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            Abstract
          
        

        
          현재 국회방송은 폐쇄 자막 서비스를 위해 연간 7억원 이상의 외주 속기 예산을 지출하고 있다. 본 논문에서는 국회방송의 폐쇄 자막 방송과 국회 회의록 자동 생성을 위한 AI 음성 인식 모델의 성능을 비교 연구하였다. 본 연구는 Faster-Whisper, CLOVA Speech, Google STT 세 가지 모델을 국회방송 본회의 유튜브 실제 영상을 활용하여 동일한 5분×5구간(총 1,500초) 조건에서 WER, CER 두 가지 음성 인식 평가 지표를 통해 성능을 비교하였다. 단일 구간 실험 결과 CLOVA Speech의 WER은 4.71%, CER은 1.08%로 세 가지 모델 중 가장 낮은 오류율을 보였으며 다중 구간 검증 실험에서도 CLOVA Speech가 평균 WER 27.44%, CER 6.18%로 가장 우수한 성능을 보였다. 특히 CLOVA Speech 도입 시 연간 비용은 9,799,042원인 반면 기존 외주 속기 비용은 720,000,000원으로 AI 음성 인식 모델 적용 시 약 98.6%의 비용 절감 효과가 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Currently, the National Assembly Broadcasting System spends more than 700 million Korean Won annually on outsourced stenography for closed caption services. This paper presents a comparative study of AI speech recognition models for the automatic generation of closed captions for National Assembly broadcasts and official parliamentary records. In this study, three models — Faster-Whisper, CLOVA Speech, and Google STT — were evaluated using actual footage from National Assembly plenary sessions on YouTube under identical conditions of five 5-minute segments (total 1,500 seconds), comparing performance through two speech recognition metrics, Word Error Rate (WER) and Character Error Rate (CER). In the single-segment experiment, CLOVA Speech achieved the lowest error rate with a WER of 4.71% and CER of 1.08%. In the multi-segment validation experiment, CLOVA Speech also demonstrated superior performance with an average WER of 27.44% and CER of 6.18%. Notably, the annual cost of implementing CLOVA Speech is 9,799,042 Korean Won, compared to the existing outsourced stenography cost of 720,000,000 Korean Won, suggesting an expected cost reduction of approximately 98.6% upon adoption of the AI speech recognition model.
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      Ⅰ. 서 론
      국회방송은 1995년 구내방송을 시작으로 2004년 5월에 개국하여 2010년 1월부터 종일 방송을 하고 있다. 또한 국회방송은 SNS 및 케이블TV, 위성방송, IPTV, 인터넷, 유튜브 등으로 실시간 및 녹화방송을 하고 있다[1].

      자막 방송은 현대 미디어 소비의 기본 요소가 되고 있으며 방송 TV, 스트리밍 서비스, 온라인 비디오까지 자막 서비스를 하고 있다. 넷플릭스 사용자의 80% 이상이 한 달에 최소 한번 자막 방송을 시청하고 있다. 미국 내 전체 시청 시간의 절반을 자막과 함께 콘텐츠를 시청하고 있다[2].

      최근 유튜브 방송과 넷플릭스 등 OTT 플랫폼의 글로벌 콘텐츠 미디어 환경이 급성장함에 따라 전통적인 TV 시청 습관에서 점차 텍스트를 통해 시청하고 있어 자막 방송은 소통 차원에서 매우 중요한 역할을 하고 있다.

      국내 방송 사업자들은 대부분 청각 장애인에게는 수화 서비스와 방송 자막 서비스를 제공하고 있다. 이러한 관점에서 국회방송은 다채널·다매체 시대에 대응하기 위해 AI 기반 음성 인식 자막 서비스 도입을 적극적으로 검토해야 한다. 최근 지상파 방송사들이 본방송 외에 유튜브, OTT, SNS 등 다양한 플랫폼을 통해 콘텐츠를 제공하고 있는 것처럼 국회방송 역시 다채널 환경에서 모든 채널에 실시간 자막을 제공하기 위해서는 AI 음성 인식 기반의 자동화 시스템이 필수적이다.

      현재 국회방송의 폐쇄 자막은 외주 속기사에 의해 제공되고 있으며 국회사무처의 공식 회의록은 별도로 작성되고 있다. 동일한 발언에 대해 방송 자막과 국회 공식 회의록이 이중으로 제작됨으로써 인력과 비용 측면에서 비효율성이 발생하고 있다. 현재 국회방송은 대부분 생방송 스케줄에 한정하여 폐쇄 자막 서비스를 제공하고 있다. 다만, 상임위원회는 생중계만 폐쇄 자막을 제공하고 있다. 향후 청각 장애인의 방송 접근권 보장과 무음 시청 증가 등 방송 시청 행태 변화를 고려할 때 AI 음성 인식 기반 폐쇄 자막 시스템을 모든 위원회 중계로 확대 적용하는 것이 필요하다. 또한 국회방송의 폐쇄 자막 서비스를 보면 24시간 무제한 토론 및 야간 속기를 계속하다 보면 국회 내용에 약간씩 오류가 발생하는 문제점이 발생하고 있다.

      최근 자막 방송은 소음이 많은 대중교통 등 다양한 환경에서 시청자를 수용하여 시청 경험을 향상시키고 포용도 및 사용자의 만족도를 향상시키고 있다. 또한 폐쇄 자막은 처음에는 청각 장애인 용도로 개발되었는데 이제는 언어와 문화 장벽을 넘는 콘텐츠에서 점점 더 상호 연결되는 콘텐츠가 요구되면서 폐쇄 자막은 중요한 역할을 하고 있다[3].

