
I. 서  론

자동 음성인식(Automatic Speech Recognition, ASR)

은 음성 신호를 입력으로 받아 문자 또는 단어 단위

의 전사를 생성하는 기술로 음성 정보의 텍스트화

와 음성 기반 상호작용에 활용된다. 최근에는 대규
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초    록: 자동 음성인식(Automatic Speech Recognition, ASR)이 음향모델 중심 구조에서 대규모 언어모델(Large 

Language Model, LLM) 디코더를 결합한 전사 생성 구조로 확장되면서, 추론 시 디코딩 설정이 인식 성능에 영향을 

미치게 되었다. 최근 공개된 Qwen3-ASR은 이러한 대규모 언어모델 기반 음성인식 모델로 추가 미세조정 없이 

한국어 전사를 지원하지만, 한국어 인식 성능과 추론 파라미터의 영향을 다양한 코퍼스에 걸쳐 검증한 연구는 아직 

부족하다. 본 연구에서는 Qwen3-ASR(0.6B, 1.7B)을 10종의 한국어 평가셋에 적용하고, 디코딩 설정 변화에 따른 문자 

오류율(Character Error Rate, CER) 변화를 분석하였다. 평가는 공백 제거 후 산출한 오류율을 기준으로 하였으며, 유사 

규모의 Whisper와 성능을 비교하였다. 실험 결과, Qwen3-ASR은 Korean Spontaneous Speech(KsponSpeech)에서 

Whisper보다 다소 낮은 오류율을 보였고, language = korean, max_new_tokens = 512, temperature = 0.0, 

repetition_penalty = 1.0 조합은 대부분의 평가셋에서 최적 설정 대비 작은 차이를 유지하였다. 이를 통해 별도의 

파라미터 탐색이 어려운 환경에서 활용할 수 있는 대규모 언어모델 기반 한국어 음성인식의 기본 추론 설정을 제시하였다.
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ABSTRACT: In Automatic Speech Recognition (ASR) based on Large Language Model (LLM) decoders, 

decoding settings at inference time also affect recognition performance. Qwen3-ASR, a recent model of this type, 

supports Korean without additional fine-tuning; however, its performance and sensitivity to decoding settings 

have rarely been examined across diverse Korean corpora. This study evaluates the 0.6B and 1.7B variants of 

Qwen3-ASR on ten Korean evaluation sets and examines the effect of different decoding configurations on 

Character Error Rate (CER). Performance is measured by the character error rate after space removal, against 

similarly sized Whisper baselines. Qwen3-ASR achieves slightly lower error rates than Whisper on Korean 

Spontaneous Speech (KsponSpeech). The configuration of language = korean, max_new_tokens = 512, 

temperature = 0.0, and repetition_penalty = 1.0 maintains small CER gaps from the optimal for each dataset 

settings in most evaluation sets. The identified configuration therefore provides a practical default for Korean 

automatic speech recognition using large language models when corpus-specific parameter tuning is infeasible.
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모 다국어 음성 및 텍스트 데이터로 학습된 모델이 

등장하면서 언어별 모델을 별도로 구축하지 않고 

여러 언어의 전사를 처리할 수 있게 되었다. 또한 음

성 인코더의 출력 표현을 대규모 언어모델(Large 

Language Model, LLM) 디코더와 결합하는 구조가 제

안되면서 자동 음성인식 분야는 음향 표현 추출과 

언어모델 기반 전사 생성을 함께 다루는 방향으로 

발전하고 있다.[1,2] 다만 이 구조에서는 대규모 언어

모델의 디코더가 전사 토큰을 순차적으로 생성하

는 만큼, 추론 시의 디코딩 설정이 출력 전사에 영향

을 줄 수 있다. 이러한 구조를 따르는 모델로 최근 공

개된 Qwen3-ASR은 추가 미세조정 없이 다국어 전

사를 지원하며, 그중에는 본 연구가 대상으로 삼는 

한국어도 포함된다. 또한 가중치가 공개되어 추론 

파라미터를 직접 지정하며 반복 평가할 수 있다.[1]

그러나 한국어 지원이 곧 실제 음성 자료에서의 

인식 성능을 보장하지는 않는다. 한국어는 띄어쓰

기와 발음형·철자형 표기의 차이가 커서 동일한 전

사라도 지표 값이 달라질 수 있다.[3] 또한 발화 양식·

녹음 환경·도메인·화자 특성에 따라 코퍼스마다 인

식 난이도가 다르다. 따라서 하나의 코퍼스가 아니라 

특성이 다른 여러 한국어 코퍼스에 걸친 평가가 필요

하지만, 대규모 언어모델 기반 자동 음성인식 모델에 

대해서는 이러한 평가가 아직 충분하지 않다.

