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1. 서론 
음성인식(Automatic Speech Recognition)은 사람의 음

성을 입력으로 받아 텍스트로 변환, 출력해주는 기술을 

말한다. 실제 음성인식 기술은 가전제품부터 시작해서 

스마트폰, 스마트 홈 시스템 등 여러 방면에서 사용되고 

있으며, 기계와 사람의 소통을 도와주는 중요한 기술 중 

하나로 자리매김하고 있다.  

통상적으로, 아날로그 신호인 음성은 디지털 신호로 

변환된 후 기 학습된 음성인식 모델을 거쳐 텍스트가 되

는데, 이 때 쓰이는 음성인식 모델로는  HMM (Hidden 

Markov Model) 기반 모델[1,2]과 딥러닝 기반 end-to-end 

모델[3,4,5,6,7]이 주로 사용되고 있다. HMM 기반 모델은 

음향 모델, 언어 모델과 같은 모듈들을 따로 구축하여, 

결합하는 방식으로 만들어진다. 그렇기 때문에 각 모듈

을 구축함에 있어서 각 모듈에 맞는 전문 지식이 필요하

고, 이는 음성인식 모델을 만듦에 있어 큰 부담으로 작

용한다. 

딥러닝 기반 end-to-end 모델의 경우, 여러 개의 모듈

을 결합하는 방식이 아닌, 하나의 모듈을 통해 음성인식

을 학습하고 추론한다. 이러한 방법은 HMM 기반의 방법

과 비교했을 때, 전문지식 없이도 만들 수 있고, 출력 

결과물에 대해 사후처리를 해줄 필요도 없으며, 구현과 

활용도 HMM 기반 모델에 비해 더 간단하다는 장점이 있

다. 이 배경을 살펴보자면, Alexnet[8]의 Imagenet 

Challenge 우승 이후 딥러닝에 대한 관심도는 높아졌으

며, 딥러닝의 발달은 HMM 기반 모델에도 영향을 주어서, 

GMM-HMM 모델을  DNN-HMM [2] 모델로 확장시켰다. 계속

되는 딥러닝의 발전 속에서 자연스럽게 딥러닝 기반의 

end-to-end 음성인식 모델이 제안되게 되었다.  

 

초기 제시된 CTC (Connectionist Temporal Classification) 

[9] 기반의 end-to-end 모델은 HMM 기반의 음성인식 모델

의 성능을 뛰어넘지는 못했다 [3]. 하지만, [6]에서 

Encoder-Decoder 구조의 Seq2Seq와 attention을 결합한 

모델을 제안한 이후로 HMM 기반 모델과의 성능 격차는 

점점 좁혀지게 되었다. 최근에는 SpecAugment 기법을 이

용한 data augmentation[10], [11]에서 제안한 Transfor-

mer 구조를 이용한 [12]와 같이 다양한 방법들이 HMM 기

반 모델의 성능을 웃도는 결과를 보여주고 있다. 

Seq2Seq with attention 모델의 경우, attention을 이

용하여 입력값 frame과 출력값 label 사이의 alignment

를 학습함으로써 좋은 성능을 보장해주었다. 하지만, 이

러한 모델은 attention의 alignment 초기 학습이 잘 되

지 못할 경우 큰 성능의 저하가 나타났다. 이러한 문제

를 해결하기 위해, [7]에서는 attention 기반으로 end-

to-end 모델을 학습할 때, CTC알고리즘을 결합하는 방식

으로, 초기 alignment를 안정적으로 학습할 수 있도록 

하는 방법을 제안하였다. 그러나, 이 알고리즘 또한, 

attention 모델의 alignment 학습이 어느 정도 되었을 

경우, CTC 알고리즘이 학습을 저해한다는 문제점이 있었

다. 

이 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 모델이 

학습되어감에 따라 CTC 결합 비율을 조정하는 CTC ratio 

scheduling이라는 방법을 제안한다. 우리는 CTC ratio 

scheduling를 통해서 모델이 기존 Joint CTC/Attention 

방식 대비 더 높은 성능과 안정적인 수렴성을 보임을 확

인할 수 있었다. 
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논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 학습 진행에 따라 CTC의 비율(ratio)를 줄여나가는 CTC ratio 
scheduling 방법을 제안한다. CTC ratio scheduling를 이용하여 학습한 결과물은 기존 Joint CTC/Attention, 

단일 attention 모델 대비 좋은 성능을 보여주는 것을 확인하였다. 
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2. 관련 연구 

 일반적으로 음성인식은 입력 값인 acoustic frame의 크기가 정

답값인 label의 크기보다 아주 크다. 이러한 점은 입력값과 출

력값 사이의 alignment를 모델링하는 데에 문제를 유발한다. 이

는 기존 기계학습뿐만 아니라 딥러닝 기반의 end-to-end 음성 

인식에서도 중요한 문제이다. 딥러닝 기반의 end-to-end 음성인

식 방법은 alignment를 모델링하는 방법에 따라 Hard alignment, 

Soft alignment 의 두 가지로 나눌 수 있다. 

