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1. 서  론

기존의 학습은 학습자가 동영상 자료와 서면 자료에 의존

하여 수동적으로 정보를 습득하고 암기에 의존하는 형태로 

주로 이루어진다. 이러한 학습 방식은 학습 후 정보의 빠른 

망각을 유발하며, 실제 문제 해결 능력의 향상에 한계가 있

다. 그에 따라, 보다 능동적이고 심화된 학습을 유도할 수 있

는 새로운 학습 방식의 필요성이 대두되고 있다. 이러한 한계
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요     약

디지털 교육 환경의 보편화에 따라 다양한 멀티미디어 학습 자료가 활용되고 있으나, 이는 종종 학습자의 수동적인 정보 습득으로 이어지는 

한계를 가진다. 기존의 텍스트 기반 자동 문제 생성 기술 역시 이러한 한계를 극복하기에는 부족하다. 이에 본 연구는 동영상 강의와 서면 자료를 

통합 분석하는 멀티모달 기반 학습 자료 요약 및 문제 생성 시스템(MLSQ)을 제안한다. 이 시스템은 OCR과 STT로 추출된 데이터뿐만 아니라, 

강의 영상에서 탐지된 필기 정보를 핵심 강조점으로 활용하여 이 모든 데이터를 시간 정보를 기준으로 정밀하게 융합하고, 이를 대형 언어 모델(LLM)

에 입력하여 학습 내용을 요약하며 주관식 및 객관식 문제를 자동 생성한다. 성능 평가 결과, 제안된 멀티모달 융합 방식은 단일 모달 방식 대비 

BLEU 점수에서 최대 3.4%p, ROUGE-L 점수에서 최대 3.1%p 향상된 성능을 보였다. 또한, 5점 척도의 사용자 만족도 평가(MOS)에서 음성 변환 

신뢰도 및 문제 생성의 학습 적합성 항목이 평균 4.33점을 기록하는 등 모든 항목에서 4.0 이상의 높은 점수를 획득하여 제안 시스템의 교육적 

실용성과 효과성을 입증하였다.
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를 극복하기 위해 문제 생성 기술이 주목받고 있으나, 기존 

기술은 주로 단일 모달 데이터를 기반으로 하고 있어 동영상

과 문서 자료를 통합적으로 활용하는 데 제약이 있다. 이러한 

기술적 한계는 다양한 형태의 학습 자료를 종합적으로 이해

하는 데 한계가 되며, 특히 학습자가 다양한 정보를 결합하여 

다각적으로 사고하도록 유도하는 데 부족함이 있다. 또한, 기

존 시스템은 객관식 문제 생성에 치중하여 학습자의 창의적 

및 비판적 사고를 충분히 자극하지 못하는 문제가 있다. 따라

서 다양한 형태의 학습 자료를 복합적으로 분석하고 이를 기

반으로 심층적 사고를 촉진하는 문제를 생성할 수 있는 시스

템이 필요하다.

최근 AI 기술의 발전은 이러한 문제의 해결 가능성을 열어

주고 있다. OCR(Optical Character Recognition) 기술을 활

용하면 PDF에서 텍스트를 추출할 수 있고, 객체 탐지(Object 

Detection) 기술은 동영상 내 시각적 정보를 분석하며, 

STT(Speech-to-Text)[1-4] 기술을 활용하여 강의 음성을 텍

스트로 변환할 수 있다. 이러한 멀티모달 데이터를 처리하는 

기술들의 융합은 다양한 학습 자료들을 통합적으로 분석하고 

활용할 수 있는 시스템의 구현을 가능하게 하며, 궁극적으로 

학습자에게 심화된 문제 해결 능력을 제공하는 보다 효과적인 

문제 생성 및 학습 지원을 기대할 수 있다. 이를 바탕으로, 본 

연구에서는 위와 같은 기존 학습 방식과 문제 생성 기술의 한

계를 극복하기 위해 멀티모달 데이터를 활용한 AI 기반 요약 

및 문제 생성 시스템인 MLSQ(Multimodal Learning-material 

Summarization & Question-generation)를 제안한다. 제안된 

시스템은 동영상과 서면 자료를 통합적으로 분석하여 학습 내

용을 요약하고, 객관식 및 주관식 문제를 생성함으로써 학습

자에게 맞춤형 학습 환경을 제공한다. 이를 통해 학습자는 학

습 내용을 보다 장기적으로 기억하고, 실제 문제 해결 능력을 

강화할 수 있다. 제안된 시스템은 특정 학습 환경에 국한되지 

않고 다양한 교육 환경에서 활용될 수 있다. 예를 들어, 대학 

강의 자료에 적용하여 강의 내용을 요약하고 관련 문제를 생

성함으로써 학생들의 심화 학습을 지원할 수 있다. 또한, 의료 

교육과 같은 현장 중심 직업 훈련에 적용되어 복잡한 절차를 

요약하고 학습 문제를 생성함으로써 학습 효과를 높일 수 있

다. 더 나아가, 청각 장애인을 포함한 학습 취약계층을 위한 

학습 보조 시스템으로 활용되어 음성 기반 강의 자료를 텍스

트화하고 요약하여 학습 접근성을 향상시킬 수 있다. 이와 같

은 다양한 응용 사례는 본 시스템의 유연성과 실용성을 입증

한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연구를 

검토하여 기존 기술의 한계와 본 논문에서 제안하는 기술과의 

차별점을 분석한다. 3장에서는 제안하는 시스템의 설계와 구

조를 설명한다. 4장에서는 시스템 구현 및 성능 평가 결과를 

제시하며, 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구 방향을 논

의한다.

2. 관련 연구

자동 문제 생성(Automatic Question Generation, AQG)은 

교육 기술 분야에서 활발히 연구되어 왔으며, 주로 텍스트 데

이터를 기반으로 다양한 형태의 질문을 자동으로 생성하는 방

식이 중심을 이루어 왔다[21][19]. 이러한 방식은 사실 기반 

질문 생성에는 효과적이나, 고차원적 사고를 요구하거나 학습

자의 이해도를 평가할 수 있는 복합적 문제를 생성하는 데 한

계가 있다.