본 연구는 이러한 조건을 포괄하는 10종의 평가셋

에서 Qwen3-ASR(0.6B, 1.7B)의 한국어 인식 성능을 측

정한다. 이어 언어 설정, 최대 생성 길이, temperature, 

repetition penalty가 인식 성능에 미치는 영향을 발화 

조건, 평가셋 난이도, 모델 크기, 파라미터 간 상대적 

영향력의 측면에서 분석한다. 이를 바탕으로 별도의 

파라미터 탐색이 어려운 환경에서 활용할 수 있는 권

장 추론 설정을 도출하고 전체 평가셋에서 검증한다.

II. 관련 연구

2.1 한국어 음성인식과 평가용 코퍼스

한국어는 대규모 공개 코퍼스가 등장하기 전까지 

영어·중국어 등에 비해 활용 가능한 음성 자원이 제

한적이었다. 초기의 대표적 공개 자원으로 낭독체 

뉴스 음성을 제공하는 Zeroth 프로젝트의 한국어 코

퍼스[4]와 콜센터 목적 지향 대화 음성 ClovaCall[5] 등

이 사용되었지만 규모가 작거나 도메인이 한정적이

라는 한계가 있었다. 이후 AI-Hub[6]를 통해 약 969 h 

규모의 대규모 자유발화 코퍼스 Korean Spontaneous 

Speech(KsponSpeech)가 공개되어, 정서법·발음열 이

중 전사를 제공하며 한국어 음성인식 평가의 표준 

벤치마크로 활용되고 있다.[3] AI-Hub에는 이 외에도 

서로 다른 녹음 환경과 발화 양식을 포괄하는 회의, 

고객 상담, 대학 강의, 외국인 발화 등 다양한 도메인

의 한국어 음성 데이터가 공개되어 있다.

2.2 대규모 언어모델 디코더를 결합한 음성

인식

기존 자동 음성인식에서 언어모델은 음향모델이 생

성한 전사 후보를 별도의 디코딩 과정에서 보정·선택

하는 데 쓰였다. 최근에는 음성 인코더의 출력 표현을 

대규모 언어모델 디코더의 입력으로 사용하여 해당 모

델이 전사 토큰을 순차적으로 예측하는 구조가 연구되

고 있다. 이때 음향 표현 추출 모듈로는 대규모 약지도 

학습으로 다국어 음성인식·번역을 수행하는 Whisper[2]

의 인코더가 널리 쓰인다. Speech Audio Language Music 

Open Neural Network(SALMONN)은 Whisper 음성 인코

더와 비음성 오디오 인코더를 Q-Former와 저랭크 적응

(Low-Rank Adaptation, LoRA)를 통해 대규모 언어모델 

디코더에 연결하였고,[7] Qwen-Audio[8]와 Qwen2-Audio[9]

도 Whisper에서 초기화한 음성 인코더에 결합해 음성·

소리·음악을 포괄하는 오디오 및 언어 모델로 확장하

였다. 이 기법들이 개방형 오디오 이해를 지향하는 것

과 달리, 음성인식에 특화된 연구도 이어져 Seed-ASR

은 문맥 정보를 활용하도록 설계되었고,[10] 디코더 전

용 구조로 음성을 텍스트로 변환하는 과정과 언어모델

을 통합한 접근도 제안되었다.[11] 이러한 흐름의 연장선

에서 Qwen3-ASR이 공개되었다.[1] 그러나 이러한 구조

를 한국어 다중 코퍼스에서 검토한 연구는 아직 제한

적이며, 공개 데이터셋 평가도 중국어 코퍼스를 대상

으로 보고된 정도이다.[12]