      따라서 기존 연구에서는 음성 인식 평가를 위해 대부분(WER: Word Error Rate) 단어 오류율 측정 지표를 사용하였는데 본 논문에서는 방송 자막의 특성을 고려하여 평가 지표를 WER(단어 오류율)과 CER(문자 오류율) 두 가지 핵심 지표를 사용하여 음성 인식 성능 평가를 수행하였다.

      해외 주요 의회에서는 AI 기반 실시간 자막 시스템을 도입하고 있으나 아직 국내 국회사무처와 국회방송의 속기는 여전히 외주 속기사 방식과 수동 수기 방식에 의해 국회 기록물을 보존 및 방송하고 있어 AI 시대에 맞는 음성 인식 기술 시스템 도입이 필요하다고 판단된다. 또한 특히 국회에서 이중 자막 비용을 절감하기 위해서 AI 음성 인식 자막 시스템 도입을 검토할 필요가 있다.

      이에 본 연구에서는 국회방송의 실제 영상을 가지고 음성 인식 모델 3가지를 비교하였다. 또한 이미 해외 의회에서는 AI 음성 인식 자막이 이미 적용 중이다. AI 음성 인식을 하게 되면 한 번만 처리하면 되기 때문에 실시간 처리가 가능하고 이중 비용과 이중 인력이 불필요하다. 따라서 국회방송의 폐쇄 자막 서비스 비용 절감과 청각 장애인의 방송 접근성 향상을 위해 해외 의회 방송 사례와 같이 AI 음성 인식 시스템을 단계적으로 도입할 필요가 있다. 구체적으로 국회방송 PGM 신호 기반의 실시간 음성 인식 자막 서비스를 본회의 중계방송을 시작으로 상임위원회 중계방송과 뉴스 등으로 순차적으로 확대 적용함으로써 속기사 의존도를 낮추고 자막 서비스의 효율성을 높일 수 있다. 다만, AI 음성 인식 시스템 도입 시 다음과 같은 기술적 한계를 고려해야 한다. 네트워크 중단 시 실시간 자막 서비스가 중단될 수 있다. 둘째, 숫자와 단어가 혼용된 발언의 경우 오인식이 발생할 수 있다. 아울러 복수의 마이크에서 동시 입력되거나 여러 의원이 동시에 발언하는 경우 화자 구분 및 음성 인식 정확도가 저하될 수 있다. 또한, 국회 보안상 외부 클라우드 API 활용에 제약이 따를 수 있다. 따라서 이러한 기술적 한계를 보완하면서 본회의 중계를 시작으로 단계적으로 확대 적용하는 것이 바람직하다.

      음성 인식을 이용하여 자막을 자동으로 변환하고 종결 어미와 시간을 활용해 문장을 분리하여 자막을 생산함으로써 자막 생성에 드는 시간과 노동력을 감소시킬 수 있도록 하는 시스템을 개발하였다[4].

      현재 국회방송의 방송 자막 서비스와 국회사무처의 공식 속기록은 동일한 발언에 대해 별도의 인력과 비용으로 이중 제작되고 있어 비효율성이 발생하고 있다. AI 음성 인식 시스템 도입 시 단일 처리로 방송 자막과 공식 회의록을 동시에 생성할 수 있어 이중 속기 문제를 해소하고 예산 절감 효과를 극대화할 수 있다. 또한 방송 자막과 공식 회의록의 내용이 동일한 음성 인식 결과로부터 생성됨으로써 두 기록 간의 불일치를 방지하고 국회 정보의 신뢰도와 투명성을 향상시키는데 기여할 수 있을 것으로 판단된다.

      본 논문은 다음과 같이 구성한다. Ⅱ장에서는 음성 인식 모델 현황을 검토한다. Ⅲ장에서는 해외 의회의 음성 인식 기술 적용 사례를 기술하였다. 그리고 Ⅳ장에서는 방송 자막 음성 인식 시스템 설계 구성을 기술하였다. 특히 Ⅴ장에서는 음성 인식 모델의 분석 결과를 제시하였다. Ⅵ장에서는 본 논문의 결론을 제시하고 시사점을 제시하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 음성 인식 모델 현황
      
        1. 음성 인식 기술 모델
        IEEE Access(2025)에 따르면 음성 인식 모델 중에서 Transformer 모델은 기존 Seq2Seq 모델의 정보 손실의 한계를 극복하고 정확하고 효율적인 음성 인식 시스템을 제공하는 기술이며, 병렬 처리와 동시 처리를 가능하게 하고 실시간 번역과 다국어 인식 및 감정 감지 등 다양한 음성 관련 분야에서 성공적으로 활용되고 있다. Transformer 모델은 효율성을 향상시킨 딥러닝 모델로 기상 예보, 의료 분야, 스마트 시티 등 다양한 분야에서 긍정적인 영향을 미치고 있다. 음성 인식 분야에서는 Transformer 기반 모델이 가장 많은 연구에서 사용되고 있으며 OpenAI의 Whisper가 두 번째로 많이 활용되는 모델로 나타났다. 이는 Whisper가 다국어 지원과 높은 인식 정확도를 바탕으로 전 세계적으로 널리 활용되고 있음을 보여준다[5]. 따라서 본 논문에서는 글로벌 관점에서 Whisper가 핵심 음성 인식 모델로 평가하여 연구에 적용하려고 한다.