이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 이미지, 표, 음성 

등의 멀티모달 데이터를 활용한 문제 생성 접근이 주목받고 

있다. OCR, 객체 탐지, 음성 인식 기술의 발전은 다양한 정보

를 자동 추출할 수 있게 하였으며, 이를 교육용 콘텐츠에 적용

하려는 시도가 이루어지고 있다. Zhan 등[22]은 시각 정보와 

텍스트 정보를 함께 활용하여 멀티모달 문서로부터 질문-답

변 쌍을 자동 생성하는 프레임워크를 제안하였다. 이 연구에

서는 문서 내의 이미지와 문장을 연계하여 의미 있는 질의응

답 데이터를 구성하고, BERT[9] 기반 모델을 활용하여 문맥에 

맞는 질문을 생성하는 구조를 사용하였다. 하지만 해당 모델

은 주로 정적인 인쇄 문서 형태의 데이터에 초점을 맞추고 있

으며, 동영상이나 음성 정보는 고려되지 않았다. Liu 등[23]은 

검색 기반 구조를 도입한 멀티모달 QA 시스템을 제안하였다. 

이 시스템은 이미지-텍스트 쌍을 인덱싱하고, 자연어 질문에 

대해 관련 이미지와 텍스트를 추출하여 응답하는 구조로 설계

되었다. 이를 통해 질의응답 정확도가 향상되었지만, 해당 시

스템은 정보 탐색 중심으로 설계되어 학습자 맞춤형 문제 생

성을 지원하는 데는 제약이 있다. Wang 등[24]은 예제 기반 

문제 생성 시스템에서 distractor(오답 선택지)를 자동 생성하

는 알고리즘을 제안하여 객관식 문제 품질을 개선하였다. 특

히 유사 의미를 가지되 정답이 아닌 선택지를 생성함으로써 

학습자의 이해도를 더 효과적으로 측정할 수 있도록 하였다. 

그러나 이 연구 역시 텍스트 기반에서 벗어나지 않으며, 학습

자의 실제 학습 맥락을 반영한 문제 생성에는 한계가 있다.

추가적으로, Kim 등[19]이 한국어 BERT 기반의 딥러닝 자

동 질문 생성 모델을 제안하였다. 해당 모델은 입력 문장을 바

탕으로 WH-질문(What, When, Who 등 ‘Wh-’로 시작하는 의

문사를 사용한 사실 기반 질문)을 생성하는 방식으로, 한국어 

문장 구조에 맞춰 성능을 개선한 점에서 의의가 있다. 그러나 

이 모델은 단일 문장 또는 문단 수준의 입력만을 처리할 수 

있어, 문서 전체나 다양한 모달리티 간 연결을 다루는 데는 한

계가 있다. 또한 Park 등[20]은 멀티모달 데이터를 활용한 개

인 맞춤형 교육 콘텐츠 생성 방안을 제안하였으며, 이를 통해 

학습자의 이해 수준에 따라 다양한 형태의 콘텐츠를 제공하는 

구조를 설계하였다. 하지만 해당 연구 역시 정적인 이미지 및 

텍스트 데이터에 초점을 두고 있으며, 동영상 강의나 시간 순

서가 존재하는 시청각 정보의 통합 분석까지는 도달하지 못하

였다.
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본 연구는 기존 자동 문제 생성 연구들이 주로 단일 모달 

정보에 기반하여 수행되었던 한계를 극복하고자, 문서, 영상, 

음성 데이터를 통합적으로 처리할 수 있는 멀티모달 기반 문

제 생성 시스템을 제안한다. 제안된 시스템은 문서 정보, 시각 

정보, 음성 정보를 자동으로 추출한 후, 서로 다른 모달 정보

를 통합 분석하여 학습 내용을 요약하고, 문맥에 부합하는 객

관식 및 주관식 문제를 자동 생성할 수 있도록 구성되었다. 구

체적으로, 시스템은 PDF 문서에서 OCR 기술을 통해 텍스트

를 추출하고, 강의 영상에서 객체 탐지를 통해 주요 시각 요소

를 분석하며, 음성 데이터는 Whisper[5] 기반의 음성 인식 모

델을 활용하여 텍스트로 변환하였다. 이렇게 수집된 멀티모달 

데이터는 대형 언어 모델(Large Language Model, LLM)을 통

해 통합 분석되며, 자료 간의 문맥 연계를 고려한 요약 및 문

제 생성을 수행한다.

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 기존 연구들이 

정적인 단일 모달 기반 문제 생성에 집중한 데 비해, 본 연구

는 동영상, 음성, 문서 데이터를 융합하여 처리하는 구조를 실

현함으로써 학습 자료의 실제 활용 맥락에 부합하는 문제 생

성 방식을 제안하였다. 둘째, 단순한 질의응답 생성이 아닌, 

요약과 문제 생성을 연계한 학습 흐름을 구현함으로써 학습자

의 맥락 이해와 응용 능력을 고려한 콘텐츠 구성이 가능함을 

보였다. 셋째, 제안 시스템을 실제 학습 환경에서 수집한 데이

터에 적용하고, 정량적 지표(BLEU, ROUGE 등)와 MOS(Mean 

Opinion Score) 기반 사용자 평가를 통해 실질적인 유효성을 

검증함으로써, 단순 모델 제안 수준을 넘어 교육 현장에서의 

실용성을 갖춘 시스템으로 발전 가능성을 확인하였다. 이러한 

결과는 제안된 시스템이 기존 단일 모달 기반 문제 생성 방식

의 한계를 보완함과 동시에, 멀티모달 AI 기술의 교육 분야 활

용 가능성을 구체적으로 실증하였다는 점에서 의의가 있다.

3. MLSQ 처리 시스템

본 절에서는 제안 시스템의 처리 절차를 단계적으로 기술

한다. 우선 입력된 멀티모달 데이터(텍스트, 시각, 음성)에 

대한 데이터 추출 및 전처리 과정을 설명하고, 이어서 각 모

듈의 출력 결과를 시간 정보를 기준으로 통합하는 멀티모달 

융합 방식을 다룬다. 마지막으로, 통합된 데이터를 활용하여 

대형 언어 모델 기반으로 요약 및 문제를 생성하는 과정을 

제시한다.

3.1 제안 시스템의 전체적인 흐름

본 연구에서 제안하는 MLSQ 시스템은 서면 자료와 동영상 

강의로부터 문자 및 시각 정보와 음성 정보를 동시에 추출하

여 통합 분석하는 구조로 설계되었다. 시스템의 전체적인 처

리 흐름은 크게 데이터 추출, 멀티모달 융합, 그리고 콘텐츠 

생성의 세 단계로 구성되며, 각 단계는 유기적으로 연결되어 

최종적으로 학습자 맞춤형 학습 내용 요약 및 평가 문제를 생

성한다.