2.3 생성형 디코딩의 추론 하이퍼파라미터

대규모 언어모델 디코더가 전사 토큰을 순차적으

로 생성하는 구조에서는 학습된 가중치뿐 아니라 
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추론 시의 디코딩 설정도 출력에 영향을 준다. 토큰

을 선택하는 방식으로는 여러 후보를 유지하며 확

장하는 최대우도 기반의 빔 탐색과 확률 상위 k개에

서 표집하는 top-k, 누적 확률이 p에 이르는 토큰 집

합에서 표집하는 top-p 샘플링 등이 있으며, 생성된 

토큰의 점수를 낮춰 반복을 억제하는 repetition_ 

penalty도 함께 쓰인다.[13,14]

III. 평가 대상 모델 및 데이터

3.1 Qwen3-ASR & Whisper

다국어 음성인식 모델 Qwen3-ASR[1]은 대규모 의

사 라벨이 부여된 음성 데이터로 사전학습되었다. 

Fig. 1과 같이, 입력 음성은 128 차원의 필터 뱅크 특

징으로 추출된 후 약 8분의 1 수준의 시간축 길이로 

다운샘플링되어[1] Audio Transformer(AuT) 음성 인코

더에 입력되고, 인코더는 이를 연속적인 음향 임베

딩 시퀀스로 변환한다.[1] 이 표현은 두 개의 선형층

과 가우시안 오차 선형 유닛 활성화 함수로 구성된 

프로젝터를 통해 Qwen3 언어모델의 입력 공간으로 

사상된 뒤, Qwen3-Omni 계열 디코더가 이전 토큰과 

음향 표현을 조건으로 다음 전사 토큰을 순차적으로 

예측하여 최종 전사를 산출한다. 공식 모델 설정에

서 AuT 음성 인코더 층수는 각각 18개와 24개이고, 

음향 표현의 차원은 각 896과 1024, 프로젝터가 사상

하는 언어모델의 입력차원은 각각 1024와 2048이

다.[15] 공개된 모델은 0.6B와 1.7B 두 규모이며, 0.6B는 

경량 모델로 제시되었다.[1]

본 논문에서는 0.6B와 1.7B를 모두 평가 대상으로 

삼아 모델 크기에 따른 인식 성능과 추론 설정의 영

향의 차이를 함께 살핀다. 비교를 위한 공개 베이스

라인으로는 Whisper[2]를 규모가 가장 가까운 쌍으로 

사용하여, 1.7B는 약 15억 파라미터의 Whisper large-

v3와 0.6B는 약 7.7억 파라미터의 Whisper medium과 

비교한다.

본 연구가 다루는 language, max_new_tokens, tem-

perature, repetition_penalty는 Fig. 1의 점선 영역과 같

이 언어모델 입력과 디코더의 토큰 생성 단계에 작

용하여, 음성의 음향 표현으로부터 어떤 전사를 만

들지를 바꾼다. 

language는 인식 언어의 지정 여부를 입력 프롬프

트로 전달하고, max_new_tokens는 생성 토큰 수의 상

한으로 종료 토큰이 먼저 나오지 않으면 상한에서 

생성을 중단시킨다. 두 설정은 어떤 토큰을 고를지

에는 관여하지 않으므로, 상한이 발화 길이보다 넉

넉하면 값을 늘려도 전사는 달라지지 않는다. 

반면 temperature와 repetition_penalty는 디코더가 매 

단계에서 어떤 토큰을 고를지를 바꾼다. 디코더는 각 

단계에서 어휘 전체에 점수를 매기고 이를 확률로 바

꾸어 다음 토큰을 정하는데, temperature는 이 확률의 

분포를 좌우한다. 값이 커지면 확률이 아래로 퍼져 점

수가 낮은 토큰도 선택될 수 있고, 값이 작으면 점수

가 가장 높은 토큰에 확률이 몰린다. 0에서는 표집 자

체를 하지 않아 실행을 반복해도 같은 전사가 나온다. 

repetition_penalty는 확률로 바꾸기 전에 이미 생성된 

토큰의 점수를 낮춰 같은 토큰이 다시 선택될 가능성

을 줄인다. 1.0은 점수를 그대로 두는 값이어서 억제

가 적용되지 않고, 1.0보다 클수록 억제가 강해진다. 

