을 인식하고 주변 환경 소리는 인식하지 못한다. 
주변 환경 소리에서 비언어적 요소로 나타나는 상황 맥락을 파악하지 못
하는 한계가 있다. 이러한 한계점을 보완할 수 있도록, 주변 환경 소리에 
대한 자동 오디오 캡셔닝 (Automated Audio Captioning)이 필요하다. 
자동 오디오 캡셔닝은 시스템이 오디오 신호를 입력으로 받아들이고 해
당 신호의 텍스트 설명(caption)을 출력하는 중간 번역 작업이다. 

해당 기술에 대해 관심이 높아지고 있는 만큼 해외에서는 본인들의 
언어로 오디오 캡셔닝(audio captioning)을 수행하는 모델(model)을 
만드는 연구가 나타나고 있다. 하지만 아직 한글로 오디오 캡셔닝을 수
행하는 선행 연구가 없다. 따라서 본 연구는 한글화된 오디오 캡셔닝 모
델을 만드는 것을 목표로 한다. 다시 말해, 주어진 소리가 무엇인지 잘 
설명하는 한국어 문장을 생성하는 것을 목표로 한다.

2. 작품의 설계 및 구현

오디오 캡셔닝 모델의 구현을 위하여 Detection and 
Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE) 2020에서 
제안하는 데이터셋(dataset)과 베이스라인을 참고하였다. DCASE 2020
에서는 Clotho Dataset[1]을 제안하였는데, 이는 각각 5개의 캡션
(caption)을 갖는 15~30초 길이의 4981개의 오디오 클립을 포함한다. 
이때, 각각의 캡션은 8~20개의 영어 단어로 구성되어 있다. 이 오디오 
클립의 약 60%는 학습 세트(training set)로, 20%는 평가 세트
(evaluation set)로, 그리고 나머지 20%는 테스트 세트(test set)로 활
용하도록 한다. 이때 모델의 평가 기준으로는 SPIDEr[2] 방식을 사용할 
것이다. 

본 연구에서는 CNN 인코더(Encoder)와 트랜스포머 디코더
(Decoder)를 사용하는 모델을 만들고 세 단계의 학습 과정으로 모델을 

학습시키고자 하였다. 구현한 오디오 캡셔닝 모델의 한글화를 위하여 번
역 API를 사용할 것이다. 

2.1 전처리 (Pre-processing)

오디오 데이터 전처리 : 오디오 데이터는 로그-멜 스펙트로그램
(log-mel spectrogram)으로 전처리 하였다. 샘플링 레이트 (sampling 
rate)는 44.1k, 멜-필터뱅크(mel-filterbank)의 개수는 64, 단시간 푸
리에 변환(STFT)을 처리하기 위한 윈도우 (window)와 홉(hop)의 길이
는 각각 1024, 512이다.

캡션 데이터 전처리 : 언어 모델의 성능을 향상시키기 위해 캡션 데
이터를 문장 단위로 쪼개어 코퍼스 (corpus)를 생성한다. 이 코퍼스로 
Word2Vec model[3]을 사전에 훈련시켜 디코더의 워드 임베딩(word 
embedding)으로 활용한다.

메타 데이터 전처리 : 이후에 기술할 사전 학습 단계에서 인코더를 
오디오 키워드에 대해 학습시키기 위해 메타 데이터 전처리가 필요하다. 
메타 데이터에는 각 오디오 파일에 대한 키워드들이 존재해 어떤 종류의 
소리인지 대략적으로 분류한다. 중복되거나 무의미한 키워드들을 제거
하기 위해 품사분류기(POS-tagger)로 각 키워드들의 품사를 구분하고 
표제어 추출(Lemmatization)로 각 키워드들의 표제어만 저장한다. 이
후 출현 빈도수가 10 이상인 키워드들만 남겨 최종적으로 355개의 키워
드 어휘(keyword vocabulary)를 생성한다.

2.2 모델 (Model)

인코더 : CNN layer 10개를 사용하는 CNN10[4]을 인코더로 사용
하였다. CNN10은 4개의 컨볼루션 블록(convolution block)이 있는데, 
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[그림 1]: 전체적인 시스템 구조

[표 1]: 베이스라인과 구현 모델의 수행 결과 비교

각 블록들은 2개의 3x3 컨볼루션 레이어(convolution layer)를 가
지며 레이어 연산 후 ReLU 활성 함수(activation)와 배치 정규화(batch 
normalization)을 적용한다. 각 블록 사이에는 2x2 평균 풀링 레이어와 
드롭 아웃(average pooling layer dropout)을 적용한다. 각 컨볼루션 
블록들의 아웃풋 채널(output channel)은 각각 64, 128, 256, 512이
다. 마지막으로 CNN10의 결과를 각각 512, 192크기의 2개의 완전 연결 
레이어(fully-connected layer)를 사용해 최종 특징 시퀀스(feature 
sequence)를 생성하여 디코더로 넘긴다.