Fig. 1과 같이, 입력된 동영상 파일(MP4)은 두 개의 병렬 처

리 경로를 통해 분석되며, 입력 PDF는 Vision Processing 모

듈에서 추가적으로 활용된다. 첫 번째 경로인 Vision 

Processing 모듈에서는 프레임 캡처를 통해 입력 동영상의 슬

라이드 화면을 추출하고, 자체 학습된 Faster R-CNN[10]을 

활용하여 프레임 내 필기를 인식한다. 또한 EasyOCR[11]을 

적용하여 입력 PDF의 텍스트 정보를 인식한다. 이후 PDF 슬

라이드와 캡처된 프레임을 Perceptual hash, Average hash, 

Difference hash의 평균값을 기반으로 매칭하며, 각 PDF 슬

라이드에서 인식된 텍스트와 필기 정보를 병합한다. 이 과정

에서 각 슬라이드의 타임스탬프 정보가 함께 저장되어 STT 

모듈 결과와의 동기화 기준으로 활용된다.

두 번째 경로인 STT 모듈에서는 Whisper-large 모델을 사

용하여 한국어 음성을 텍스트로 변환하며, 세그먼트 단위의 

타임스탬프를 생성한다. 이후 Vision Processing에서 확보한 

slide-level timestamp 정보를 기준으로 STT 출력 결과가 슬

라이드별로 재정렬되어 각 슬라이드에 해당하는 음성 내용이 

매칭되며, 두 처리 경로에서 생성된 결과는 타임스탬프를 기

준으로 동기화되어 통합된다. 따라서 슬라이드별 OCR 결과

와 해당 시간대의 STT 결과가 결합된 결과인 Vision + STT 

concat output이 확보되며, 이러한 멀티모달 데이터 융합을 

통해 단순히 시각 또는 음성 정보만을 활용할 때보다 더욱 풍

부하고 정확한 학습 내용 분석이 가능하다. 최종 단계에서는 

통합된 멀티모달 데이터가 Ollama[6]의 EEVE-Korean-10.8B 

[7] 모델에 입력되어 세 가지 유형의 학습 자료가 생성된다. 

Summary 모듈을 통해 강의 내용의 핵심을 추출한 요약문이 

Fig. 1. Overall Flowchart of the Proposed System
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생성되고, QnA(Question and Answer) 모듈에서는 심층적 사

고를 유도하는 주관식 문제와 답안이, MCQ(Multiple Choice 

Questions) 모듈에서는 5지선다 객관식 문제와 정답이 각각 

생성된다. 생성된 모든 결과물은 PDF 형태로 출력되어 학습

자에게 제공된다.

3.2 데이터 추출 및 전처리

1) 비전 프로세싱

본 연구에서는 필기 기반 강의를 분석하기 위해 비전 프로

세싱 기법을 활용하였다. 특히, 강사가 강의 영상 내에서 슬라

이드 화면 위에 필기한 부분을 추출하여, 동영상 강의의 핵심 

내용을 포함한 주요 부분을 효과적으로 파악하고자 하였다. 

Fig. 2는 이러한 비전 프로세싱의 구조를 전체적으로 보여준

다. 입력 데이터로는 슬라이드를 화면에 띄운 상태에서 그 위

에 강사가 필기를 하며 강의한 영상을 사용하였으며, 주요 프

레임을 자동으로 식별하는 기술을 적용하였다. 프레임 식별 

과정은 크게 슬라이드 화면 추출, 필기 감지 단계로 구성되며, 

주요 정보를 JSON 파일로 저장하여 이후 OCR 및 STT 단계에

서 활용할 수 있도록 하였다. 

먼저, 슬라이드 화면 추출 단계는 전체 강의 동영상에서 슬

라이드가 전환되는 시점을 자동으로 탐지하고, 각 슬라이드 

구간의 마지막 프레임을 추출하여 저장하는 과정이다. 슬라이

드 화면을 추출하기 위해 구조적 유사도 지수(Structural 

Similarity Index, SSIM)를 활용하여 일정 간격의 프레임 간 

차이를 측정한다. 이 과정에서는 먼저 비디오 파일을 프레임 

단위로 변환한 후, 2초 간격으로 프레임을 샘플링한다. 이후 

각 프레임을 그레이스케일로 변환한 뒤, 이전 슬라이드 프레

임과 현재 프레임 간 SSIM을 계산하여 유사도를 측정한다. 측

정된 SSIM 값이 0.9 미만일 경우 새로운 슬라이드 화면으로 

판단하며, 그렇지 않으면 해당 프레임을 버퍼에 저장한다. 즉, 

SSIM 값이 0.9 이상인 동안, 새로운 슬라이드가 감지되기 전

까지 수집된 프레임들은 하나의 버퍼에 저장된다. 이후 SSIM 

값이 0.9 미만으로 변하는 순간, 버퍼에 저장된 프레임 중 첫 

번째 프레임을 대표 슬라이드로 지정하고 버퍼를 초기화한다. 

다음으로, 필기 감지는 강의 영상에서 강사가 필기한 구간

을 탐지하는 과정으로, 프레임 간 변화율을 분석하는 방식으

로 수행된다. Fig. 3에서 보듯, 앞서 버퍼에서 저장된 프레임

들 중 첫 번째 프레임과 마지막 프레임을 비교하여 필기된 영

역을 추출하고 두 프레임 간 차이를 계산한 후 이를 이진화

(Thresholding)하여 필기된 영역만을 강조한다. 이 과정에서 

픽셀 값이 특정 임계값(50) 이상이면 흰색(255)으로, 그렇지 

않으면 검정색(0)으로 설정하여 필기 영역을 분리한다. 만약 

차이 이미지의 전체 픽셀이 흰색이라면 차이가 거의 없는 것

이기 때문에 해당 슬라이드에는 필기가 없다고 판단하고, 그

렇지 않은 경우엔 배경을 흰색으로 처리한 후 필기된 내용만

을 남겨 저장한다. 최종적으로, 각 슬라이드와 필기 프레임은 

PNG 형식의 이미지 파일로 저장되며, 해당 프레임이 발생한 

시간 정보를 포함한 메타데이터는 JSON 파일로 기록된다. 

JSON 파일에는 비디오 이름, 슬라이드 번호, 각 슬라이드의 

타임스탬프 정보가 포함된다. 

Fig. 4는 실제 강의 동영상 중 일부 화면 및 앞서 설명한 

과정을 통해 추출된 대표 슬라이드와 필기 슬라이드이다. 이

러한 설계를 통해 강의 영상으로부터 슬라이드 화면과 필기 

정보를 효과적으로 구분하고 저장할 수 있다. 특히, 슬라이드

와 필기 내용이 한 번에 나타나는 프레임을 그대로 저장하는 

것이 아니라, 필기 정보만 추출할 수 있도록 하여 이후 OCR 

기법을 적용하는데 있어 더욱 효과적으로 필기를 인식할 수 

있도록 한다. 