한국어는 조사·어미와 같은 기능 형태소가 반복적으

로 나타나므로, 이 억제가 실제 발화의 반복에도 적용

되면 전사 정확도에 영향을 줄 수 있다.

3.2 평가 데이터

9개 한국어 음성 코퍼스로부터 10개 평가셋을 구

성하였다. 동일 코퍼스라도 공식 분할이나 전사 방

식이 다른 경우 별도 평가셋으로 구분하고, 성능도 

평가셋 단위로 산출하였다. 특히, KsponSpeech는 공

식 분할에 따라 eval_clean과 eval_other로 나누었다.

KsponSpeech는 약 2,000명의 화자가 참여한 자유

발화 코퍼스로 정서법 및 발음열 이중 전사를 제공
Fig. 1. Architecture of Qwen3-ASR and the de-

coding stage where inference settings act.
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하며,[3] Zeroth-Korean은 뉴스 중심의 낭독 음성으로 

구성된다.[4] AI-Hub 기반 평가셋은 회의, 고객 응대, 

강의, 외국인 발화, 숫자 발화, 저음질 전화망, 복지·

민원 상담 등의 도메인을 포괄한다. 발화 단위 세그

먼트는 그대로 사용하고, 샘플링 레이트는 16 kHz로 

통일하였다. 각 평가셋의 특성은 Table 1과 같다.

추론 설정 탐색에는 연산 비용을 고려하여 평가셋

별 표본을 사용하였다. 표본 규모는 KsponSpeech와 

유사한 약 3,000개 발화로 설정하였다. 규모가 큰 평

가셋은 발화 단위로 무작위 추출하였으며, 전체 발

화 수가 이를 넘지 않는 KsponSpeech와 Zeroth-Korean

은 전체 발화를 표본 및 최종 평가에 사용하였다.

IV. 평가 지표 및 실험 방법

4.1 평가 데이터 정규화

한국어 음성 코퍼스에는 발음형·철자형 전사, 이

중 전사, 간투·잡음 표지, 숫자·특수기호, 띄어쓰기 

차이 등이 포함되므로, 이러한 표기 차이가 실제 인

식 오류로 잘못 계산되어 평가 결과를 왜곡하지 않

도록 정규화를 수행한다.[16,17]

참조 전사와 모델 출력에 평가셋별 동일한 정규화 

함수를 적용하여 표기 차이를 제거하고 실제 인식 

오류만 반영하였다. KsponSpeech 계열은 공개 전처

리 기준에 따라 이중 전사와 특수 표지를 처리했으

며, 그 외 평가셋은 라벨 형식에 맞춰 문장부호, 간

투·잡음 표지, 숫자 표기, 영문 대소문자 등을 정규

화하였다. 세부 규칙은 Table 1에 제시하였다.

4.2 실험 설정

Qwen3-ASR의 추론 조건이 한국어 인식 성능에 미

치는 영향을 분석하기 위해 language, max_new_tokens, 

temperature, repetition_penalty 네 항목을 대상으로 하

였다. 각 파라미터의 탐색값은 Table 2와 같으며, 네 

항목을 완전 교차하여 평가셋별·모델별로 72개(2 × 

3 × 4 × 3)의 추론 설정을 구성하였다. 동일한 범위를 

0.6B와 1.7B에 모두 적용하여 모델 크기에 따른 차이

를 함께 분석하였다. temperature가 0보다 큰 조건에

서는 확률적 표집으로 실행 간 출력이 달라질 수 있

어, 각 조합을 한 차례 실행한 결과를 분석에 사용하

였다.

모델 가중치는 Hugging Face에 공개된 체크포인

트[15]를 그대로 사용하였고, 추가 학습이나 파라미터 

업데이트는 적용하지 않았다. 추론은 Qwen3-ASR의 

경우 vLLM으로, Whisper의 경우 Hugging Face Trans-

Table 2. Search space for Qwen3-ASR inference 

parameters.

Parameter Candidate values Number of values

language korean, auto 2

max_new_tokens 512, 1024, 2048 3

temperature 0.0, 0.1, 0.2, 0.3 4 

repetition_penalty 1.0, 1.1, 1.2 3

Table 1. Evaluation sets and transcript prepro-

cessing.

