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[요    약]

Long Short Term Memory (LSTM) Recurrent Neural Network (RNN)를 이용한 hybrid 방법은 음성 인식률을 크게 향상시켰다. 

Hybrid 방법에 기반한 음향모델을 학습하기 위해서는 Gaussian Mixture Model (GMM)-Hidden Markov Model (HMM)로부터 

forced align된 HMM state sequence가 필요하다. 그러나, GMM-HMM을 학습하기 위해서 많은 연산 시간이 요구되고 있다. 본 논

문에서는 학습 속도를 향상하기 위해, LSTM RNN 기반 한국어 음성인식을 위한 end-to-end 방법을 제안한다. 이를 구현하기 위

해, Connectionist Temporal Classification (CTC) 알고리즘을 제안한다. 제안하는 방법은 기존의 방법과 비슷한 인식률을 보였지

만, 학습 속도는 1.27 배 더 빨라진 성능을 보였다.

[Abstract] 

A hybrid approach using Long Short Term Memory (LSTM) Recurrent Neural Network (RNN) has showed great improvement 
in speech recognition accuracy. For training acoustic model based on hybrid approach, it requires forced alignment of HMM state 
sequence from Gaussian Mixture Model (GMM)-Hidden Markov Model (HMM). However, high computation time for training 
GMM-HMM is required. This paper proposes an end-to-end approach for LSTM RNN-based Korean speech recognition to 
improve learning speed. A Connectionist Temporal Classification (CTC) algorithm is proposed to implement this approach. The 
proposed method showed almost equal performance in recognition rate, while the learning speed is 1.27 times faster. 

Key word :  Connectionist temporal classification, Long short term memory, Recurrent neural network, Acoustic model, 
Speech recognition
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Ⅰ. 서  론

음성인식 기술은 키보드나 마우스를 사용하지 않고, 사람의 

음성을 이용하여 스마트폰같은 기기 및 다양한 서비스를 제어 

할 수 있는 human-computer interaction 기술이다[1]. 음성인식 

기술이 적용된 대표적인 사례는 Apple의 Siri, 삼성의 S Voice, 
LG의 Q Voice와 같은 지능형 개인 비서 시스템 (IPA; intelligent 
personal assistant) 이다[2]. 이외에도, Google, 네이버, 다음은 

모바일 검색에 음성인식 기술을 도입한 검색 서비스도 제공하

고 있다[3].
이러한 음성인식 기술은 사람의 음성으로부터 단어 

sequence를 추정하는 것이 목표이며, 통계모델인 음향모델과 

언어모델을 이용해서 단어 sequence를 추정한다[4]. 

  arg   arg



≈ arg 

(1)

식 (1)은 주어진 단어 sequence 를 사람이 발성했을 때, 그에 

대한 음향학적 벡터 정보 O로부터 통계적으로 가장 비슷한 단

어 sequence W를 계산하기 위하여 베이지안 이론을 적용한 수

식이다. 수식에서 P(O)는 음향학적 벡터 정보에 대한 확률로써, 
W와 독립 관계이므로, 유도된 수식에서는 제외되었다. 따라서 

식 (1)의 마지막 수식으로부터, 모든 가능한 경우의 P(W)와 

P(O|W)의 곱을 계산하고, 가장 높은 값을 반환하는 W를 음성인

식의 결과로 반환한다. 이 때, P(W)와 P(O|W)는 통계모델로부

터 추정하며, 각각 언어모델과 음향모델이라 한다.
언어모델은 식 (1)에서 추정된 단어 sequence W 내의 각 단어

들 간 문법에 대한 정보를 제공한다. 언어모델은 텍스트로 구성

된 학습 자료로부터 단어들의 빈도수 정보를 이용해, N-gram에 

기반하여 단어들의 관계를 표현한다. 
음향모델은 사람이 발성한 음성 특징 정보를 모델링하고, 이

에 대한 정보를 제공한다. 음향모델은 음성 정보 및 이에 대한 

스크립트로 구성된 학습 자료로부터, HMM (hidden markov 
model)의 각 state에서 발생되는 출력 확률 (observation 
probability)을 GMM (gaussian mixture model)로 표현하는 