Fig. 4와 같이 대표 슬라이드 프레임과 필기 영역 이미지가 

성공적으로 분리되면, Vision Processing 모듈은 추출된 시각 

정보와 입력된 PDF 문서 간의 정합성을 확보하고 텍스트 데

이터를 통합하는 후속 단계로 진입한다. 이 과정은 3.1절에서 

개괄한 바와 같이, 원본 PDF의 텍스트 추출, 비디오 프레임과

의 매칭, 그리고 필기 정보의 탐지 및 가중치 부여 단계로 세

분화된다.

첫째, 강의 자료로 활용된 원본 PDF 문서는 EasyOCR 라

이브러리를 통해 모든 슬라이드의 인쇄된 텍스트 정보를 추

출하는 전처리를 거친다. 이는 슬라이드의 기본적인 텍스트 

콘텐츠를 확보하는 단계이다. 둘째, PDF의 정적 텍스트 정보

와 동영상의 동적 프레임 정보를 연결하기 위해 슬라이드 매

칭을 수행한다. 이 단계에서는 ‘슬라이드 화면 추출’을 통해 

Fig. 2. Overall Flowchart of the Vision Processing

Fig. 3. Process of Extracting Slide Screens
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확보된 각 대표 슬라이드 프레임과 PDF의 모든 슬라이드 페

이지 간의 시각적 유사도를 측정한다. 본 연구에서는 단일 해

시 알고리즘의 한계점을 보완하기 위해 Perceptual hash, 

Average hash, Difference hash의 세 가지 방식을 병렬로 적

용하고, 그 평균값을 최종 유사도 점수로 활용한다. 이 점수

를 기반으로 가장 유사도가 높은 프레임-페이지 쌍을 식별하

여, 영상의 타임라인과 PDF의 페이지 번호 간의 일대일 대응 

관계를 확립한다. 셋째, Fig. 4의 오른쪽 이미지와 같이 분리

된 필기 슬라이드 이미지는 필기 영역을 탐지(detection)하기 

위해 특별히 구성된 Faster R-CNN 모델의 입력으로 사용된

다. 이 객체 탐지 모델은 범용 데이터셋이 아닌, 본 연구의 

목적에 맞게 자체적으로 구축한 데이터셋을 통해 학습되었

다. 해당 데이터셋은 실제 강의 환경에서 빈번하게 발생하는 

필기 패턴(예: 원, 별표, 밑줄, 화살표 등)을 단일 혹은 복수

로 포함하는 이미지 약 2,000장으로 구성된다. 이를 통해 모

델은 슬라이드 배경과 필기 정보를 명확히 구분하여 필기 영

역의 바운딩박스(bounding box)를 정확하게 반환하도록 최

적화되었다.

마지막으로, 추출된 모든 정보를 유기적으로 통합한다. 앞

서 Fig. 4의 예시에서 확인된 바와 같이, 강의 영상 내 필기는 

대부분 밑줄, 동그라미, 화살표 등이며, 이는 일반적으로 강사

가 해당 지점에서 강조하고자 하는 의도를 나타낸다. 따라서 

Faster R-CNN을 통해 탐지된 각 필기 바운딩박스는 단순한 

이미지 좌표를 넘어, 이러한 ‘강조’의 의미를 파악하기 위한 

의미론적 연결 과정을 거친다. 즉, 각 필기 바운딩박스의 중점

(center point)을 기준으로, EasyOCR로 추출된 PDF 텍스트 

블록 중 유클리드 거리가 가장 가까운 텍스트와 매핑된다. 이

렇게 필기와 텍스트가 매핑되면, 내용 요약이나 문제 생성 단

계에서 대형 언어 모델(LLM)에게 어떤 텍스트가 강조되었는

지 명시적으로 전달할 수 있다. 이 매핑 정보는 강사가 의도적

으로 강조한 핵심 어휘나 문장을 식별하는 결정적 단서로 활

용되며, 해당 텍스트는 이후 요약 및 문제 생성 모듈에서 더 

높은 가중치를 부여받게 된다. 

이상의 과정을 통해 통합된 데이터(PDF 텍스트, 필기-텍스

트 매핑 정보)는 앞서 ‘슬라이드 화면 추출’ 단계에서 JSON 파

일로 기록된 각 슬라이드의 타임스탬프 정보와 최종적으로 결

합된다. 이 타임스탬프 정보는 STT 모듈에서 생성되는 음성 

텍스트 세그먼트와의 동기화를 위한 핵심 정박지(anchor 

point) 역할을 수행하게 된다.

2) 음성 텍스트 변환

본 시스템에서 음성 처리 절차는 Fig. 1의 STT 블록에 해당

하며, 다음 순서로 수행된다. 먼저 동영상에서 추출된 음성 데

이터가 STT 모델로 입력되어 세그먼트 단위의 텍스트 변환과 

함께 정확한 타임스탬프 정보가 생성된다. 이후 Vision 

Processing 모듈에서 확보한 슬라이드별 타임스탬프를 기준

으로 STT 출력이 슬라이드 구간별로 재정렬되어 각 슬라이드

에 해당하는 음성 내용이 정확히 분류된다.

본 연구에서는 동영상 내 음성 데이터를 텍스트로 변환하

기 위한 STT 도구로 Whisper[5]를 채택하였다. Whisper는 

OpenAI[8]에서 개발한 자동 음성 인식 시스템으로, 다음과 같

은 근거를 바탕으로 본 시스템에 적합하다고 판단되었다. 첫

째, Whisper는 다양한 언어에 대한 강력한 지원 기능을 제공

한다. 특히 본 연구에서 다루는 한국어(’ko’) 음성 인식에 있어 

우수한 성능을 보이며, 언어 식별 기능과 함께 다국어 지원을 

통해 향후 시스템의 확장성을 확보할 수 있다. 둘째, Whisper

는 다양한 모델 크기(예: ‘large’, ‘medium’, ‘small’ 등)를 제

공하여 컴퓨팅 자원과 정확도 사이의 균형을 조절할 수 있

다. 본 연구에서는 기본적으로 ‘large’ 모델을 사용하여 높은 

정확도를 확보하고자 하였으며, 우리의 제안 시스템에선 

‘stt_version’ 파라미터를 추가하여 시스템 요구사항에 따라 

정확도를 조정 가능하도록 함으로써 유연성을 확보하였다. 셋

째, Whisper는 타임스탬프 기능을 제공하여 음성의 시작 및 

종료 시간을 정확히 추적할 수 있다. 이는 본 연구에서 중요한 

요소로, 슬라이드 전환 시점과 음성 내용을 정확히 연결하여 

각 슬라이드에 해당하는 음성 내용을 매핑하는 데 필수적이

다. 앞서 설명한 바와 같이, 본 연구에서는 각 음성 세그먼트

의 시작과 끝 시간을 활용하여 슬라이드별 내용을 정확히 분

리한다.