        El Bahri et al.(2025)은 Codecarbon, Pyjoule, Powerapi 측정 도구를 활용하여 Python 및 PyTorch 기반으로 Kaggle 데이터셋의 20,000개 오디오 클립을 대상으로 클라우드 기반 음성 인식 시스템의 성능을 평가하였다. 분석 결과 Google STT가 모든 평가 지표에서 우수한 성능을 보였으며 Whisper 대비 WER이 13.4% 낮았고 처리 시간은 51% 빠른 것으로 나타났다[6].

        청각 장애인의 미디어 접근성을 향상시키기 위해 음성 인식 서버 및 스마트 폰과 연계하여 음성을 통해 자동으로 자막을 생성하고 표시하는 음성 자막 자동 변환 시스템을 개발하였다[7].

        
          1.1 Naver CLOVA Speech 모델
          Naver CLOVA와 Google STT 모델의 전사 정확도를 비교하였다. 초등학교 1, 2학년의 일반 아동 20명과 언어학습 장애 아동 20명을 대상으로 80개의 글을 수집하여 분석하였다. 분석 결과 전사 오류율에 있어 Naver CLOVA는 15.17%로 나타났고 Google STT는 30.11%보다 통계적으로 유의하게 낮은 것으로 제시되었다. 그리고 Naver CLOVA가 Google STT보다 정확도가 높았으나 아동 집단 간 차이는 나타나지 않았다[8].

        

        
          1.2 Deepgram Nava 모델과 Azure Speech 모델
          이 논문에서는 TORGO 구음장애 발화 코퍼스(Corpus)를 활용하여 총 8개의 상용 음성-텍스트 변환 서비스를 평가하였다. 평가 대상은 4개의 전통적인 ASR 시스템(AssemblyAI, Whisper large-v3, Deepgram Nova-3, Nova-3 Medical)과 4개의 MLLM 기반 시스템(GPT-4o, GPT-4o Mini, Gemini 2.5 Pro, Gemini 2.5 Flash)으로 구성되었다. 분석 결과, 장애의 중증도에 따라 성능이 저하되었다. 경증 구음장애 환경에서는 일반적인 발화 벤치마크에 근접하는 3~5%의 단어 오류율(WER)을 달성한 반면, 중증 구음장애 환경에서는 모든 시스템에서 WER이 49%를 초과하였다[9].

          마이크로소프트(Microsoft)는 애저(Azure) 프로젝트의 일환으로 대화 및 구어 받아쓰기 시나리오에 특화된 음성-텍스트 변환(Speech-to-text) 서비스를 제공하고 있다. 원어민(L1) 대비 비원어민(L2) 화자의 낭독체 음성에서 상용 ASR 서비스의 단어 오류율(WER)이 약 2배 증가하는 것으로 나타났다[10].

        

        
          1.3 ElevenLabs Scribe 모델
          M. Pietroń(2026) 연구에서는 의료 문서 자동 생성에 사용되는 의사-환자 간 대화에 초점을 맞추어, 폴란드어를 지원하는 여러 최고 수준(SOTA)의 ASR 모델들을 비교하였다. ElevenLabs Scribe 모델은 의학 용어가 밀집되어 있고 소음 및 화자 중첩이 심한 임상 음성 환경에서 Whisper가 우수한 반면, 다국어 모델들은 의학 약어, 라틴어 용어 및 수치 데이터를 처리하는 데 어려움을 겪었다. 테스트된 모델들은 단어 에러율(WER)과 음절 에러율(CER)을 기준으로 평가하였다. 실험 결과, 오픈 소스 모델 중에서는 Whisper 모델이 가장 우수한 성능을 보였다. 반면, ElevenLabs의 Scribe 모델은 일반 벤치마크와 의료 데이터 모두에서 폴란드어에 대해 가장 뛰어난 성능을 발휘함을 보여주었다[11].

        

      

      
        2. 오픈 소스 음성 인식 기술의 모델
        오픈 소스 음성 인식 모듈은 Nvidia nemo Canary, Reazon Speech, Open AI Whisper, Wave2vec 2.0, IBM Granite Speech, Distil-Whisper, Moonshine, Faster Whisper 등 최근에는 LLM 기반의 음성 인식 엔진으로 발전하고 있다.

        
          2.1 Reazon Speech 모델
          Reazon Speech는 일본 TV 프로그램에서 수집된 15,000시간 이상이 지속적으로 성장하고 있는 코퍼스이다. Reazon Speech로 학습된 자동 음성 인식(ASR) 모델은 JSUT basic5000 테스트 세트에서 8.23%, Common Voice v8.0 테스트 세트에서 9.93%의 음절 에러율(CER)을 기록하고 있으며 최고 수준(State-of-the-art, SOTA)의 결과를 달성하였다. Whisper large-v2 모델과 동등한 수준이다[12].

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              CER Speech Recognition Accuracy in Collaborative Voice Environments[12]
            
            

            

          

        

        
          2.2 Whisper Large V3 Turbo 모델
          Alec Radford(2023) 논문에서는 인터넷상의 대규모 오디오 전사 데이터를 단순 예측하기 위해 학습된 음성 처리 시스템의 성능을 조사하였다. 68만 시간에 달하는 다국어 및 다중 작업 지도로 학습된 이 모델은 표준 벤치마크 데이터셋에서 우수한 성능을 보였다. 별도의 데이터셋 특화 미세 조정 없이도 기존의 완전 지도 학습 기반 연구들과 경쟁할 만한 성과를 달성하였다. 나아가 인간의 인지 능력과 비교했을 때, 본 모델은 인간 수준의 정확도와 강건성(Robustness)에 근접하는 결과를 보였다[13].

          Whisper Large V3 Turbo 모델은 디코더를 32층에서 4개 층으로 줄여 파라미터 수를 15.5억에서 8.09억으로 축소하여 동일한 정확도로 2-5배 빠른 전사 속도를 제공한다[14].