Database Utterances Transcription Key preprocessing

Kspon
Speech 
(clean/
other)

3,000
Orthographic

/Phonetic

– o/, n/, u/, b/, and l/ mark
– Removal of symbols          
( / + * - @ $ ^ & [] = : ; , )

– # → “sharp”
– % → “percent”/“pro”

Zeroth
-Korean

457 Orthographic
– Punctuation removal
– Whitespace normalization

Mee-
ting

16,113
Orthographic

/Phonetic

– Selection from dual 
transcriptions

– o/, n/, u/, b/, and l/ mark
– Noise and interjection mark
– Special-character removal

Cust
Resp

21,105
Orthographic

/Phonetic

– Selection from dual 
transcriptions

– o/, n/, u/, b/, and l/ mark
– Noise and interjection 
mark

– Special-character removal

Univ
Lec

193,257 Orthographic
– Selection of korean from 
bilingual transcriptions

– Punctuation removal

Fore-
igner

115,785 Orthographic

– X/ marker removal for 
interjections and 
nonverbal events

– X+ marker removal for 
stuttering

– Byte Order Mark (BOM) 
and punctuation removal

Num
Pattern

489,607 Orthographic

– Square-bracketed marker 
removal

– Punctuation removal
– arabic numerals not used

LowQ
Call

39,916 Orthographic

– o/ and n/ marker removal 
– First-form selection from 
each (A)/(B) pair

– Punctuation removal

Welfare 223,546 Orthographic
– Punctuation removal
– Whitespace normalization
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formers로 수행하였고, 정밀도는 각각 bfloat16과 float

16을 사용하였다. 실험은 NVIDIA A40 GPU 8장으로 

구성된 서버에서 수행하였으며, Qwen3-ASR은 32개 

발화를 묶는 미니배치 추론으로, Whisper는 미니배

치가 지원되지 않아 발화를 순차적으로 처리하였다. 

4.3 평가 지표

한국어는 음절 단위로 실현되어 문자 단위 평가가 

적합하므로, 본 연구는 문자 오류율(Character Error 

Rate, CER)을 기본 지표로 사용한다. CER은 참조 전

사와 모델 출력 사이의 대체·삭제·삽입 오류 수를 전

체 문자 수로 나눈 값이다. 다만 한국어는 띄어쓰기 

기준이 전사 규약에 따라 달라지기 때문에, 공백을 

제거한 뒤 산출한 문자 오류율을 공백 제거 문자 오

류율(CERNS)로 표기하고 이를 최종 지표로 삼았다.

한편 여러 평가 셋은 발화 양식, 음질, 녹음 환경, 

화자 특성이 서로 달라 동일한 추론 조건에서도 기

준 성능이 다르게 나타난다. 이 때문에 여러 평가셋

에 공통으로 적용할 하나의 설정을 정하려면, 그 설

정이 각 평가셋의 개별 최적 설정에 비해 얼마나 뒤

처지는지를 평가셋 간 비교가 가능한 형태로 재야 

한다. 이를 위해 각 평가셋의 최저 오류율 대비 초과

분인 성능 손실을 사용하였다.

평가셋 에서 추론 설정 로 산출한 공백 제거 문

자 오류율을 CERNS로 두면, 성능 손실 

는 해당 평가셋에서 관측된 최저 오류율 대비 그 설

정의 초과분으로 Eq. (1)과 같이 정의된다.

 CER
NS ′∈′

min
CER

NS′ , (1)

여기서 ′는 비교 대상이 되는 전체 탐색 조합의 집

합이고, min항은 평가셋 에서 그 조합 전체에 걸쳐 

관측된 최저 CERNS를 의미한다. 따라서, 는 

항상 0 이상이며, 0이면 해당 조건이 해당 평가셋의 

최저값을 기록한 경우다. 

여러 평가셋에 걸쳐 안정적인 설정을 찾기 위해, 

Eq. (2)와 같이 성능 손실을 평가셋 전체에 대해 평균

한 평균 성능 손실 를 권장 설정 선정 기준으

로 사용하였다.



 








  , (2)

여기서 는 평균 계산에 포함된 평가셋의 수이며, 



가 작을수록 여러 자료에서 최저 오류율에 가

까운 설정이다. 