디코더 : 트랜스포머[5] 모델의 디코더 레이어(decoder layer)를 
사용하였다. 임베딩 레이어(Embedding layer)를 통과한 캡션에 대해 
포지셔널 인코딩(Positional encoding)을 적용하여 단어의 위치 정보를 
가지고, 첫번째 하위 레이어인 룩-어헤드 마스크(look-ahead mask)를 
적용한 멀티-헤드 셀프-어텐션(multi-head self-attention)을 수행하
여 현재 시점과 그 이전 시점의 단어들만 참고한다. 두번째 하위 레이어
에서는 인코더의 결과인 나온 시퀀스 특징 벡터(sequence features 
vector)를 이용한 인코더-디코더 어텐션(encoder-decoder 
attention)을 수행하여 이전 하위 레이어의 정보와 인코더의 정보를 함
께 가진다. 디코더는 히든 디멘션(hidden dimension)이 192, 
num_heads가 4인 2개의 디코더 레이어(decoder layer)를 사용하였
다.

2.3 모델 학습 (Training)

본 연구에서는 모델의 학습을 사전 학습, 디코더 학습, 파인 튜닝 총 

3단계로 나누어 진행하였다.

 사전 학습 (Pre-Training) : 모델의 인코더는 로그-멜(log-mel) 
형태의 오디오 데이터로부터 특징 추출 (feature extraction)을 수행하
는 역할을 한다. 각 오디오 데이터는 메타 데이터 (metadata)의 키워드
로 구분되어 있으므로, 인코더가 키워드에 대한 정보를 잘 구분하면서 
특징 추출을 해야 한다. 따라서 2.1의 메타 데이터 전처리에서 생성한 
키워드 어휘를 이용해서 각 오디오 파일에 대한 실제 키워드들을 멀티-
핫 벡터(multi-hot vector)로 만들고 이를 이용해 멀티라벨 분류
(multilabel classification)를 학습한다. 손실 함수(loss function)으로
는 비대칭 손실 함수(asymmetric loss)[6]를 사용했다.

 디코더 학습 (Decoder-Training) : 학습 단계에서는 인코더와 디
코더를 연결하여 캡션 데이터(caption data)에 대한 학습을 수행했다. 
이 때 인코더의 파라미터는 업데이트되지 않도록 고정시켰다. 또한 과적
합(overfitting) 방지를 위해 ε=0.1인 라벨 스무딩 로스(label 
smoothing loss)[7]를 사용했다.

 파인 튜닝 (Fine-tuning) : 학습 단계에서는 인코더의 파라미터를 
고정시켜 학습시키지 않았지만, 파인 튜닝 단계에서는 낮은 학습률 
(learning rate)로 인코더와 디코더 모두 학습시켜 모델의 전반적인 성
능을 향상시킨다.

BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4 METEOR ROUGEL CIDEr SPICE SPIDEr
베이스라인 0.389 0.136 0.055 0.015 0.084 0.262 0.074 0.033 0.054
구현 모델 0.5091 0.3116 0.2011 0.1297 0.1500 0.3388 0.2928 0.1026 0.1977

Predict
a group of people are 한 무리의 사람들이 말하
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[표 2]: Audio Captioning Result - Good Case

2.4 한글화 API

영어 캡션을 한글화하기 위해 번역 API를 사용하였다. 최적의 API
를 골라 사용하기 위해 구글 번역기와 파파고 번역기를 비교하였다. 10
명의 참여자가 10개의 원문과 그에 대응하는 각 10개의 번역문을 보고 
더 자연스러운 문장에 1점을 부여하는 방식으로 비교를 진행하였다. 

그 결과, 파파고 번역기는 평균 6.1점을, 구글 번역기는 평균 3.9점
을 얻었다. 따라서 연구진은 파파고 번역기의 API를 활용하여 본 캡셔닝 
결과를 한글화하였다.

2.5 구현 환경

본 프로젝트는 GTX1080TI를 사용한 GPU Server에서 구현하였
다. 구현하는데 사용한 프로그래밍 언어는 Python, 인공지능 모델링은 
PyTorch 라이브러리를 사용했다. 오디오 데이터 전처리에서 log-mel 
spectrogram은 librosa 라이브러리를 사용했고, 메타데이터 전처리에
서는 nltk 라이브러리를 사용해 구현했다. Metric을 측정할 때 자연어처
리는 Stanford의 CoreNLP를 사용했다.