          Bain et al.(2023)은 Whisper의 타임스탬프 부정확성과 단어 정보 미제공 문제를 해결하기 위해 WhisperX를 개발하였다. WhisperX는 음성 활동 감지(VAD)와 강제 음소 정렬을 통해 단어 수준의 정확한 시간 기록을 제공하였다[15].

        

        
          2.3 Wav2Vec 2.0 모델
          Wav2Vec 2.0 모델은 원시 파형의 잠재 표현을 마스킹하고 양자화된 음성 표현에 대한 대조 학습 과제를 해결하는 자기 지도 학습 기반의 프레임워크이다. 음성 처리 분야에서 레이블이 없는 대규모 데이터로 사전 학습하는 방식으로 높은 잠재력을 입증하였으며 단 10분의 레이블 데이터만으로도 Librispeech 데이터셋 기준 WER 4.8%와 8.2%를 달성하는 우수한 음성 인식 성능을 보였다[16].

          따라서 본 논문에서는 다양한 글로벌 음성 인식 모델 중 한국어 환경에 최적화된 모델을 선정하기 위해 오픈 소스 기반의 Faster-Whisper, 한국어 특화 상용 서비스인 네이버 CLOVA Speech, 글로벌 표준 음성 인식 서비스인 Google STT를 대상으로 비교 실험을 수행하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 각국 의회의 음성 인식 기술 적용
      
        1. 각국 의회의 음성 인식 기술 현황
        국제의회연맹(IPU)은 의회 세션의 음성을 텍스트로 자동 변환하는 AI 기반 Hansard 속기록 및 회의록 시스템을 개발하고 있다. 음성 녹음이나 라이브 피드를 AI 시스템에 전송하면 실시간으로 처리하여 의회 토론을 정확하게 문서화할 수 있다. IPU는 AI 보조 음성 인식 기술을 도입하여 의회 토론 및 위원회 회의의 실시간 대본을 자동으로 생성함으로써 의회 절차의 접근성과 투명성을 향상시키고 있다[17].

        캐나다 의회는 AI 기반 음성 인식 시스템을 도입하여 의원 발언을 텍스트로 자동 변환하고 있다. 다만 AI 시스템이 미국식 영어 철자를 선호하거나 특정 고유명사 인식에 어려움을 겪는 한계점이 보고되고 있어 지속적인 개선이 필요한 것으로 나타났다[18].

        Nascimento et al.(2024)는 포르투갈 의회 회의를 대상으로 의회 토론 자동 전사 시스템인 STAAR(Speech To Auto Assembly Republica)을 개발하였다. STAAR은 OpenAI Whisper 모델을 기반으로 설계된 최신 ASR 기술로 다국어 및 다중 화자 환경에서 안정적인 성능을 보였다. 기존 ASR 시스템 대비 오류율이 1.7%에서 11.3% 감소하였으며 WER 6.1%를 기록하였다. 또한 낭독 연설이 즉흥 연설보다 더 높은 인식 정확도를 보이는 것으로 나타났다. STAAR은 포르투갈 의회 본회의에 실제 적용되어 회의록 자동 생성을 통해 공식 의회 기록 작성의 효율성을 크게 향상시켰다[19].

        Kawahara(2012)에 따르면 의회 회의록 후편집 작업 분석 결과 채우기 단어 삭제가 51%, 담화 표지 삭제가 23.5% 차지하는 것으로 나타났다. 일본 의회는 자동 음성 인식 시스템(Automatic Speech Recognition: ASR)을 개발하여 2010년부터 실제 의회에 배치하였으며 약 90%의 문자 인식 정확도를 달성하였다. 이 시스템은 방대한 의회 회의록 자료를 효율적으로 활용하기 위해 개발되었으며 통계적 기계번역(SMT) 방식을 적용하여 즉흥적 발언에 대한 인식 정확도를 향상시켰다[20].

        Proksch et al.(2024)는 정치 연구에서 음성 인식 활용 가능성을 평가하기 위해 두 가지 Google STT API와 YouTube 자동 자막을 비교 분석하였다. 자동 전사 결과와 수동 전사 결과를 비교하여 단어 오류율(WER)을 측정하고 정치 연설 환경에서의 음성 인식 성능을 평가하였다[21].

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 방송 자막 음성 인식 시스템의 설계 구성
      
        1. 전체 시스템 구조도
        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Current Closed Caption Broadcasting Workflow of National Assembly Broadcasting
          
          

          

        

        국회방송에 AI 음성 인식 시스템을 적용할 경우 주조정실에서 AI 음성 인식 모듈과 VAD 필터를 거쳐 텍스트 후처리 과정을 통해 방송 자막 생성과 속기록 데이터베이스를 자동 저장이 가능하다. 다만 국회 공식 속기록은 본회의뿐만 아니라 모든 상임위원회 회의에 적용되기 때문에 현재 제안된 국회방송 주조정실 기반 시스템만으로는 전체 속기록의 자동화를 구현하는 데 한계가 있다. 따라서 전체 속기록의 시스템 자동화를 위해서는 각 상임위원회 회의장의 음향 시스템에 AI 음성 인식 모듈을 별도로 적용하는 것이 더 효율적일 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Broadcast Caption Output Diagram of AI Speech Recognition Module for National Assembly Broadcasting
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Speech-to-Text Process Diagram Using WhisperX[22]
          
          

          

        

      

      
        2. 음성 인식 모듈 설계
        본 연구에서 적용한 Faster-Whisper 음성 인식 모듈은 VAD 필터를 적용하여 국회방송 장시간 오디오 처리 시 발생하는 환각 현상을 원천 차단하고 타임스탬프 기반의 속기록을 자동 생성한다. VAD 필터는 실제 방송 환경에서 무음 및 소음 구간을 자동으로 제거하여 인식 정확도를 높이며 실시간 파일 저장 기능을 통해 방송 중단 시에도 그 이전까지의 결과물이 보존되는 강점이 있다.