3) 데이터 통합 및 분석

앞서 3.2.1절과 3.2.2절에서 설명한 과정을 통해 추출된 결

Fig. 4. Actual Results of Vision Processing
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과들은 슬라이드별 통합 과정을 통해 단일 데이터 스트림으

로 변환된다. 즉, 각 슬라이드의 시작과 종료 시점 사이에 발

생한 음성 내용이 해당 슬라이드의 OCR 결과와 결합되어 

Vision + STT concatenated output 형태로 생성된다. 이러

한 슬라이드 단위 통합을 통해 텍스트 및 시각적 정보(서면 

텍스트 + 슬라이드 이미지 정보)와 음성 정보(음성 변환 텍스

트)가 시간적 맥락을 유지하면서 하나의 데이터로 융합된다. 

결론적으로 최종적으로 생성된 통합 데이터는 각 슬라이드별

로 정렬된다.

3.3 요약 및 문제 생성

본 시스템의 핵심 기능인 요약 및 문제 생성 모듈은 

Ollama의 EEVE-Korean-10.8B 모델을 활용하였다. 이 모

델은 다음과 같은 이유로 본 시스템에 적합하다고 판단되었

다. 첫째, EEVE-Korean-10.8B는 한국어에 특화된 대규모 

언어 모델로, 한국어 학습 자료의 분석과 요약, 문제 생성에 

우수한 성능을 발휘한다. 둘째, Ollama 프레임워크를 통해 

로컬 환경에서도 대규모 언어 모델을 효율적으로 실행할 수 

있다. 이는 사용자의 개인정보 보호 강화와 네트워크 의존

성 최소화 측면에서 주목할 만한 이점을 제공한다. 셋째, 

EEVE-Korean- 10.8B 모델은 10.8B 파라미터 규모로, 복잡

한 멀티모달 데이터의 맥락을 이해하고 의미 있는 요약과 교

육적 가치가 높은 문제를 생성하기에 충분한 성능을 갖추고 

있다. 특히 본 연구에서 중요시하는 주관식 및 객관식 문제 

생성에 있어, 단순한 사실 기반 질문을 넘어 심층적 이해와 

비판적 사고를 촉진하는 고품질 문제를 생성할 수 있다. 넷

째, 프롬프트 엔지니어링을 통한 세밀한 출력 제어가 가능하

다. 요약(summary), 주관식 문제(qna), 객관식 문제(mcq) 등 

각 태스크별로 최적화된 프롬프트를 설계하고, 이를 

EEVE-Korean-10.8B 모델에 입력함으로써 모델이 일관된 형

식과 구조를 갖춘 고품질 출력물을 생성하도록 유도할 수 있

다. 다섯째, 시스템 확장성 측면에서, Ollama 프레임워크는 

추후 새로운 언어 모델로의 전환이나 모델 업데이트가 용이

하다. 이러한 이유로 해당 모델을 활용하였으며, 본 시스템에

서는 모델명을 파라미터화하여 처리함으로써 향후 더 발전된 

모델로의 교체를 간소화하였다.

이러한 EEVE-Korean-10.8B 모델을 통해 통합된 멀티모달 

데이터를 기반으로 효과적인 학습 자료를 생성하는 과정은 다

음과 같이 진행된다. 요약 및 문제 생성을 위해 각 프레임의 

텍스트 데이터를 기반으로 설계된 맞춤형 프롬프트를 바탕으

로, 통합 및 전처리된 텍스트로부터 요약 문단과 주관식 및 객

관식 문항을 생성한다. 요약 작업을 위한 프롬프트는 통합된 

프레임별 텍스트에서 학습의 핵심 주제와 중요 개념을 추출하

여 간결하고 체계적으로 재구성하도록 설계되었다. 주관식 문

제 생성을 위한 프롬프트는 학습 내용을 바탕으로 심층적 사

고를 유도하는 질문과 그에 대한 명확한 답변을 도출하도록 

구성된다. 객관식 문제 생성 프롬프트는 선택형 질문과 함께 

정답 및 적절한 난이도의 오답을 포함한 5개의 선택지를 생성

하도록 구성되며, 이는 문제지와 답안지로 구분되어 출력된

다. 태스크별 프롬프트의 세부 구조는 Table 1과 같으며, 주

요 프레임별 텍스트 데이터와 각 태스크별 프롬프트가 대형 

언어 모델의 입력으로 사용되어 최종적인 생성 결과를 얻을 

수 있다. 최종적으로 생성된 요약과 문제들은 JSON 또는 텍

스트 형식으로 저장된 후, 문제지와 답안지 구분, 시각적 강조 

등을 포함한 PDF 문서로 변환된다. 이와 같이 본 시스템은 멀

티모달 데이터의 효과적인 처리를 통해 학습자 맞춤형 요약 

및 문제를 생성할 수 있도록 설계되었다. 

4. 구현 및 성능 평가

본 섹션에서는 먼저 문자 인식 모듈, 음성 인식 모듈, 요약 

및 문제 생성 모듈의 성능을 독립적으로 검증한다. 그 이후 제

안한 MLSQ 시스템을 단일 모달 접근 방식(OCR Ollama, STT 

Ollama)과 비교하여 BLEU 및 ROUGE-L 점수를 활용하여 성

능을 평가한다.

4.1 시스템 구현 환경 및 처리 과정 

MLSQ 시스템은 Python을 주요 프로그래밍 언어로 하여 

23코어 CPU, 190GB RAM, NVIDIA A100 GPU(1개)가 탑재된 

리눅스 서버 환경에서 구현되었다. 슬라이드 화면 캡처는 

OpenCV와 SSIM 기반의 프레임 비교 기법을 통해 수행되었

고, 추출된 슬라이드 이미지 및 필기 내용은 PNG 형식으로 

저장되었다. 각 프레임의 발생 시점은 JSON 형식의 메타데이

터로 함께 기록되었다. 문자 인식은 EasyOCR을 사용하여 슬

라이드 이미지로부터 텍스트를 추출하였으며, 결과는 슬라이

드 단위의 텍스트 파일로 저장되었다. 음성 인식은 Whisper- 

large 모델을 기반으로 하여 강의 음성을 세그먼트 단위의 텍

스트와 타임스탬프로 변환하였고, 이는 CSV 파일로 저장되었

다. 이후 슬라이드 타임스탬프를 기준으로 OCR 결과와 STT 

결과를 정렬⋅결합하여, 각 슬라이드에 대응되는 멀티모달 통

합 텍스트 데이터를 구성하였다. 요약 및 문제 생성은 Ollama 

프레임워크 기반의 EEVE-Korean-10.8B 모델을 활용하였다. 