  Hard alignment 중 대표적인 방법으로는 CTC 알고리즘이 있다. 

CTC 알고리즘은 [9]에서 처음 제안된 방법으로서, 대표적인 CTC 

기반 end-to-end 모델로는 Deepspeech2[4]가 있다. CTC 알고리

즘은  학습시에 RNN과 같은 모델을 거쳐 나온 출력 값과 정답 

label 사이에 가능한 모든 decoding path를 고려하여 alignment

를 맞춰가는 방식이다. 하지만 CTC는 loss 계산시 각 sequence 

사이에 조건부 독립을 가정하고 계산하기 때문에 좋은 성능을 

보장하지 못하고, 실제로 단일 딥러닝 네트워크에 CTC를 결합하

여 모델을 만들 경우 HMM 기반 모델의 성능보다 훨씬 떨어지는 

성능을 보여준다 [3]. 또한, 입력 acoustic frame의 갯수보다 

label의 갯수가 많은 경우에는 계산하지 못한다는 단점이 있다. 

  Soft alignment는 encoder-decoder 기반의 Seq2Seq 구조를 그 

예시로 들 수 있다. Encoder-decoder 구조는 입력값이 encoder

에서 압축되고, decoder를 통해서 다시 decoding되기 때문에 

CTC처럼 조건부 독립을 가정하지 않고, differentiable하게 

alignment를 학습할 수 있게 되었다. [5]는 이 구조에 

attention을 적용하여, 더욱 성능을 발전시켰다. Soft 

alignment 방법은 가능한 모든 hard alignment를 계산하지 않고, 

입력 데이터와 출력 레이블 사이의 soft alignment를 직접 계산

한다. 또한 Seq2Seq 방식을 사용하기 때문에 다양한 길이의 음

성 입력을 처리할 수 있다. 하지만, alignment의 초기 학습이 

잘되지 못할 경우, 음성인식 성능이 떨어진다는 단점이 있었다. 

Joint CTC/Attention은 attention 기반의 Seq2Seq 모델의 단

점을 개선하기 위해 제안된 모델이다. 이 모델은 CTC 알고리즘

에서 계산하는 Hard alignment를 Seq2Seq with attention의 

soft alignment 계산에 더해서, soft alignment의 초기 

학습이 잘 이루어지도록 하였다. 하지만 앞서 말했듯, 

alignment의 학습이 어느정도 이루어졌을 때에는 CTC의 

hard alignment가 모델 성능을 저해한다는 단점이 있다. 

우리는 이러한 점에 착안하여 Joint CTC/Attention 모델

의 학습이 진행될 수록 CTC의 ratio를 조절하는 CTC 

Ratio Scheduling을 고안했다. 

 

 

3. 모델 

3.1 Joint CTC/Attention Model 
Joint CTC/Attention Model은 Seq2Seq with attention

의 loss 계산시에 Seq2Seq with attention의 encoder로부

터 계산된 CTC Loss를 가중합하는 방식으로 구성되는 음

성인식 모델이다. 모델의 구조는 그림 1과 같다. 모델의 

입력은 x = (x!, x", … , x#)인 acoustic frame으로 정의되며, 

이에 대응되는 출력값은 y = (y!, y", … , y$)로 정의된다. 

 

 

 
그림 1 Joint CTC/Attention model 구조, Shared Encoder는 

acoustic frame(𝑥!, 𝑥", 𝑥#, … , 𝑥$)를 입력으로 받아 hidden vector 

ℎ(ℎ!, ℎ", … , ℎ$)를 출력한다. 이 hidden vector는 각각 CTC와 

attention Decoder의 입력값으로 들어가고, 이 출력값을 토대
로 각각 Loss가 계산된다. 이렇게 계산된 Loss들의 가중합으로 

Joint CTC/Attention model의 Loss가 계산된다.    

3.1.1 CTC 
  [9]에서 제안된 CTC 알고리즘은 각 입력 acoustic 

frame(x)이 하나의 label(	y)에 대응되는 방식이다.  
이때에 output label sequence 내의 중복을 막기 위해 

blank label를 사용한다. 또한, 학습시 정답 label과 

blank label을 참조하여 label sequence ϕ(y%)를 만들고, 

이를 토대로 학습을 진행한다. CTC의 학습 목표(Training 

objective/	P(y|x)) 는 (1)과 같이 정의된다. 