        Faster-Whisper는 Transformer 모델 전용 고속 추론 엔진인 CTranslate2를 기반으로 Whisper를 재구현한 것으로 기존 Whisper 대비 처리 속도가 4배 향상되었다[23].

        표 1은 Whisper와 Google STT의 평균 성능을 비교한 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Average Performance Metrics of Whisper and Google STT[24]
          
          

        

        
          
            
              	  Metrics
              	Google speech to text
              	Whisper
            

          
          
            	World error rate(WER)
            	14.9%
            	17.2%
          

          
            	Total processing time
            	122min
            	238min
          

          
            	Processing time per audio hour
            	5.4min/h
            	10.7min/h
          

        

        

        표 2는 Whisper와 Faster-Whisper의 처리 속도를 비교한 것이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of Whisper and Faster-Whisper Speech Recognition Engines
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Whisper
              	Faster-Whisper
            

          
          
            	Processing Time
            	1-2 hours
            	10-15 minutes
          

          
            	Hallucination
            	Occurred
            	Completely Eliminated
          

          
            	Timestamp
            	Not Provided
            	Auto-Generated
          

          
            	Memory
            	Insufficient Risk
            	Real-time Clearing
          

          
            	Stenography Format
            	Text Only
            	Time + Text
          

        

        

        표 3은 포르투갈 의회 STAAR 시스템과 본 연구를 비교한 것이다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison Between Portuguese Parliament STAAR and This Study
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	STAAR
              	This Study
            

          
          
            	Error Rate
            	1.7%-11,3%
            	CLOVA 4.71%
          

          
            	Application
            	Portuguese Parliament
            	Korean National Assembly and National Assembly Broadcasting
          

          
            	Engin
            	Single
            	3 Models Comparison
          

          
            	Language
            	Portuguese
            	Korean
          

        

        

      

      
        3. 음성 인식 품질 측정 지표
        문자 오류율(CER: Character Error Rate)은 음성 인식 결과의 텍스트 정확도를 문자 단위로 측정하는 평가 지표이다. CER은 단어 분리가 명확하지 않은 중국어, 일본어 등의 언어에서 주로 활용되며 한국어와 같이 형태소 단위로 의미가 변화하는 언어의 정확도 평가에도 적합한 지표이다[25].
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        여기서 S는 잘못 인식된 문자 수(대체), D는 삭제된 문자 수, I는 삽입된 문자 수를 의미하며 N은 참조 텍스트의 전체 문자 수를 나타낸다.

        음성 인식 모델의 성능을 평가하기 위해 가장 널리 사용되는 지표인 단어 오류율(WER: Word Error Rate)은 잘못 전사된 단어의 비율을 측정하는 지표로 다음과 같이 계산된다[26].
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        여기서 S는 대체된 단어 수, D는 삭제된 단어 수, I는 삽입된 단어 수, N은 참조 텍스트의 전체 단어 수를 의미한다. WER은 값이 낮을수록 음성 인식 정확도가 높음을 나타낸다.

      

      
        4. 비교 실험 설계
        
          4.1 실험 데이터
          본 논문은 제434회 국회 임시회 제3차 본회의(2026년 4월 10일) 국회방송 유튜브 채널에 공개된 유튜브 영상을 실험 데이터로 사용하였다. 동일한 비교 실험을 위해 본회의 15분, 23분, 31분, 39분, 47분대 구간을 각 5분(300초)씩 구분하여 파일 형식은 MP3, 샘플링 레이트 48,000Hz 스테레오로 추출하였다. Faster-Whisper, CLOVA Speech, Google STT 세 가지 모델에 동일한 구간을 바탕으로 WER, CER 두 가지 평가 지표를 기준으로 비교 분석하였다. 다만, Google STT는 API 제한으로 인해 50초 단위로 분할 후 결과를 병합하는 방식을 적용하였다. 또한 나라장터의 공개 자료를 활용하여 AI 음성 인식 모델 도입 시 국회 예산 비용 절감 효과를 추정하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 방송 자막 음성 인식 결과
      
        1. 실험 및 결과 구성
        본 절은 VAD 필터의 장시간 처리 성능을 별도 검증한 결과이며 유튜브 전체 구간 중 5개 구간을 비교 실험을 수행하였다.

        기존 Whisper 모델에서 환각 현상과 언어 혼입 오류가 유발되었으나 VAD 필터를 적용한 결과 Faster-Whisper 활용 시 오류 없이 깔끔한 결과로 출력되었다.

        이는 속기록 자동 생성 시스템 구축 적용 가능성을 높이는 중요한 결과가 될 것으로 판단된다.