V. 결과 및 고찰

5.1 Qwen3-ASR의 다중 코퍼스 성능

Table 3은 평가셋별 최적 추론 설정과 그때의 

CER
NS를 정리한 것이다. 값에 따른 차이가 거의 없

던 language와 max_new_tokens는 표에서 제외하였으며, 

max_new_tokens는 Foreigner(1.7B)와 LowQCall(0.6B)

에서만 512가 최저였다.

데이터셋에 따라 최저 CERNS는 Welfare의 2.22 %

(1.7B)에서 LowQCall의 16.48 %(1.7B)까지 넓은 범위

Table 3. Minimum CERNS for each evaluation set in 

the grid search on the sample, with the corresponding 

temperature and repetition penalty. Multiple values 

denote ties at the observed minimum.

Database Model size temp rep_penalty Best CERNS (%)

Kspon 
(clean)

1.7B 0.2 1.0 12.760

0.6B 0.0 1.0 15.150

Kspon 
(other)

1.7B 0.0 1.0 12.600

0.6B
0.0, 
0.1

1.0 15.010

Zeroth
-Korean

1.7B 0.2 1.0 3.748

0.6B 0.1 1.0 4.925

Meeting
1.7B 0.1 1.0 11.164

0.6B 0.3 1.0 13.023

CustResp
1.7B 0.1 1.0 5.660

0.6B 0.0 1.1 7.917

UnivLec
1.7B 0.1 1.0 9.613

0.6B 0.2 1.0 11.364

Foreigner
1.7B 0.2 1.0 7.448

0.6B 0.2 1.0 9.592

LowQCall
1.7B 0.0 1.0 16.481

0.6B 0.1 1.0 21.110

Num
Pattern

1.7B 0.1 1.1 7.962

0.6B 0.1 1.0 8.060

Welfare
1.7B 0.1 1.0 2.220

0.6B 0.0 1.0 3.368
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를 보이며, 이는 도메인과 음질 조건에 따른 인식 난

이도의 차이를 반영한다. 또한, 평가한 모든 데이터

셋에서 1.7B가 0.6B보다 낮은 CERNS를 기록하여 규

모가 큰 모델이 한국어 전사에서 더 안정적인 성능

을 보임을 확인할 수 있다. 

5.2 추론 파라미터의 영향

 Fig. 2는 평가셋별 최저 대비 성능 손실 Eq. (1)을 

temperature와 repetition_penalty 조합별로 평가셋 전

체에 대해 평균한 결과, 즉 Eq. (2)의 평균 성능 손실 



이다(language = korean, max_new_tokens = 512 고

정). 두 모델 모두 language = korean, repetition_penalty 

= 1.0 조건에서 대체로 최저값 또는 이에 근접한 값

을 기록하였다. 언어 설정은 Fig. 2의 축에는 포함되

지 않으나, 전체 탐색에서 대부분의 평가셋은 

language = korean에서 최저 오류율을 보였다. 예외

적으로 Zeroth-Korean에서는 언어 설정 간 차이가 

거의 나타나지 않았고, NumPattern에서는 1.7B의 경

우 repetition_penalty = 1.1에서, 0.6B의 경우 언어 설정 

auto에서 최저 오류율이 관측되었다.

repetition_penalty가 1.0에서 1.1, 1.2로 커질수록 평

균 성능 손실도 단계적으로 커졌으며, 증가 폭은 

1.7B보다 0.6B에서 더 컸다. 이는 한국어 자동 음성

인식 평가에서 반복 억제 강도를 높이는 설정이 안

정적인 성능으로 이어지지 않았음을 보여준다.

temperature는 0.2 이하 구간에서는 조건 간 차이가 

제한적이었으나 0.3에서는 두 모델 모두 평균 손실

이 증가하였다. 일반 텍스트 생성에서는 확률 분포 

조정이 출력 다양성을 높이는 수단으로 쓰이지

만,[13] 자동 음성인식은 참조 전사와의 일치가 평가 

기준이므로 하위 확률 토큰의 선택 가능성이 커질수

록 전사 오류로 이어질 수 있으며, 본 실험에서도 높

은 temperature 조건에서 이러한 경향이 관측되었다.