 

P(y|x) = ∑ P(π|x)&∈((*!)            (1) 
 

  CTC는 encoder network의 결과물 위에 적용되며, 

P(π|x)는 조건부 독립 가정하ㅇ에 network 결과물(q,)의 

곱으로 계산된다. ( (2) 참조 ) 

 
         P(π|x) ≈ ∏ P(π,|x)#

,-! = ∏ q,(#
,-! π,)       (2) 

 

  CTC Loss는 이렇게 정의된 P(y|x)를 토대로 정답 label

인 y∗의 확률 P(y∗|x)의  negative loglikelihood로 정의

되며 (3), 이 loss를 최소화 시키는 방향으로 학습이 진

행된다.  
 

                 Loss/#/ ≜ −logP(y∗|x)           (3) 
 

3.1.2 Seq2Seq with attention 
  Seq2Seq with attention 모델도 CTC와 같이 입력 

acoustic frame(x)에 대해 label(	y)를 예측하는 모델이

다. 하지만 CTC와 달리 조건부 독립 가정이 없는 
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encoder decoder 구조를 사용하여서 더 좋은 성능을 보

여준다. 

            𝑃(𝑦|𝑥) = ∏ 𝑃(𝑦!|𝑥, 𝑦":!$")!         (4) 
 

                 ℎ = 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝑥)	             (5) 
  

           𝑦! = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(ℎ, 𝑦":!$", 𝑐!) (6) 
 

  (4–6)은 Seq2Seq with attention 구조를 개괄적으

로 보여준다. (6) 에서 𝑐!는 attention mechanism으

로 생성된 context vector로 (7-9)와 같은 방법으로 

계산된다. 여기서 𝜔,𝑊, 𝑉, 𝑏는 모델을 통해 학습되

는 모수(parameter)이다.  

 

          𝑒!,& = 𝜔' 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑠!$" + 𝑉ℎ& + 𝑏)     (7)   
 

                𝑎!,& =
()*	((%,')
∑ ()*	((%,')'

              (8) 
 

                  𝑐! = ∑ 𝑎!,&ℎ&&               (9) 

 

  위와 같은 과정을 거쳐 Seq2Seq loss는 (10)과 같

이 정의된다. 

 
           𝐿𝑜𝑠𝑠/(01/(0 ≜ −𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑦∗|𝑥)  
 

                       = −∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑦!∗|𝑥, 𝑦":!$"∗ )!  (10) 

 

3.1.3 Joint CTC/Attention Loss 
  Joint CTC/Attention Model은 3.1.1과 3.1.2에서 정의

했던 CTC Loss와 Seq2SeqLoss를 가중합 형태로 계산해서 

최종 Loss를 계산함으로써 모델을 학습시킨다. 이 때에  

𝛼는 학습 전에 설정하는 초모수(hyperparameter)이다. 

 
        𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝛼𝐿𝑜𝑠𝑠𝐶𝑇𝐶 + (1 − 𝛼)𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑒𝑞2𝑠𝑒𝑞      (11) 
 

 

3.2 CTC ratio scheduling 
Joint CTC/Attention Model 모델의 경우, Seq2Seq with 

attention의 초기 alignment 학습이 잘 안됨으로써 생기

는 문제를 CTC를 결합하여 해결하였다. 이렇게 함으로써 

CTC 단일 모델이나 Seq2Seq with attention 단일모델보다 

좋은 성능을 보여주었다. 하지만 해당 모델은 CTC Loss

와 Seq2Seq Loss 를 가중합하는 모수인 𝛼가 고정되었기 

때문에 Seq2Seq with attention의 alignment 학습이 어느

정도 된 이후에는 CTC가 오히려 학습을 저해한다는 문제

가 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 이 논문에서는 

CTC ratio scheduling 기법을 제안하며, 그 방법은 

Algorithm 1과 같다.  

 

 
1 https://github.com/Kyubyong/kss 

 
 

  우리는 제안하는 방법을 이용하여, Joint CTC/Attent-

ion Model의 한국어 음성인식에서 기존보다 더 좋은 성

능을 얻을 수 있었다. 