      

      
        2. 음성 인식 성능 비교
        Faster-Whisper의 평균 신뢰도는 로그 우도값(Log-likelihood) -0.110으로, 이를 지수 변환 및 백분율로 환산 시 약 89.6%에 해당한다. 이는 CLOVA Speech(95.7%) 및 Google STT(87.0%)의 내부 신뢰도 점수 산출 방식(Confidence Score Metrics)과 수학적 정의가 비슷하다. 다만, 해당 수치들을 정량적으로 단순 비교하는 것은 적절하지 않으며 각 엔진의 상대적 지표로 해석하는 것이 타당할 것으로 판단된다. 표 4는 음성 인식 엔진 모델을 비교하여 제시하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of Speech Recognition Engines
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	 Faster-Whisper
              	 CLOVA Speech
              	Google Speech STT
            

          
          
            	Confidence
            	avg_logprob -0.110
            	95.7%
            	87%
          

          
            	Real-time Processing
            	Not Available
            	Available
            	Available
          

          
            	Technical Terminology
            	Partial Errors
            	Recognized
            	Partial Errors
          

          
            	Speaker Identification
            	Not Available
            	Available
            	Not Available
          

          
            	Proper Nouns
            	Errors
            	Available
            	Available
          

          
            	Hallucination
            	VAD Filter Applied
            	None
            	None
          

        

        

        본 논문에서 CLOVA Speech 모델이 국회방송 환경에 최적 모델로 선정한 근거는 5가지와 같다. 첫째, 음성 인식 성능 측면에서 5개 구간 다중 실험 결과 평균 WER 27.44%, CER 6.18%로 세 모델 중 가장 낮은 오류율로 나타났다. 둘째, 기술적 적합성 측면에서 실시간 스트리밍과 화자 인식 기능을 지원하고 있어 국회 본회의 생중계 환경에 즉시 적용이 가능하다고 판단하였다. 셋째, 전문 용어 처리 측면에서 국회 법률 용어와 의원 이름 및 예산 수치 등 국회 특수의 용어를 정확하게 음성 인식하였다. 넷째, 기존 외주 속기 예산 대비 비용 측면에서 약 98.6%의 예산 절감 효과가 기대된다. 다섯째, 구두점 자동 생성과 타임스탬프 기능을 통해 속기록 자동 생성이 가능하였으며 국내 방송사 적용 사례가 있어 안정성을 검증하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Criteria for Optimal Speech Recognition Model Selection
          
          

        

        
          
            
              	Selection Criteria
              	Faster-Whisper
              	CLOVA Speech
              	Google STT
            

          
          
            	WER (5-segment avg.)
            	32.06%
            	27.44%
            	49.70%
          

          
            	CER (5-segment avg.)
            	10.46%
            	6.18%
            	18.57%
          

          
            	Technical Terminology
            	Partial Errors
            	Recognized
            	Partial Errors
          

          
            	Real-time Streaming
            	Not Available
            	Available
            	Available
          

          
            	Speaker Identification
            	Not Available
            	Available
            	Not Available
          

          
            	Auto Punctuation
            	Available
            	Available
            	Not Available
          

          
            	Cost Reduction
            	Free
            	98.6%
            	Paid
          

          
            	Broadcasting Application
            	Not Available
            	Available
            	Not Available
          

        

        

      

      
        3. 음성 인식 모델의 오류 분석
        표 6은 각 음성 인식 모델의 오류 유형별 인식 결과를 비교하여 제시하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of Error Types Across Speech Recognition Models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Error Category
              	Reference Text
              	Error Type
              	Error Type
            

          
          
            	ModelError CategoryReference TextRecognition ResultError TypeFaster-Whisper
            	Technical Terminology
            	유류세 인하는
            	유류세인화는
            	Substitution Error
          

          
            	Faster-Whisper
            	Proper Noun
            	우원식 의장님
            	우원시 교장님
            	Substitution Error
          

          
            	Google STT
            	Technical Terminology
            	유류세 인하는
            	유류세이나는
            	Omission Error
          

          
            	CLOVA Speech
            	None
          

        

        
          
            ** Faster-Whisper: avg_logprob -0.110
          

          
                환산값: exp(-0.110)×100 = 89.6% 단, 측정 방식이 달라 직접 비교 불가함.
          

        

        

      

      
        3.1 음성 인식 모델별 성능 차이 원인 분석
        네이버의 CLOVA Speech는 대규모 한국어 음성 데이터를 바탕으로 학습된 한국어 특화 모델로 국회 본회의에서 빈번하게 등장하는 법률 용어, 의원 이름, 예산 수치 등 대부분의 전문 용어 처리에 강점이 있다. 특히 형태소 분석 기반의 언어 모델이 적용되어 한국어 참가어 특성인 조사 결합과 어미변화를 정확하게 처리할 수 있었다. 이로 인해WER 4.71%, CER 1.08%의 최저 오류율을 보였다.

        Faster-Whisper는 OpenAI Whisper를 CTranslate2 엔진으로 재구축된 오픈 소스 기반의 68만 시간의 다국어 데이터를 처리하고 있다. 범용 다국어 모델의 특성상 한국어 전문 용어 처리에서 CLOVA Speech 대비 상대적으로 낮은 결과를 달성하였으나 VAD 필터 적용으로 환각 현상이 완전히 제거되었고 타임스탬프가 자동 생성되는 강점을 보였다. WER 7.06%, CER 1.43%를 달성하였으며 예산 없이 로컬 환경에서 실용적 가치가 보였다.

        글로벌 표준 범용 음성 인식 서비스는 Google STT로 다국어 지원에 최적화되어 있다는 평가는 받으나 한국어 전문 용어 처리에서 상대적으로 낮은 성능을 달성하였다. 특히 구두점이 자동 생성되지 않아 속기록으로 활용하기 위해서는 추가 후편집 작업이 필요로 판단되며, WER 13.33%, CER 5.44%를 기록하였다. 이는 국회방송과 같이 전문 용어가 많은 특수 환경에서 범용 모델의 한계를 보여주는 분석 결과이다.