GMM-HMM 모델을 이용한다[5]-[6].  
언어모델과 음향모델을 생성하기 위한 기존의 방법들은 최

근에 딥러닝 (deep learning)이 적용되면서, 더 높은 성능을 보이

고 있다. 언어모델은 Mikolov가 딥러닝의 일종인 RNN 
(recurrent neural network)에 기반한 언어모델을 N-gram 
rescoring에 적용하여 기존의 언어모델보다 향상된 성능을 보

였다[7]. 
음향모델은 딥러닝의 일종인 DNN (deep neural newtork)을 

이용하여 Hinton 교수가 제안한 DNN-HMM 모델이 

GMM-HMM 모델보다 높은 성능을 보였으며, RNN의 hidden 
node를 LSTM (long short term memory) 구조로 구성한, LSTM 
RNN 기반 음향모델이 제안되어 DNN-HMM 모델의 성능을 향

상시켰다[8]-[10]. 
하지만, HMM의 출력확률을 DNN이나 LSTM RNN으로 모

델링하는 hybrid 방법은 감독학습 (supervised learning)으로 학

습되므로, GMM-HMM 기반 음향모델로부터 forced alignment
된 각 음성 특징 정보에 대한 HMM state sequence 정보가 요구

된다. 이는 1) 대부분의 음향모델 학습 자료가 음성 정보 및 이

에 대한 단어 단위의 스크립트만 제공되기 때문에, DNN-HMM 
모델 학습 이전에 GMM-HMM 기반 음향모델이 학습되어야 하

는 문제점, 2) GMM-HMM 기반 음향모델을 학습하고, 
DNN-HMM 기반 음향모델을 학습하기 때문에, 학습 시간이 많

이 소요된다는 문제점, 3) 인간이 아닌, GMM-HMM 기반 음향

모델로부터 통계적으로 forced alignment된 HMM state  
sequence 정보를 얻으므로, 잘못된 alignment 정보가 제공된다

는 문제점이 발생한다. 
이러한 문제점을 해결하기 위하여, Graves는 end-to-end (또

는 sequence-to-sequence) 방법의 일종인 CTC (connectionist 
temporal classification)를 이용한 음향모델 학습 방법을 제안하

였다[11]-[13]. CTC는 주어진 딥러닝 모델의 output layer에서 

output node의 objective function의 일종으로, 각 output node는 

인식하려는 언어에서 정의된 phoneme 또는 character를 반영하

며, forward-backward 알고리즘을 이용하여 phoneme sequence 
또는 character sequence를 추정한다. 

하지만 CTC를 이용한 한국어 음향모델은 아직까지 연구가 

활발하게 진행되지 않고 있다. 본 논문에서는 LSTM 및 CTC 알
고리즘에 대해서 분석하고, Kaldi 음성인식 오픈소스 툴킷을 이

용하여 CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 한국어 음향모델을 학

습한다. 학습된 모델은 인식률 및 학습속도로 DNN-HMM기반 

음향모델과 성능 비교를 수행한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 통해, 

LSTM 구조 및 CTC 알고리즘에 대해서 분석한다. 3장에서는 

영어와 한국어에 대해서, CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 음향

모델을 DNN-HMM 기반 음향모델과 성능 비교 평가를 수행하

고, 4장에서는 결론을 기술한다. 

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 LSTM 구조 및 CTC 알고리즘에 대해서 분석한

다. 2.1절에서는 LSTM 구조, 2.2절에서는 CTC 알고리즘에 대

해서 분석한다.