 

 

4. 실험 

4.1 Dataset 및 준비 
우리는 Dataset으로 KSS(Korean Single Speaker Speech 

Dataset)1와 ClovaCall[13]을 사용하였다. KSS는 전문 여

성 성우가 낭독한 책 구절을 기반으로 만들어진 데이터

이며, 12시간 이상의 분량으로 이루어져 있다. ClovaCall

은 전화상의 식당 예약 대화를 기반으로 만들어진 데이

터이며, 11,000명 이상의 사람들이 참여하였고, 100 시간 

이상 분량으로 이루어져 있다. 모든 음성 파일들은 

8000khz로 sampling하였다. 또한, 전체 데이터의 5%를 

검증용 데이터로 추출하였고, 나머지 데이터를 학습용 

데이터로 사용하였다. Label 텍스트는 전처리하지 않고 

음절 단위로 토크나이징하였다. 

 

4.2 실험 환경 및 세팅 
음성 파일들은 window size 25ms, hop size 10ms로 처

리하였고, delta, delta-delta 정보를 모두 사용하였으

며, acoustic feature로는 log mel-spectogram을 80 

dimension으로 하여 acoustic frame으로 변환하였다. 

학습 및 추론은 모두 음절 단위로 진행하였다. 학습시  

KSS 데이터는 GRU 기반의 Joint CTC/Attention 모델을 사

용하였고, ClovaCall 데이터는 GRU 및 Transformer 기반

의 Joint CTC/Attention 모델을 사용하여 학습하였다.  

모든 모델들은 subsampler로 VGGNet을 사용하였고, 

batch accumulation은 16, dropout 0.2로 설정하였고, 

40000개의 acoustic frame으로 batch를 구성하였다. GRU

의 경우 hidden dimension은 256, encoder 및 decoder 

depth는 각각 3, 1에 double learning rate scheduler로 

학습이 진행되었다. 또한, Transformer는 hidden 

dimension 512, encoder 및 decoder depth는 각각 6, 3으

로 설정하였고, noam learning rate scheduler[11]에 

warmup steps는 2000으로 하여 학습하였다. CTC ratio 

scheduling의 초모수는 KSS 데이터의 경우 freezing 

epochs 70, scheduling epochs 10으로 구성하였고, 
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ClovaCall-RNN은 freezing epochs 100, scheduling 

epochs 10, ClovaCall-Transformer는 freezing epochs 

130, scheduling epochs 10으로 구성하였으며, 3개의 실

험 모두 ctc ratio 0.4에서 시작하여 ctc ratio 0.0까지 

scheduling되도록 학습하였다. 

 

4.3 실험 결과 
학습된 모델들을 미리 추출된 데이터를 통해 검증을 하

였고, 이 때에 평가 지표로는 character error rate 

(CER)[14]를 이용하였다. 실험 결과는 표 1과 같다.실험 

결과를 보자면, KSS 데이터는 ClovaCall 데이터에 비해 

CER이 높은데, 그 이유는 KSS 데이터 자체의 시간이 적

어서로  보인다. 그럼에도 불구하고, scheduling를 적용

한 결과물이 그렇지 않은 두 방법보다 더 좋은 결과를 

보여주고 있다. ClovaCall 데이터에서는 RNN 모델과 

Transformer 모델 사이에는 3~4% 정도의 CER 차이를 보

이며, 앞의 KSS 데이터와 같이 scheduling를 적용한 결

과물이 다른 방법들보다 좋은 결과를 보여줌을 확인할 

수 있었다.  

 

 표 1. 실험 결과 
 

CER(%) KSS ClovaCall-RNN 
ClovaCall-

Transformer 

CTC ratio  

0.0 
13.5 6.9 2.2 

CTC ratio  

0.4 
12.8 5.1 1.9 

CTC ratio 

scheduling 
12.1 4.7 1.5 

 

 

5. 결론 
본 논문은 기존 joint CTC/Attention 음성인식 모델에

서 CTC ratio를 점차 줄여나가는 CTC ratio scheduling을 

제안하였다. CTC는 학습 초반에는 attention decoder의 

attention 학습을 돕는 장점을 지니고 있으나 학습 후반

에는 정교한 attention의 학습을 방해한다는 가설을 세

웠고, KSS 및 ClovaCall에서 CTC ratio scheduling을 적

용한 모델이 기존 모델에 비해 더 낮은 CER을 달성하는 

것을 확인하였다. 

앞으로 이를 발전시켜 선형적인 CTC ratio scheduling 

외에 triangular 또는 sinusoidal 등 비선형적인 

scheduling 방법들에 대한 연구가 진행될 수 있다. 또한 

scheduling 기법은 새로운 초모수를 필요로 하여 최적의 

초모수 탐색을 어렵게 한다는 점을 보완하기 위해 설정

해야 하는 초모수의 개수를 줄이는 scheduling 기법에 

대한 연구도 가능하다. 
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