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요       약 

본 연구는 인 컨택스트 러닝 (In-Context Learning)을 오디오-언어 작업에 적용하기 위한 멀티모

달 (Multi-Modal) 딥러닝 모델을 다룬다. 해당 모델을 통해 학습 단계에서 오디오와 텍스트의 소통 

가능한 형태의 표현 (Representation)을 학습하고 여러가지 오디오-텍스트 작업을 수행할 수 있는 멀

티모달 딥러닝 모델을 개발하는 것이 본 연구의 목적이다. 모델은 오디오 인코더와 언어 인코더가 

연결된 구조를 가지고 있으며, 언어 모델은 6.7B, 30B 의 파라미터 수를 가진 자동회귀 (Autoregres-

sive) 대형 언어 모델 (Large Language Model)을 사용한다 오디오 인코더는 자기지도학습 (Self-

Supervised Learning)을 기반으로 사전학습 된 오디오 특징 추출 모델이다. 언어모델이 상대적으로 대

용량이기 언어모델의 파라미터를 고정하고 오디오 인코더의 파라미터만 업데이트하는 프로즌 (Fro-

zen) 방법으로 학습한다. 학습을 위한 과제는 음성인식 (Automatic Speech Recognition)과 요약 (Ab-

stractive Summarization) 이다. 학습을 마친 후 질의응답 (Question Answering) 작업으로 테스트를 진행

했다. 그 결과, 정답 문장을 생성하기 위해서는 추가적인 학습이 필요한 것으로 보였으나, 음성인식

으로 사전학습 한 모델의 경우 정답과 유사한 키워드를 사용하는 문법적으로 올바른 문장을 생성함

을 확인했다. 

 

1. 서론 

언어모델을 사용하여 텍스트로부터 언어적 맥락과 

일반적 특징을 추출한 후 이를 다양한 분야에서 적용

하는 자연어 기법[1, 2]은 전통적으로 높은 성능을 보

장하던 방법이었다. GPT-3[3]의 등장은 모델의 크기를 

175B 수준까지 증가시켰을 때 자동회귀 (Autoregres-

sive) 언어모델은 ICL (In-Context Learning)으로 문제를 

해결하는 능력이 생김을 시사했다. ICL 은 언어모델에

게 특정한 과제(Task)를 별도로 지도학습(Supervised 

Learning)하지 않더라도 과제와 관련된 예시 (Demon-

stration)나 지시문 (Instruction)을 0 개~n 개까지 제시하

면 주어진 예시에 따라 모델이 과제에 대한 해결방법

을 문맥적으로 파악한다는 것이다. 이 때 주어진 과

제 해결을 위한 예시의 개수에 따라 zero-shot (0 개), 

one-shot (1 개), few-shot (n 개)으로 구별한다. 

대형 언어모델이 자연어 처리 과제에서 높은 성능

을 보이자 이를 다른 모달리티 (Modality)에 적용하려

는 움직임이 나타났다. Frozen[4]은 비전과 언어를 이

해하고 연결하는 멀티모달 (Multi-Modal) 멀티태스크 

(Multi-Task) 모델로, 텍스트와 비주얼 정보를 동시에 

처리하고 이해할 수 있어 이미지에 대한 텍스트 설명

을 생성하는 등의 작업을 수행한다. 이 때 대형 모델



 

 

  

을 항상 전부 미세조정 해야 한다면 컴퓨터 자원의 

낭비와 높은 계산 시간 복잡도의 문제를 초래할 수 

있으므로, 상대적으로 파라미터 양이 많은 언어모델

의 파라미터는 고정하고 텍스트 외의 모달 정보를 처

리하는 모듈만 파라미터를 업데이트한다. Frozen 은 

6.7B 개의 파라미터를 가진 GPT 기반 언어모델과 

25M 개의 파라미터를 가진 NF-ResNet[5, 6] 기반 비전 

인코더를 사용하여 다양한 비전-언어 과제를 수행했

다. 

본 연구는 비전-언어 모델로 개발된 Frozen 을 오디

오 (Audio) 모달로 이식하는 초기연구를 진행한다. 