        CLOVA Speech가 국회방송 환경에서 가장 우수한 성능을 보인 이유는 다음과 같은 관점에서 추정할 수 있다. 첫째, 음성 인식 학습 데이터 측면에서 CLOVA Speech는 한국어 뉴스, 방송 등 대규모 한국어 음성 데이터를 바탕으로 학습되어 국회방송 환경에 최적화되어 있다고 판단된다. 둘째, 전문 용어 측면에서 법률 용어, 의원 이름 등 국회 특수 용어 인식에 강점을 보였다. 셋째, 음성 인식의 화자 특성 측면에서 다수의 화자가 교체되는 국회 본회의 환경에서도 안정적인 인식률을 보였다. 넷째, 모델 구조 측면에서 한국어 형태소 기반 언어 모델이 사용되어 교착어 특성인 조사 결합과 어미변화를 정확한 처리를 보였다. 반면 Faster-Whisper와 Google STT는 범용 다국어 모델로 한국어 전문 용어 처리하는데 한계를 보여주었다.

      

      
        4. 음성 인식의 처리 시간 비교
        CLOVA Speech를 국회방송 본회의 유튜브 1분 클립에 적용한 음성 인식 출력 결과는 그림 5에 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Output Results of CLOVA Speech Application
          
          

          

        

        본 실험은 국회방송 유튜브에서 본회의 중계 영상의 50분대 구간을 30초 클립을 Google Speech STT에 적용하여 음성 인식 성능을 평가하였다. 실험 결과 86.8% 결과를 도출하였다. 음성 인식된 텍스트 결과는 그림 6과 같다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Output Results of Google Cloud Speech Application
          
          

          

        

        Google Speech STT의 분석 결과를 ‘유류세이나는’으로 음성 인식이 잘못 인식하는 오류가 발생한다. 이는 한국어 전문 용어 처리에 있어서 한국어 특화 모델 대비 낮은 성능을 보이는 것으로 나타났다. 특히 구두점이 자동 생성되지 않아 속기록으로 활용하는데 추가 후편집 작업이 필요할 것으로 보인다.

        Faster-Whisper는 국회방송 유튜브 본회의 영상 1시간 영상을 이용하여 VAD 필터를 적용하였다. 적용 결과 환각 현상 없이 깔끔한 결과를 보였다, 그리고 타임스탬프가 자동 생성되었으며 그림 7과 같다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Output Results of Faster-Whisper with VAD Filter Application
          
          

          

        

        Faster-Whisper VAD 필터를 적용하여 국회방송 제434회 본회의 영상 57분 14초를 처리한 결과 처리 시간 76.90분이 소요되었으며 평균 신뢰도 -0.110을 달성하였다. VAD 필터 적용으로 기존 Whisper에서 발생하던 환각 현상이 완전히 제거되었으며 타임스탬프가 자동 생성되어 속기록 형식으로 출력되었다. 다만 ‘유류세인화는’, ‘우원시 교장님’ 등 전문 용어 및 고유명사 오인식 오류가 일부 발생하였다.

      

      
        5. 음성 인식 서비스의 비용 절감 효과 분석
        CLOVA Speech API 비용 산정 근거는 본회의 100일 기준이며 하루 평균 4시간 기준으로 장문 인식 요금은 5원/15초이며 4시간을 하면 960구간에 5원을 환산하면 day당 4,800원(VAT별도)이다[28]. 반면 나라장터 공개 자료에 따르면 국회방송 폐쇄 자막 방송의 속기 시간은 2025년 401,709분이고 2026년 445,411분이다. 폐쇄 자막 방송 각 비용은 각각 7억 9천 300만원, 7억 2,000만원의 예산이 지출될 예정이다[29]. 예산을 대입해서 계산하면 98.6% 절감 효과가 기대된다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Cost Comparison Between Speech Recognition Models and Closed Caption Broadcasting Budget
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	2025 Annual Cost
              	2026 Annual Cost
              	Cost per Minute
            

          
          
            	 CLOVA Cost
            	8,837,598KRW
            	9,799,042KRW
            	20KRW
          

          
            	Closed Caption Broadcasting Cost
            	793,000,000KRW
            	720,000,000KRW
            	1,974KRW/1,617KRW
          

          
            	Budget Savings
            	784,162,402KRW
            	710,200,958KRW
            	
          

        

        

        본 논문에서 인용한 CLOVA Speech API 관련 정보는 네이버 클라우드 공식 문서를 기반으로 하였으며, 서비스 정책 변경에 따라 수치가 달라질 수 있음을 밝힌다.

        국회 공식 속기록(2026년 4월 10일 제434회 본회의)을 참조 텍스트로 사용하여 WER(단어 오류율)과 CER(문자 오류율)을 측정한 결과는 표 8과 같다. WER은 낮을수록 우수한 성능을 나타내며, CLOVA Speech가 4.71%로 가장 우수하였고, Faster-Whisper 7.06%, Google STT 13.33% 순으로 나타났다. CER은 CLOVA Speech 1.08%, Faster-Whisper 1.43%, Google STT 5.44%로 CLOVA Speech가 가장 낮은 오류율로 나타났다. 추정 결과 CLOVA Speech는 한국어 특화 학습 데이터를 바탕으로 국회 회의 음성 인식 및 속기록 자동 생성에 가장 적합한 모델임을 증명하였다. 다만 본 연구는 각 모델별 평가 구간의 길이가 서로 달라 직접적인 통계 비교에 한계가 있음을 밝힌다. 표 8은 음성 인식 모델의 평가 지표별 분석 결과를 제시하였다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Analysis Results by Evaluation Metrics of Speech Recognition Models
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	 Faster-Whisper
              	CLOVA Speech
              	Google Speech STT
            

          
          