통합된 멀티모달 데이터를 태스크별 프롬프트와 함께 입력으

로 구성하여 요약문, 주관식 및 객관식 문제를 생성하였으며, 

결과물은 JSON 또는 텍스트 형식으로 저장되었다. 이후 

FPDF 라이브러리를 이용해 명확하게 정리된 PDF 문서로 변

환되었다. 본 시스템은 각 처리 단계의 중간 결과를 시각적 및 

데이터 형태로 확인할 수 있도록 구성되어 있으며, 전체 파이

프라인의 신뢰성과 정확도 향상에 기여하였다.

1) 성능 평가 데이터셋 

제안하는 MLSQ 시스템은 멀티모달 입력(비디오, PDF, 음

성)을 받아 여러 하위 태스크(OCR, STT, 요약, QG)를 순차적 

및 통합적으로 처리하는 복합 시스템이다. 이러한 다중 구성 
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요소 시스템의 성능을 재현 가능하게 검증하기 위해, 본 평가

는 각 하위 모듈(sub-module)과 핵심 태스크(core task)에 대

해 학계에서 표준으로 인정받는 공개 벤치마크를 채택하였다. 

각 모듈 및 태스크별 성능 검증에 사용된 벤치마크 구성은 다

음과 같다.

⋅개별 인식 모듈 평가(4.2.1, 4.2.2절): 시스템의 기반이 되

는 인식 모듈의 타당성을 검증한다. 문자 인식(OCR) 모

듈은 ICDAR 2015[26]를, 음성 텍스트 변환(STT) 모듈은 

Task Prompt

Summary

<전체 내용>
{text}

</전체 내용>

 
ㆍ위 <전체 내용>은 강의 영상의 캡쳐본을 ocr하여 추출한 내용과 강의 영상의 녹화 목소리를 추출한 내용을 각 슬라이드 별로 

합쳐놓은 내용이다.

ㆍ이 내용을 바탕으로 다음과 같은 형식으로 강의 요약을 작성해라.:

1. **강의 주제**: 강의의 주요 주제와 핵심 포인트를 간단히 설명한다.

2. **주요 개념**: 강의에서 다룬 주요 개념을 나열하고, 각 개념에 대해 짧게 설명한다.
3. **중요 내용**: 강의에서 강조된 주요 설명이나 예시를 포함한다.

QnA

<전체 내용>
{text}

</전체 내용>

ㆍ위 <전체 내용>은 강의 영상의 캡쳐본을 ocr하여 추출한 내용과 강의 영상의 녹화 목소리를 추출한 내용을 각 슬라이드 별로 

합쳐놓은 내용이다.
ㆍ이 내용을 바탕으로 다음과 같은 형식으로 **총 10개**의 질문과 답변을 생성해라.
ㆍ모든 질문과 답변은 주관식 문제의 형식으로 작성해라.

ㆍ또한 반드시 문제지와 답변지를 따로 구별하여 작성하라.
ㆍ절대 문제와 답변이 혼용되지 말고 각각 문제지에 먼저 모든 문제들이 제공된 후, 답변지에 해당 문제들에 대한 답변이 제공되

어야 한다.

ㆍ그리고 반드시 총 20개여야 한다(문제 10개, 답변 10개).:

[문제지]

문제<번호>: 
강의 내용을 바탕으로 적절한 질문을 생성한다.

[답변지]
답변<번호>: 

각 질문에 대한 간단하고 명확한 답변을 작성한다.

MCQ

<전체 내용>

{text}
</전체 내용>

ㆍ위 <전체 내용>은 강의 영상의 캡쳐본을 ocr하여 추출한 내용과 강의 영상의 녹화 목소리를 추출한 내용을 각 슬라이드 별로 
합쳐놓은 내용이다.

ㆍ이 내용을 바탕으로 다음과 같은 형식으로 **총 10개**의 질문과 답변을 생성해라.

ㆍ단, 반드시 문제지(문제와 선택지포함)와 답변지를 따로 구별하여 작성하라.
ㆍ즉, 문제지에 총 10개의 문제와 그에 따른 선택지를 제공하고, 답변지에 총 10개의 답변을 제공하라.
ㆍ절대 문제와 답변이 혼용되지 말고 각각 문제지에 먼저 모든 문제들이 제공된 후, 답변지에 해당 문제들에 대한 답변이 제공되

어야 한다.
ㆍ반드시 총 20개여야 한다(문제 10개, 답변 10개).:

[문제지]
문제<번호>: 

강의 내용을 바탕으로 객관식 문제를 작성한다.

선택지: 
각 문제에 대해 5개의 선택지(**A**부터 **E**)를 제공한다. 정답은 이 중 하나로 설정한다.

[답변지]
정답<번호>: 

문제에 대한 올바른 정답(선택지)을 명시한다.

Table 1. Prompt Design and Structure for Each Task 
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AI Hub의 ‘한국어 강의 음성’ 데이터셋[27]을 표준 벤치

마크로 사용하여 성능을 측정하였다.

⋅핵심 태스크 모듈 평가(4.2.3절): 본 시스템의 핵심 LLM

인 EEVE-Korean-10.8B의 한국어 성능을 검증한다. 요

약 모듈은 AI Hub의 ‘한국어 문서 요약’ 데이터셋[28]을, 

문제 생성(QG) 모듈은 KorQuAD 1.0 (The Korean 

Question Answering Dataset)[29] 데이터셋을 사용하여 

표준 한국어 벤치마크 성능을 비교 평가한다.

⋅통합 시스템 평가 (4.3.1절): 제안하는 MLSQ의 ‘멀티모

달 융합’ 방식 자체의 효과성을 검증한다. 이를 위해 슬

라이드와 음성이 모두 포함된 강의 벤치마크인 LPM 

(Lecture Presentations Multimodal) 데이터셋[30]을 활

용하여 ‘단일 모달 접근 방식’과 ‘융합 방식’의 성능을 직

접 비교한다.

4.2 개별 모듈 평가 

본 절에서는 MLSQ 시스템의 성능을 모듈별로 독립적으로 

평가하며, 문자 인식(OCR), 음성 인식(STT), 요약 및 문제 생

성 모듈의 성능을 각각 분석한다.