2-1 LSTM 구조에 대한 분석

LSTM은 (그림 1)과 같이, hidden node 구조 중 하나로, 1개 

이상의 memory cell과 input gate, output gate, forget gate로 구성

되어 있다[14]-[16].
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그림 1. LSTM 기반 hidden node 구조

Fig. 1. Architecture of LSTM-based hidden node

기존의 DNN 기반 모델에서는 error back-propagation을 수행

할 때, 아래의 hidden layer로 내려올수록, error rate가 0으로 수

렴하는 vanishing 문제가 발생한다. 또한, RNN에서 error 
back-propagation을 수행할 때, long context를 갖는 입력 자료에

서 time t가 증가함에 따라, time (t-1)의 hidden layer의 error rate
가 time t의 hidden layer의 error rate에 계속 반영되어, error rate
가 계속 0으로 수렴한다.

이러한 DNN과 RNN 모델에서의 vanishing 문제를 해결하기 

위하여, hidden node에 LSTM 구조를 적용하여, LSTM의 

memory cell에 의해, long context에서도 error rate가 0으로 수렴

하지 않았다.

              (2)
             (3)
             (4)
           (5)

  tanh                                  (6)

식 (2)는 (그림 1)에서 input gate 에 대한 수식이며, 

는 입력 벡터 와 input gate 간의 weight matrix, 는 time 

(t-1)에서의 hidden node와 input gate 간의 weight matrix, 

는 time (t-1)에서의 memory cell과 input gate 간의 weight 
matrix, 은 time (t-1)에서의 hidden node의 출력값, 

은 time (t-1)에서의 memory cell의 출력값, 는 input gate의 

bias 값이다. 식 (3)은 (그림 1)에서 output gate 에 대한 수식

이며, 는 입력 벡터 와 output gate 간의 weight matrix, 

는 time (t-1)에서의 hidden node와 output gate 간의 

weight matrix, 는 time (t-1)에서의 memory cell과 output 

gate 간의 weight matrix, 는 output gate의 bias 값이다. LSTM 

구조에서 input gate와 output gate는 error back-propagation을 수

행할 때, weight의 error rate를 증가 또는 감소시키는 역할을 수

행하여, DNN 모델의 vanishing 문제를 해결하였다.
식 (4)는 (그림 1)에서 forget gate 에 대한 수식이며, 

는 입력 벡터 와 forget gate 간의 weight matrix, 

는 time (t-1)에서의 hidden node와 forget gate 간의 weight 
matrix, 는 time (t-1)에서의 memory cell과 forget gate 간

의 weight matrix, 는 forget gate의 bias 값이다. Forget gate는 

time (t-1)까지 memory cell에 저장되어 있던 정보가 time t의 

error signal과 연관이 없다면, memory cell의 값을 0으로 reset 
하는 역할을 수행한다. 이는 RNN 모델의 vanishing 문제를 해

결하였다. 
식 (5)는 (그림 1)에서 memory cell 에 대한 수식이며, 

는 입력 벡터 와 memory cell 간의 weight matrix, 

는 time (t-1)에서의 hidden node와 memory cell 간의 

weight matrix, 는 memory cell의 bias 값이다. Memory cell은 

long context를 갖는 입력 자료에 대해서, error back-propagation
을 수행할 때, 시간에 관계없이 동일한 error 값을 유지할 수 있

는 역할을 수행한다. 식 (6)은 (그림 1)에서 LSTM 기반 hidden 
node의 time t에서의 최종 출력값이다.

[17]에서 LSTM RNN 기반 음향모델은 TIMIT 자료에 대해 

Phoneme Error Rate (PER) 기준 DNN 기반 음향모델보다 2.1% 
더 낮은 PER을 보이면서, LSTM RNN 기반 음향모델의 성능이 

더 우수하다는 것을 보였다.
이러한 LSTM 구조를 이용하는 딥러닝 모델은 기존의 모델

보다 3~4배 이상의 weight를 학습해야 하므로, 많은 양의 학습 

자료가 필요하며, 그만큼 많은 학습 시간이 소요된다는 문제점

이 있다. 