            	WER
            	7.06%
            	4.71%
            	13.33%
          

          
            	CER
            	1.43%
            	1.08%
            	5.44%
          

        

        

        표 9는 다중 구간 검증 실험(5분×5구간) 결과 Faster-Whisper WER은 32.06%이고, CER은 10.46%로 나타났다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Analysis results of speech recognition error rates by segment
          
          

        

        
          
            
              	Segment
              	WER
              	CER
              	 Playback Time
            

          
          
            	Segment 1 (15min)
            	31.77%
            	5.04%
            	300 sec
          

          
            	Segment 2 (23min)
            	29.01%
            	12.64%
            	300 sec
          

          
            	Segment 3 (31min)
            	47.27%
            	16.22%
            	300 sec
          

          
            	Segment 4 (39min)
            	27.33%
            	4.88%
            	300 sec
          

          
            	Segment 5 (47min)
            	24.94%
            	13.50%
            	300 sec
          

          
            	Overall Mean
            	32.06%
            	10.46%
            	1500 sec
          

        

        

        표 10은 유튜브 영상을 5분씩 5구간을 분석한 결과로 CLOVA Speech는 1위로 27.44%, CER 6.18%이다. 그리고 Faster-Whisper 2위로 WER 32.06%, CER 10.46%이다. 마지막으로 Google STT 3위로 WER 49.70%, CER 18.57%의 분석 결과로 확인되었다. 따라서 다중 구간 검증 실험(5분×5구간) 결과 CLOVA Speech가 평균 WER 27.44%, CER 6.18%로 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 Faster-Whisper는 WER 32.06%, CER 10.46%, Google STT는 WER 49.70%, CER 18.57%로 확인되었다. 따라서 단일 구간 실험 결과와 동일하게 CLOVA Speech가 국회방송 환경에 가장 적합한 모델임을 재확인하였다.

        
          Table 10. 
				
          

          
            Analysis Results of Speech Recognition Error Rates by Segment Across Three Models
          
          

        

        
          
            
              	Model Name
              	Average WER
              	Average CER
              	Segment
            

          
          
            	Faster-Whisper
            	32.06%
            	10.46%
            	5 Minutes×5 Intervals
          

          
            	CLOVA Speech
            	27.44%
            	6.18%
            	5 Minutes×5 Intervals
          

          
            	Google STT
            	49.70%
            	18.57%
            	5 Minutes×5 Intervals
          

        

        
          
            ** 동일한 5분×5구간(총 1,500초)으로 3개 모델을 동일 조건에서 비교하였음.
          

          
                Google STT는 50초 단위 분할 후 결과를 병합하는 방식으로 처리하였음.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 시사점
      본 연구는 국회방송 유튜브 본회의 영상을 활용하여 CLOVA Speech, Google STT, Faster-Whisper 세 가지 AI 음성 인식 모델의 성능을 비교 분석하였다. WER, CER 두 가지 음성 인식 평가 지표와 처리 시간을 반영하여 국회방송 환경에 최적화된 모델을 선정하였다.

      분석 결과 CLOVA Speech가 WER 4.71%, CER 1.08%로 세 가지 모델 중 가장 낮은 오류율을 달성하였으며 Faster-Whisper는 WER 7.06%, CER 1.43%로 확인되었다. Google STT는 WER 13.33%, CER 5.44%로 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 비용 분석 결과 기존 외주 속기 비용 720,000,000원 대비 CLOVA Speech 도입 시 연간 9,799,042원으로 약 98.6%의 비용 절감 효과가 기대된다. 네이버 CLOVA Speech는 한국어 인식률이 가장 우수하고 실시간 스트리밍을 지원하며 방송사 적용 사례가 있어 국회방송 환경에 가장 적합한 모델로 선정되었다. Google STT는 글로벌 표준으로 다국어 지원과 실시간 처리가 가능하나 한국어 전문 용어 인식에서 상대적으로 낮은 성능을 보이는 것으로 나타났다. 따라서 국회방송 PGM 오디오에 CLOVA Speech 스트리밍 API를 적용하면 본회의 및 위원회 자막 자동 송출과 속기록 동시 저장이 가능할 것으로 판단된다.

      본 논문의 학술적 기여는 다음과 같다. 국내 공공방송 특수 환경에서 상용 모델(CLOVA Speech, Google STT)과 오픈 소스 모델(Faster-Whisper)을 동일한 조건으로 비교 분석하였다. 기존 연구들이 일반 음성 환경에서 단일 모델을 평가한 것이다. 반면 본 연구는 국회방송 방송 환경에서 3개 모델을 체계적으로 비교하였다. 또한, 조달청 나라장터 자료를 사용하여 AI 음성 인식 도입 시 연간 약 98.6%의 외주 속기 비용 절감 가능성을 정량적으로 추정하였다. 이는 단순한 성능 비교를 넘어 실무 적용 가능성과 경제적 효과를 함께 제시한 연구로서 의의가 있다. 특히. 방송 자막 서비스와 국회 공식 회의록의 이중 속기 문제를 AI 음성 인식을 통해 해결하는 통합 시스템을 제안하였다. 이는 청각 장애인의 방송 접근성 향상과 국회 정보의 투명성 제고에 기여할 수 있다.

      본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 국회방송 PGM 신호와 실시간 연결 실험을 수행하지 못하였다. 둘째, 공식 회의록 전체 구간을 활용한 WER 정량 측정에 한계가 있었다. 셋째, 실험 데이터가 제한되어 다양한 방송 환경에서 검증이 부족하였다. 넷째, Faster-Whisper의 경우 장시간 처리 시 환각 현상이 부분적으로 발생하였다.
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