대부분의 전사는 512 토큰 이내에 종료되었고 상

한을 512 이상으로 늘려도 성능 변화는 제한적이어

서, 본 연구의 탐색 범위에서 max_new_tokens는 한국

어 인식 성능을 구분하는 주요 요인으로 나타나지 

않았다.

추론 설정의 영향은 평가셋 특성에 따라서도 달랐

다. 중앙값 대비 최저 CERNS의 개선 폭은 외국인 발

화(Foreigner)와 저품질 통화(LowQCall)에서 각각 약 

3.8 %p 와 3.7 %p로 컸던 반면, 숫자 중심의 제한된 

발화 형식을 가진 NumPattern에서는 약 0.15 %p에 그

쳤다. 발음 변이와 채널 품질 차이가 큰 자료일수록 

설정 변화의 영향이 커지는 경향으로, 평가셋별 최

저값만으로는 여러 자료에 공통으로 적용할 설정을 

정하기 어렵다.

5.3 권장 추론 설정 도출 및 검증

개별 최적 조합이 평가셋마다 서로 다르고 코퍼스

마다 전체 탐색을 반복하기 어려우므로, 여러 평가

셋에서 평균 성능 손실이 작은 설정을 권장 설정으

로 도출하였다. Eq. (2)의 평균 성능 손실 이 낮

았던 영역(Fig. 2)을 중심으로 language를 korean, max_

new_tokens를 512로 고정한 뒤 temperature와 repetition_

penalty를 비교하였다. repetition_penalty는 1.0이 다수 

평가셋에서 최저값에 가까웠고, temperature는 0.0에

서 0.2 구간의 평균 성능 손실 차이가 매우 작아 확률 

(a)

(b)

Fig. 2. (Color available online) Average CERNS regret 

(%p) across the ten evaluation sets by temperature 

and repetition penalty (language = korean, max_

new_tokens = 512): (a) 1.7B, (b) 0.6B. The asterisk 

marks the recommended setting.
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표집을 쓰지 않는 0.0을 택하였다. 이에 따라 

language = korean, max_new_tokens = 512, temperature = 

0.0, repetition_penalty = 1.0을 권장 설정으로 도출하

였으며, 이는 개별 최적값을 대체하기보다 별도 탐

색이 어려운 상황의 기본값으로 제안된다.

도메인·화자 특성이 다른 데이터셋에서는 표본 

평가만으로 전체 성능을 판단하기 어려우므로, 전

체 발화 결과를 확보한 8개 평가셋에서 권장 설정을 

검증하였다. NumPattern과 Welfare는 전체 발화 평가

를 수행하지 못해 이 검증에서 제외하였다. Table 4

와 같이 표본과 전체의 차이는 대부분 약 1 %p 이내

였고, UnivLec·Foreigner에서만 전체 CERNS가 표본

보다 증가하였다. 표본 기반으로 도출한 권장 설정

이 전체 평가에서도 대체로 유지되었으며, 일부 평

가셋에서만 차이가 확인되었다.

지금까지의 분석은 서로 다른 녹음 환경과 발화 

양식을 포함하는 10개 한국어 평가셋과 Qwen3-ASR

의 두 규모를 대상으로 한 것이다. temperature와 반복 

억제에서 관측된 방향은 참조 전사와의 일치를 기

준으로 삼는 자동 음성인식 시스템의 평가 성질에

서 비롯하므로 자기회귀 디코더로 전사를 생성하는 

다른 모델에서도 나타날 수 있으나, 본 연구는 이를 

확인하지 않았다. 반면 언어 설정은 언어별 값이고 

반복 억제의 영향은 한국어의 기능 형태소 반복과 

맞물리므로, 다른 언어에는 값을 그대로 옮기기보

다 같은 절차로 다시 탐색하는 편이 적절하다.

 

5.4 Whisper 대비 비교

끝으로 Qwen3-ASR의 인식 성능을 기존 공개 모델

과 견주어 참고할 수 있도록 Whisper와 비교하였다. 