2-2 CTC 알고리즘에 대한 분석

기존의 hybrid 방법은 이용한 음향모델은 감독학습을 이용

했기 때문에, 정답 정보를 제공하기 위하여, 각 음성 특징 정보

에 대해서 forced alignment된 HMM state sequence 정보가 요구

된다. 이는 1) GMM-HMM 기반 음향모델이 DNN-HMM 모델 

학습 이전에 학습해야만 하는 문제점, 2) DNN-HMM 기반 음향

모델 학습 이전에 GMM-HMM 기반 음향모델을 학습해서 학습 

시간이 많이 소요되는 문제점, 3) 통계적으로 forced alignment
된 정보를 얻으므로, 잘못된 alignment 정보가 제공된다는 문제

점이 발생한다. 
Graves는 hybrid 방법의 문제점을 해결하기 위해, 

GMM-HMM 모델을 학습하지 않고 딥러닝 모델 상에서 각 음

성 특징 정보로부터 phoneme 또는 character를 얻기 위한 

end-to-end 방법의 CTC (connectionist temporal classification)를 

이용한 음향모델 학습 방법을 제안하였다. CTC는 주어진 딥러

닝 모델의 output layer에서 output node의 objective function의 

일종으로, 각 output node는 인식하려는 언어에서 정의된 

phoneme 또는 character를 반영한다[18]. CTC를 이용한 딥러닝 

모델을 학습할 때는 단어 단위 또는 phoneme 단위의 정답 스크
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립트가 제시되므로, GMM-HMM 모델을 통해 얻은 HMM state 
sequence가 요구되지 않는다. 

CTC를 이용하는 모델은 인식하려는 언어의 학습 자료로부

터 K개의 라벨이 주어졌을 때, output layer가 (K+1)개의 output 
node로 구성된다. 여기서 1개의 output node가 추가된 이유는 

공백 라벨 Ø를 반영하기 위함이다. 공백 라벨은 주어진 음성 특

징 벡터가 K개의 라벨 중 어느 라벨도 연관되지 않았을 때, 의
미가 없는 라벨로써 출력하기 위해 사용된다. 이러한 모델 구조  

상에서 CTC는 자동으로 각 음성 특징 정보와 phoneme 또는 

character같은 라벨이 서로 쌍을 이루면서 학습된다. 즉, 식 (7)
과 같이, 주어진 음성 특징 정보 sequence X로부터, 정답 라벨 

sequence  와 가장 비슷한 L을 찾는 것을 목표로 학습이 진행

된다.

 arg               (7)

이 때, P(L|X)는 식 (8)과 동일하다. 


∈ 

  
∈  


  




         (8)

식 (8)에서 θ는 라벨을 구성하는 phoneme 또는 character 집
합에 공백 라벨을 추가한 집합 C로부터 만들어낼 수 있는 모든 

라벨 sequence이다. E는 θ에서 중복되는 라벨 sequence 및 공백 

라벨을 제거하는 함수이다. 중복되는 라벨을 제거하는 규칙은 

1) 공백 라벨을 제외한 모든 라벨에 대해서, 중복되는 라벨을 

제거하고, 2) 공백 라벨을 제거하는 방식으로 진행된다. 예를 

들어, ØaaØbaØbbØ 라는 라벨 sequence가 함수 E의 입력으로 

주어졌을 때, E(ØaaØbaØbbØ) = abab 로 변환된다. 
는 θ의 

time t에 해당하는 라벨의 출력 확률 값이다. 이러한 CTC의 목

표를 위해, time t에서 CTC가 적용된 output layer의 loss 
function LF는 식 (9)와 같다.

  ln  ln
  



             (9)

식 (9)에서 y는 time t까지 생성될 수 있는 output sequence os*

에 대해서 함수 E를 취한 L의 sub-label sequence이다. s는 output 
layer를 구성하는 output node의 index 정보이다. α는 forward 
variable로, L의 s/2 만큼의 prefix와 대응되는 time 0부터 time t 
까지의 모든 sequence에 대한 확률들의 합이다. β는 backward 
variable로, α를 통해서 구한 path가 있을 때, time (t+1)부터 |L|
까지의 모든 sequence에 대한 확률들의 합이다. α와 β를 계산하

기 위하여 forward-backward 알고리즘을 사용한다. (그림 2)는 

길이 T만큼의 음성 특징 벡터 sequence X가 주어졌을 때, 
forward-backward 알고리즘에 대한 그림이다. 