Frozen 과 동일한 학습 방법을 적용하여 GPT 기반 모

델의 파라미터를 고정하고 오디오 인코더의 파라미터

만 업데이트한다. 오디오 인코더에서 입력으로 들어

온 음성 신호를 사전학습 된 대형 언어 모델이 이해 

가능한 형태로 인코딩 한 것을 Audio Prefix 라고 명명

하고 텍스트 임베딩 (Text Embedding)과 함께 사용하

여 다양한 멀티모달 과제를 수행하는 것이 본 연구의 

목적이다. 

본 논문에서는 해당 구조로 멀티모달 분류 과제에 

대해 연구한 WavPrompt[7]를 참고하여 모델의 학습 

세부사항을 설정한 후 분류 뿐 만 아니라 생성 과제

에서도 Frozen 방법이 적용 되는지 실험을 진행하고 

결과를 분석했다. 

 

 

2. 모델 구조 

모델의 전체 구조는 두 가지 모듈로 이루어진다. 

오디오 모달의 정보를 처리하는 오디오 인코더 (Au-

dio Encoder)와 언어 정보를 처리하는 언어 디코더 

(Language Decoder)이다. 

오디오 인코더로 사용할 모듈은 Wav2Vec 2.0[8]의 

base 모델을 사용했다. 94.4M 개의 가중치를 가지고 있

다. Wav2Vec2.0 은 TCN (Temporal Convolution Net-

work)[9]로 오디오의 내재적 특징을 추출하고 트랜스

포머 (Transformer)[10]와 마스크 언어모델링 (MLM, 

Masked language Modeling)[2] 기법을 사용하여 특징을 

학습하는 자기지도학습 (Self-Supervised Learning)을 적

용했다. 사전학습을 위해 라벨링 되지 않은 53,000 시

간의 오디오 데이터를 사용했다. 본 연구에서는 이와 

같은 방식으로 사전학습이 완료된 Huggingface 에서 

제공하는 ‘facebook/wav2vec2.0-base’를 사용해 실험을 

진행했다. 

언어 디코더로는 OPT[11] 6.7B 과 30B 모델을 사용

했다. WavPrompt 에서는 GPT-2[12] Medium (355M) 모

델을 사용했으나, Frozen 에서는 7B 모델을 사용할 뿐

만 아니라 In-Context Learning 으로 사용할 일반적인 

지식 (General Knowledge)를 추출하기 위해서는 더 큰 

언어모델이 필요하다. 따라서 모델의 크기가 비교적 

다양하고 공개된 사전학습 파라미터가 존재하는 OPT 

모델을 디코더로 사용했다. 

 

(그림 1) 학습단계 

 
(그림 2) 추론단계 

3. 학습 

모델 학습을 위해 ASR (Automatic Speech Recognition, 

음성인식)을 위한 데이터셋과 Abstractive Summariza-

tion (요약)을 위한 데이터셋 두 가지를 사용했다. 각 

데이터셋은 별도의 표기가 없다면 함께 사용되지 않

았으며, 별개의 모델을 학습해 어떤 작업하는 것이 

더 나은지에 대한 결과를 비교했다. 

음성인식 데이터셋은 LibriSpeech[13]의 학습용 

‘train-clean-360’과 테스트용 4 종 데이터셋[표 1]을 사

용했다. 학습 데이터는 총 360 시간의 노이즈가 적은 

정제된 문장 읽기 음성과 대본 (Transcription)으로 구

성돼 있다. 

요약 데이터셋은 AMI[14] 데이터셋으로 회의 내용

을 사람이 직접 요약한 것이다. 총 100 시간의 회의 

음성과 사람이 직접 요약한 텍스트로 이루어졌다. 음

성인식 데이터셋보다 오디오 신호의 길이가 더 긴 것

이 특징이다. 

학습 (그림 1)은 다음과 같은 절차로 이루어진다. 

원본 waveform 오디오를 오디오 인코더에 넣고 결과

로 Audio Prefix 를 받는다. 음성인식 데이터셋으로 사

전학습 한다면 대본 (Transcription) 텍스트, 요약 데이

터셋으로 사전학습 한다면 요약 텍스트를 언어모델의 



 

 

  

임베딩 모듈에 넣어 텍스트 임베딩을 얻는다. Audio 

Prefix 와 텍스트 임베딩을 연결 (Concatenate)해 하나

의 프롬프트로 만들고 디코더에 넣는다. 정답 

(Groundtruth)으로는 각 모델의 입력 텍스트를 사용한

다. 추론 때는 음성과 지시문 (Task Instruction)과 예시 

(Demonstration)만 넣은 뒤 결과 텍스트를 생성한다. 