1) OCR 모듈 평가

본 실험에서는 OCR 성능을 평가하기 위해 대표적인 문자 

인식 모델인 EasyOCR[11], TrOCR[12], TesseractOCR[13], 

PaddleOCR[14]을 비교 분석하였다. 실험에는 4.1.2절에서 명시

한 표준 벤치마크인 ICDAR 2015[26] 데이터를 사용하였으며, 

평가 기준으로 정확도(Precision), 재현율(Recall), F1-score, 문

자 오류율(Character Error Rate, CER), 평균 추론 시간

(Inference Time)을 활용하였다. Table 2는 OCR 모델들의 성

능 비교 결과를 나타낸다. 실험 결과, TrOCR이 가장 높은 정

확도(Precision)와 F1-score를 기록하였으나, 추론 시간이 상

대적으로 길어 실시간 적용에는 한계가 있었다. 반면, 

EasyOCR은 빠른 속도와 균형 잡힌 성능을 보이며, MLSQ 시

스템의 OCR 모듈로 최종 채택되었다.

2) STT 모듈 평가

본 실험에서는 음성 인식(STT) 모델의 성능 비교를 위해 

Whisper[5], Google Speech-to-Text[15], DeepSpeech[16]를 

4.1.2절에서 명시한 AI Hub의 ‘한국어 강의 음성’ 데이터셋

[27]에 적용하여 평가를 수행하였다. 실험에서는 단어 오류율

(Word Error Rate, WER), 문자 오류율(Character Error Rate, 

CER), 평균 추론 시간을 주요 평가 지표로 사용하였다. Table 

3은 STT 모델들의 성능 비교 결과를 나타낸다. 실험 결과, 

Whisper 모델이 WER과 CER에서 가장 낮은 오류율을 기록하

여 비교 모델 대비 우수한 성능을 보였다. 이에 따라 MLSQ 

시스템에서는 Whisper를 STT 모듈로 채택하였다.

3) 요약 및 문제 생성 모듈 평가

요약 및 문제 생성(QG) 모듈의 핵심인 LLM 성능을 한국어 

벤치마크 기준으로 평가하였다. 본 논문에서 채택한 EEVE- 

Korean-10.8B[7] 모델의 성능을 GPT-3.5[17] 및 KoGPT[18] 

모델과 비교하였다. 요약 모듈 평가는 4.1.2절에서 명시한 AI 

Hub의 ‘한국어 문서 요약’ 데이터셋[28]을 사용하였다. 데이

터셋의 원문(기사)을 각 LLM에 입력하여 요약문을 생성하고, 

GT(사람 작성 요약문)와 비교하여 ROUGE-L 점수를 측정하

였다. 문제 생성 모듈 평가는 KorQuAD 1.0[29] 데이터셋을 

사용하였다. 데이터셋의 지문(Context)을 LLM에 입력하여 질

문을 생성하게 한 후, GT(사람 작성 질문)와 비교하여 BLEU- 

4 점수를 측정하였다.

Table 4는 이 두 벤치마크에서 측정한 성능 점수들의 평균

값을 비교한 결과이다. 실험 결과, 멀티모달 데이터를 활용하

는 EEVE-Korean-10.8B 모델이 BLEU 및 ROUGE-L 점수에

서 가장 높은 성능을 기록하였다. 이는 EEVE-Korean-10.8B

가 텍스트와 함께 다양한 모달의 정보를 종합적으로 활용하

여 더욱 정교한 요약 및 문제 생성을 수행할 수 있음을 보여

준다.

4.3 통합 시스템 평가

본 절에서는 개별 모듈을 융합한 MLSQ 시스템의 성능 평

가를 수행한다. 이를 통해 제안된 멀티모달 융합 시스템이 단

일 모달 접근 방식(OCR Ollama, STT Ollama) 대비 성능 개

선 효과를 종합적으로 분석한다. 

LLM Model BLEU (%) ROUGE-L (%)

EEVE-Korean-10.8B 59.3 68.5

GPT-3.5 58.2 65.7

KoGPT 55.6 62.4

Table 4. Performance Comparison of LLMs

Model
Recall 

(%)
Precision 

(%)
F1 (%)

CER 
(%)

Inference 
Time (s)

EasyOCR 88.5 90.2 89.3 8.5 0.6

TrOCR 91.3 93.0 92.1 7.1 3.2

TesseractOCR 87.6 85.5 86.7 12.4 1.0

PaddleOCR 83.0 85.6 86.2 11.4 0.7

Table 2. Performance Comparison of OCR Models

STT Model WER (%) CER (%)
Inference 
Time (s)

Whisper 7.8 5.2 1.4

Google 

Speech-to-Text
8.5 6.0 1.1

DeepSpeech 12.3 9.8 1.7

Table 3. Performance Comparison of STT Models
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1) 통합 시스템 성능 평가

본 실험에서는 LPM(Lecture Presentations Multimodal) 데

이터셋[30]을 활용하여 제안된 MLSQ 시스템과 단일 모달 접

근 방식(OCR Ollama, STT Ollama)들과 성능 비교를 수행하

였다. 본 시스템의 기반 LLM인 EEVE-Korean-10.8B[7]는 다

국어(multilingual) 기반 모델이므로 영어 벤치마크인 LPM 데

이터셋의 처리에도 적합하다. 여기서 단일 모달 접근 방식인 

‘OCR Ollama’는 LPM 데이터셋의 슬라이드 텍스트(OCR GT)

만을, ‘STT Ollama’는 음성 스크립트(STT GT)만을 EEVE- 

Korean-10.8B 모델[7]의 입력으로 사용한 경우를 의미한다. 

Table 5는 OCR Ollama 및 STT Ollama를 기반으로 한 단

일 모달 접근 방식과 멀티모달을 활용한 MLSQ 시스템의 성능

을 비교한 결과를 나타낸다. 실험 결과, MLSQ 시스템이 

BLEU 점수에서 최대 3.4%p(STT Ollama 대비), ROUGE-L 점

수에서 최대 3.1%p(OCR Ollama 대비) 향상된 성능을 기록하

였다. 이러한 객관적 지표의 향상은 제안된 멀티모달 접근 방

식이 기존 OCR 및 STT 기반 단일 모달 시스템보다 우수한 성

능을 제공함을 입증한다. 성능 향상의 주된 요인은 두 가지로 

분석된다. 첫째, 텍스트(OCR)와 음성(STT) 정보를 시간적으로 

정렬하고 통합함으로써, 단일 모달에서 발생할 수 있는 정보 

누락이나 문맥 손실을 상호 보완하였다. 둘째, 3.2.1절에서 기

술한 바와 같이, 탐지된 필기 정보(시각 정보)와 매핑된 텍스

트를 LLM의 프롬프트에 ‘강조’ 항목으로 명시적으로 전달함

으로써, 모델이 강사의 의도가 반영된 핵심 내용에 더욱 중점

을 두고(focus) 요약 및 문제를 생성할 수 있었기 때문으로 판

단된다. 이는 단순히 개별 데이터를 처리하는 수준을 넘어, 이

질적인 정보원을 유기적으로 결합하여 학습 내용의 의미 구조

를 보다 정교하게 반영할 수 있었음을 시사한다.