비교는 한국어 음성인식 평가에 널리 쓰이는 Kspon-

Speech의 eval_clean과 eval_other에서 수행하였다. 두 모

델에 동일한 오디오·참조 전사·정규화·지표를 적용

하고, 각 모델이 이 두 셋에서 최적 성능을 보인 디코

딩 설정으로 비교하였다. Qwen3-ASR은 4.2절의 탐색 

범위(Table 2)에서 최적 설정을 선택하였고, Whisper는 

temperature 0, length penalty 1.0, early stopping True와 

모델별 최대 생성 토큰 수(large-v3 128, medium 96)를 

고정한 뒤 beam size를 탐색하여 eval_clean에서 11, 

eval_other에서 7을 최적값으로 얻었다.

Fig. 3은 그 결과이다. Qwen3-ASR-1.7B는 eval_clean 

12.76 %, eval_other 12.60 %를 기록하여 Whisper large-

v3의 13.89 %, 13.62 %보다 낮은 오류율을 보였다. 

Qwen3-ASR-0.6B 역시 eval_clean에서 15.15 % 대 

16.16 %, eval_other에서 15.01 % 대 15.19 %로 Whisper 

medium보다 낮은 오류율을 기록하였다. 이처럼 두 

평가셋에 한정된 비교라 한국어 전반의 우위를 단

정할 수는 없으나, 이 조건에서는 Qwen3-ASR이 추

가 학습 없이 유사 규모의 Whisper보다 다소 낮은 오

류율을 보였다.

Table 4. CERNS of the recommended setting on the 

tuning sample and on the full set for each evalua-

tion set.

Database
Model 
size

Full-set 
CERNS (%)

Sample 
CERNS (%)



Kspon 
(clean)

1.7B 12.79 12.79 +0.03

0.6B 15.15 15.15 +0.00

Kspon 
(other)

1.7B 12.60 12.60 +0.00

0.6B 15.01 15.01 +0.00

Zeroth
-Korean

1.7B 3.77 3.77 +0.03

0.6B 5.02 5.02 +0.09

Meeting
1.7B 11.51 11.17 +0.01

0.6B 13.53 13.03 +0.01 

CustResp
1.7B 5.53 5.67 +0.01

0.6B 8.04 8.14 +0.22

UnivLec
1.7B 10.56 9.64 +0.03

0.6B 12.55 11.42 +0.06

Foreigner
1.7B 8.31 7.49 +0.04

0.6B 10.49 9.73 +0.13

LowQCall
1.7B 16.12 16.48 +0.00

0.6B 21.18 21.11 +0.07

Fig. 3. (Color available online) CERNS of Qwen3-

ASR and Whisper on KsponSpeech eval_clean and 

eval_other. Models are paired by comparable scale 

(1.7B and large-v3; 0.6B and medium), and each 

uses its best decoding setting on these sets. Lower 

is better.



다중 한국어 음성 코퍼스에서의 Qwen3-ASR 평가 및 추론 파라미터 분석

The Journal of the Acoustical Society of Korea Vol.45, No.5 (2026)

589

VI. 결  론

본 연구에서는 대규모 언어모델 디코더 기반 

Qwen3-ASR을 대상으로, 10종의 한국어 음성 평가셋

에서 0.6B와 1.7B의 추론 파라미터의 영향에 따른 인

식 성능을 분석하였다. 한국어 언어 설정과 repe-

tition_penalty 1.0이 다수 평가셋에서 낮은 성능 손실

을 보였고, 최대 생성 토큰 수를 512보다 늘려도 뚜

렷한 향상은 없었다. 설정 변화의 영향은 평가셋에 

따라 달랐으며, 특히 0.6B에서 손실 폭이 더 컸다. 이

를 바탕으로 language = korean, max_new_tokens = 512, 

temperature = 0.0, repetition_penalty = 1.0을 권장 추론 

설정으로 도출하였으며, 이 설정은 표본과 전체 평가 

모두에서 평가셋별 최저값과 작은 차이를 유지하였

다. KsponSpeech에서는 유사 규모의 Whisper보다 낮

은 오류율을 보였다.

다만 권장 설정은 본 연구의 코퍼스 풀에서 검증

된 것으로, 다른 자동 음성인식 모델과 언어, 새로운 

한국어 데이터로의 일반화는 확인되지 않았다. 빔 

탐색이나 문맥 정보 주입 등 본 연구가 다루지 않은 

설정으로의 확장도 후속 과제로 남는다.
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