3. 작품의 구현 결과

모든 학습 단계에서 배치 크기(batch size)는 16, 옵티마이저
(optimizer)는 Adam[8], Γ=0.98인 지수 학습률 스케줄러(exponential 
learning rate scheduler)를 사용하였다. 사전 학습, 디코더 학습, 파
인 튜닝에서의 학습률은 각각 1×10-3, 3×10-4, 5×10-5이고, 학습 에
포크 (epoch) 수는 각각 20, 100, 30이다. 또한 디코더의 성능 향상을 
위해 빔(beam)크기가 3인 빔 탐색(beam search)를 이용해 최종 캡션 
출력을 하였다.

[표 3]: Audio Captioning Result - Bad Case

본 모델의 결과는 [표 1]에 나타냈다. 기존의 베이스라인 모델보다 
월등한 성능 향상을 보이고, 최종 평가 방식인 SPIDEr 점수는 0.054에
서 0.1977로 약 3.6배 향상되었다.

구현 결과, 캡션의 결과를 예측이 우수한 Good Case와 예측이 상
대적으로 부정확한 Bad Case를 하나씩 선정하였다. [표 2]는 Good 
Case의 예시이고 [표 3]은 Bad Case의 예시이다. Predict가 시스템이 
예측한 결과이고, Reference가 실제 데이터값이다. 한글 캡션이 원본 
영어 캡션을 2.4의 한글화 API를 사용해 얻은 결과이다.

4. 작품의 기대효과

본 연구는 궁극적으로 실험실을 벗어나 실생활에 적용될 수 있
는 모델을 제시하는 것을 목표로 한다. 이 모델은 다양한 곳에서 활
용될 가능성이 있다. 시각 장애인을 위한 자동 생성 자막에 사람의 
음성뿐만 아니라 주변 환경 소리 묘사를 추가하여 시각 장애인의 영
상 이해를 극대화할 수 있다. 산불, 태풍 등 자연재해가 발생한 재난 
지역이나 심해, 절벽, 고층 빌딩과 같은 위험지역에 사람이 접근하
기 힘든 경우에 그곳의 상태 파악을 위해 이 모델을 사용할 수 있다. 
노약자의 상태 파악을 위해, 반려동물의 관리를 위해, 건물의 보안 
관리를 위해서도 사용할 수 있다. 앞서 언급한 모든 예시는 무인 시
스템과 관련이 있다. 미래의 로봇 산업에 이 시스템을 적용한다면 
그 가치는 더욱 높아질 것이다. 또한, 기존 음성 인식 제품에 이 모
델을 추가하면 기능을 향상할 수 있을 것이다. 목소리의 문장만을 
인식하던 기존과 달리 감정, 건강 상태, 주변 상황 등도 인식할 수 
있게 되면 제품의 기능이 향상될 수 있을 것으로 기대한다.

Predict
a person is tapping on 
a metal door

사람이 금속문을 두드리고 
있다.

Reference
percussion instruments 
with various pitch are 
played one after anoth
er

다양한 음조의 타악기가 
연달아 연주되다.

percussion instruments 
with different pitches a
re played one after an
other

서로 다른 음을 가진 타악
기가 연달아 연주된다.

the drummer hit the b
ase drum followed by 
several strikes of the s
nare

드러머가 베이스 드럼을 
치고 그 다음에 몇 번의 
올가미를 쳤다.

tapping is made spora
dically on a steel dru
m

철제 드럼에 산발적으로 
두드리는 소리가 난다.

a person hits a base d
rum once and then hit
s snare drums a numb
er of times

사람이 베이스 드럼을 한 
번 친 다음 여러 번 올가
미 드럼을 친다.

talking and laughing 고 웃고 있다.
Reference
a group of people are 
talking and people are 
also laughing

한 무리의 사람들이 떠들
고 있고 사람들 또한 웃고 
있다.

a group of people is t
alking and people are 
also laughing

한 무리의 사람들이 떠들
고 있고 사람들 또한 웃고 
있다.

adults and children co
nverse casually and th
en an adult abruptly r
aises the volume

어른과 아이들이 무심코 
대화를 나누다가 어른이 
갑자기 볼륨을 높인다.

folks are talking and l
aughing among one an
other

사람들이 서로 이야기하며 
웃고 있다.

people are talking amo
ng each other and lau
ghing

사람들이 서로 이야기하며 
웃고 있다.
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