텍스트(OCR)와 음성(STT) 정보를 통합 처리하는 멀티모달 

방식은 OCR 또는 STT 텍스트만을 사용하는 단일 모달 접근 

방식에 비해 시간 및 공간 복잡도 측면에서 일정 수준의 오버

헤드가 수반될 수 있다. 그러나 본 시스템이 지향하는 학습 자

료 요약 및 문제 생성 기능은 실시간 응답을 최우선으로 요구

하는 서비스가 아니며, 누락된 정보를 상호 보완하여 고품질

의 학습 자료를 생성하는 것이 학습 효과를 극대화하는 데 더

욱 중요하다. 따라서 본 시스템의 목적성에는 멀티모달 접근 

방식의 채택이 더 적합하다고 판단된다. 더욱이, 본 시스템의 

융합 방식은 각 모듈에서 전처리된 텍스트 데이터를 타임스탬

프 기준으로 결합하는 것이므로, 연산량이 기하급수적으로 증

가하지 않으면서도 성능 향상을 효과적으로 달성할 수 있다.

2) 사용자 기반 평가

본 실험에서는 제안된 MLSQ 시스템의 성능을 보다 종합

적으로 검증하기 위해 주관적 사용자 평가(Subjective 

Evaluation)를 수행하였다. 사용자 평가 실험은 실제 학습 자

료를 일상적으로 접하고 활용하는 서비스 대상군인 대학생 및 

대학원생 24명을 대상으로 진행되었다. 남성 14명(58.3%)과 

여성 10명(41.7%)이었으며, 연령대는 20대(20-29세)로 구성

되었다. 각 참가자는 OCR, STT, 요약 및 문제 생성 결과물의 

품질을 MOS(Mean Opinion Score) 방식으로 평가하였다. 

MOS는 1점(매우 불만족)에서 5점(매우 만족)까지의 척도로 

이루어진 평가 방식이다. 사용자 평가는 다음과 같은 기준으

로 수행되었다. 

⋅문자 인식 정확성: 문자 인식 결과가 원본 텍스트와 유사

한지 평가

⋅음성 변환 신뢰도: 음성 변환된 텍스트가 원본 음성과 일

치하는 정도 평가

⋅요약의 정보 보존율: 요약된 내용이 원본의 핵심 정보를 

포함하는지 평가

⋅문제 생성의 학습 적합성: 생성된 문제가 학습자의 이해

도 향상에 적절한지 평가

사용자는 각 항목에 대해 점수를 부여하였으며, 평가 결과

는 Fig. 5와 Fig. 6에 제시되었다. Fig. 5는 제안된 MLSQ 시스

Fig. 5. Result of User-Based Performance Evaluation

System BLEU (%) ROUGE-L (%)

OCR Ollama 58.2 67.0

STT Ollama 57.8 68.4

MLSQ 61.2 70.1

Table 5. Performance Comparison between MLSQ and 

Single-Modal Approaches for Summarization and 

Question Generation

Fig. 6. Comparison of MOS Scores between MLSQ and 

Single-Modal Approaches
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템의 각 항목별 점수 분포를 나타내며, 대부분의 응답자가 4

점 이상(만족∼매우 만족)으로 평가하였다. 특히 음성 변환 신

뢰도와 문제 생성의 학습 적합성 항목에서 각각 평균 4.33점

으로 가장 높은 점수를 기록하였다. 

Fig. 6은 제안된 MLSQ 시스템과 단일 모달 접근 방식(OCR 

Ollama, STT Ollama)의 평균 MOS 점수를 비교하여 나타낸

다. 비교 결과, 제안된 MLSQ 시스템은 문자 인식 정확성

(4.25) 및 음성 변환 신뢰도(4.33)에서 단일 모달 접근 방식과 

동일하거나 우수한 성능을 보였으며, 요약의 정보 보존율

(4.17)과 문제 생성의 학습 적합성(4.33)에서도 단일 모달 대

비 동등하거나 더 높은 평가를 받았다. 이러한 결과는 제안된 

MLSQ 시스템이 단일 모달 접근 방식 대비 멀티모달 정보를 

효과적으로 통합하여 보다 명확하고 교육적으로 실질적인 콘

텐츠를 제공할 수 있음을 시사한다. 또한 모든 평가 항목에서 

평균 4.0 이상의 높은 점수를 기록하여 시스템 전반의 사용자 

만족도와 교육적 활용 가능성이 뛰어남을 확인할 수 있었다. 

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 멀티모달 데이터를 활용한 AI 기반 학습 자

료 요약 및 문제 생성 시스템을 제안하였다. 기존의 단일 모달 

접근 방식이 가지는 한계를 극복하기 위해 OCR, STT, 요약 

및 문제 생성 기술을 통합하여 학습 자료를 종합적으로 분석

하고 활용할 수 있는 시스템을 구축하였다. 이를 통해 동영상

과 문서 자료를 효과적으로 처리하고 학습 내용을 요약하며, 

자동으로 문제를 생성하는 시스템을 구현하였다. 성능 검증 

결과, 제안 시스템은 단일 모달 방식 대비 요약 및 문제 생성 

성능에서 BLEU 점수가 최대 3.4%p, ROUGE-L 점수가 최대 

3.1%p 향상되는 등 객관적 지표에서 우수성을 보였다. 또한, 

사용자 평가를 통해 제안 시스템의 활용 가능성을 검토한 결

과, 제안된 MLSQ 시스템이 단일 모달 접근 방식보다 우수한 

성능을 보이며 높은 사용자 만족도를 기록하였다. 특히, 음성 

변환 신뢰도(4.33)와 문제 생성 학습 적합성(4.33)에서 기존 

기법 보다 높은 점수를 얻으며, 학습 자료 분석 및 문제 생성

에서의 실용성을 입증하였다.

향후 연구에서는 대형 언어 모델 기반 요약 및 문제 생성

의 정밀도 향상 및 자동 난이도 조절 및 개별 학습자 맞춤형 

문제 제공을 통해 본 시스템의 실용성과 성능을 더욱 개선하

고자 한다. 이를 통해 보다 정교한 AI 기반 학습 지원 시스템

을 구축하고, 다양한 교육 환경에서의 적용 가능성을 높일 

것이다.
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