(그림 2) 

 

 

4. 결과 
 

ICLAL 1 2 3 4 
dev-clean 0.0521 0.0211 0.0296 0.0380 0.0292 
test-clean 0.0345 0.0215 0.0311 0.0392 0.0324 
dev-other 0.1968 0.0432 0.0720 0.1046 0.0491 
test-other 0.1133 0.0451 0.0739 0.1077 0.0527 

[표 1] 음성인식 테스트 결과 

1. HuBERT-L/ 2.Wav2Vec2.0-L 

3.Wav2Vec-base/ 4. Wav2Vec2.0-Conformerr-L 

 

Context 

before the foundation can be done contractors are typi-

cally required to verify and have existing utility lines 

mark either by the utilities themselves or through a 

company specializing in such services. this lessens the 

likelihood of damage to the existing electrical water 

sewage phone and cable facilities which could cause 

outages and potentially hazardous situations. … (중략) 

Question 
Having existing utility lines marked lessens the likeli-

hood of what? 

Target damage 

Predict 

before the foundation can be done contractors are typi-

cally required to verify and have existing utility lines 

marked either by the utilities themselves or through a 

company specialising in such services. this lessens the 

likelihood of damage to the existing electrical water 

suidgee foam and cable facilities which could cause 

outages and potentially hazardous situations. … (중략) 

</s> I have noticed that more damage is done to the 

existing electrical water suidgee foam and cable facili-

ties than an to the existing electrical wires themselves. 

</s> 1. A method to improve the flow of heat energy in 

a heat engine having a cooling jacket, in which heat 

energy generated bythe engine is removed from the 

cooling jacket, said method comprising the steps of : 

[표 2] 질의응답 문장 생성 결과 

 

음성인식 데이터셋으로 학습한 모델은 이후

LibriSpeech 의 dev, test 데이터셋으로 성능을 측정했다. 

사용한 성능 지표는 WER (Word Error Rate)로 값이 작

을수록 높은 성능을 의미한다. 비교 모델은 Hugging-

face 에서 사전학습이 완료된 상태로 제공되는 모델들

을 사용했다. 비교 실험 결과 음성인식 데이터셋으로 

학습한 모델은 음성인식 작업을 잘 수행하는 것으로 

보인다. [표 1] 이 모델로 SpokenSQuAD[15] 데이터셋

을 사용해  QA (Question Answering, 질의응답) 과제를 

테스트 하면 음성인식 결과를 먼저 생성하고 이 후 

추가적인 문장을 생성했는데, 정답과 키워드는 유사

하나 질문의 답에 대한 내용은 아닌 문장들이었다. 

[표 2] 이러한 문제를 해결하기 위해 음성인식으로 사

전학습한 모델에 AMI 데이터셋을 사용해 요약 작업

으로 추가 학습을 진행했다. 이 후 동일한 QA 작업을 

수행한 결과 음성인식 결과는 더 이상 출력되지 않았

으나 생성된 문장이 정답이 아니었다. 그러나 문법적

으로 올바른 문장을 생성하고 있으며 답변의 내용으

로 미루어 보아 ‘질문에 응답하고 있음’을 인지하고 

있음을 확인했다. 이에 비해 요약 데이터셋으로 사전

학습한 모델은 음성인식으로 사전학습한 모델에 비해 

문장 생성이 불안정함을 확인했다. 

 

 

5. Future Work 

후속 연구에서는 음성인식 데이터셋과 요약 데이터

셋의 내재적 특징을 분석하고 오디오 인코더의 파인

튜닝 (Finetuning)이나 지시문 튜닝 (Instruction Tuning) 

기법 등을 사용해 오디오의 다양한 특성을 반영한 표

현을 학습할 예정이다. 그리고 요약 작업으로 사전학

습 할 경우 불완전한 문장이 생성되는 이유에 대해 

분석하고 다양한 작업에서 모델의 문장 생성 결과를 

비교할 것이다. 
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