그림 2. CTC의 forward-backward 알고리즘

Fig. 2. Forward-Backward Algorithm for CTC

 (그림 2)에서 흰색 원은 공백 라벨을 의미하며, 검은색 원은 

공백 라벨을 제외한 모든 라벨들 중 하나를 의미한다. 공백 라

벨은 학습 과정에서 정답 라벨 sequence의 양 끝의 silence 또는 

short-pause와 대응된다. Forward-backward 알고리즘에서 처음

에 선택될 수 있는 라벨은 공백 라벨 또는 공백 라벨을 제외한 

모든 라벨들 중 1개의 라벨이다. 이후 time t (t≥1)에서 선택될 

수 있는 라벨은 1) time (t-1)에서 선택된 라벨이 공백 라벨인 경

우, 공백 라벨이 다시 선택되거나, 공백 라벨을 제외한 모든 라

벨들 중 1개가 선택되며, 2) time (t-1)에서 선택된 라벨이 공백 

라벨이 아닌 다른 라벨들 중 1개인 경우, 동일한 라벨이 다시 선

택되거나, 공백 라벨이 선택되거나, time (t-1)에서 선택된 라벨 

및 공백 라벨을 제외한 다른 라벨들 중 1개가 선택된다.
이러한 forward-backward 알고리즘을 이용하여 error 

back-propagation을 통해 딥러닝 모델 학습을 수행할 때, time t

에서 output layer의 loss function gradient ∆


∆
에 대한 

수식은 식 (10)과 같다.


 




∈ 

                      (10)

식 (10)에서 
는 time t에서 output layer의 i번째 output 

node (라벨 i)에 activation function이 적용되기 이전의 변수이

며, A(y, i)는 라벨 i가 y에서 나타날 수 있는 index의 집합이다. 
이 수식을 통해, CTC를 학습하기 위해서는 forward-backward 
알고리즘에서 사용되는 α와 β도 함께 학습되어야 함을 보이고 

있다.

Ⅲ. 실험 및 평가

본 장에서는 CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 음향모델과 

DNN-HMM 기반 음향모델에 대해, 한국어 학습자료 상에서 성
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능 비교 실험을 진행하고, 이에 대한 평가를 수행한다. 3.1절에

서는 실험 환경에 대해서 기술하고, 3.2절에서는 한국어 학습 

자료상에서의 성능 비교 평가의 결과에 대해서 기술한다.

3-1 실험 환경

음향모델을 학습하기 위하여, Kaldi 음성인식 오픈소스 툴킷

을 사용하였다. Kaldi 툴킷은 C++ 기반의 툴킷으로, 다양한 딥

러닝 기반 음향모델 학습 및 WFST (weighted finite state 
transducer) 기반 디코딩을 지원하고 있다. 언어모델을 학습하

기 위하여, SRILM 오픈소스 툴킷을 사용하였다. SRILM 툴킷

은 N-gram 기반 언어모델 학습뿐만 아니라, 다양한 언어모델 

관련 학습 알고리즘을 지원한다.
3.2절에서 성능 평가를 수행할 한국어 학습 자료는 ETRI와 

SiTEC 및 자체 수집한 총 740시간 분량의 한국어 코퍼스이다. 
ETRI와 SiTEC의 한국어 코퍼스는 뉴스 또는 책을 낭독한 낭독

체 문장이며, 자체 수집한 코퍼스는 실생활에서 발성한 구어체 

문장이다. 테스트 자료는 IPA 도메인 (날씨, 위치, 환율 등)으로 

제한하여 자체 수집한 약 2시간 분량의 한국어 대화 발성 코퍼

스를 사용하였다. 
모든 음성 코퍼스 자료는 16비트 resolution, 16kHz의 

sampling rate, mono 채널로 녹음되어 있다. 본 녹음자료로부터, 
25ms의 frame, 10ms의 frame shift를 수행하면서, 매 frame 마다 

MFCC 음성 특징 정보를 추출하였다. 추출된 MFCC는 40차 

MFCC로, 40개의 cepstrum과 40개의 triangular mel-frequency 
bin을 사용하였다.

3-2 한국어 학습 자료를 이용한 성능 비교 평가

3.1절에서 기술한 한국어 자료를 사용하여, end-to-end 방법

의 CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 음향모델 및 hybrid 방법에 

기반한 DNN-HMM 음향모델을 학습하였다. LSTM RNN 및 

DNN-HMM 기반 음향모델의 topology는 <표 1>과 같다.
<표 1>에서 LSTM RNN 모델은 bi-directional RNN이며, 

forward RNN과 backward RNN의 hidden layer는 각각 4개로, 총 

8개의 hidden layer를 사용했다고 기술하였다. Weight parameter
는 두 모델 모두 8.5M개로, weight 개수가 성능에 영향을 주지 

않는다고 고려한다. 
구축된 topology 상에서 한국어 테스트 자료를 이용하여 테

스트를 진행했고, 이에 대한 결과는 <표 2>와 같다. 한국어의 

경우, 영어와 달리, 띄어쓰기에 따른 성능 변화가 발생하므로, 
띄어쓰기를 모두 제거한 상태에서 음절이 1개라도 다르면, 오
류가 발생했다고 보는, Sentence Error Rate (SER)을 비교 척도

로 사용하였다. 

                        Acoustic 
                          Model 
 Topology

LSTM RNN DNN-HMM

No. of Hidden Layers
8

(Forward: 4, 
Backward: 4)

4

No. of Hidden Nodes per 
Hidden Layer

320
2,700

(500 nodes for 
projections layers)

No. of Weight Parameters 8.5M

표 1. LSTM RNN 및 DNN-HMM 기반 음향모델의 Topology
Table. 1. Topology for Acoustic Models based on LSTM 

RNN and DNN-HMM

Acoustic  Model 
Sentence Error Rate 

(SER, %)
Learning Speed 

(Hour)

LSTM RNN 28.42 196

DNN-HMM 22.83
249

(GMM-HMM: 68)

표 2. 음향모델 성능과 학습 속도에 대한 비교
Table. 2. Comparison of Acoustic Model Performance and 

Learning Speed

CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 음향모델은 DNN-HMM 기
반 음향모델과 비슷한 SER 수준을 보였다. 하지만, 학습 속도

에서 CTC를 이용한 LSTM RNN 기반 음향모델이 GMM-HMM 
모델 학습 시간 68시간까지 포함한 DNN-HMM 기반 음향모델

보다 1.27배 더 빠른 학습 속도를 보였음을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 LSTM 구조 및 CTC 알고리즘에 대해서 분석

하였으며, 한국어 코퍼스 상에서 CTC를 이용한 LSTM RNN 기
반 음향모델의 성능 평가 결과를 보였다. LSTM 구조는 기존의 

DNN 및 RNN에서 발생했던 vanishing 문제를 해결하였지만, 
구조의 복잡성에 의하여, 학습 시간이 많이 소요된다는 문제점

을 보였다. CTC 알고리즘은 기존의 hybrid 방법의 문제점을 해

결했고, 기존의 DNN-HMM 기반 음향모델과 비슷한 성능을 보

였지만, GMM-HMM 모델 학습을 배제하면서, 학습 속도가 더 

향상된 것을 보였다. 추후, CTC를 이용한 LSTM RNN 모델의 

디코딩 구조를 개선하여, 디코딩 속도를 개선하는 연구를 수행

하고자 한다.  
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