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요 약  

 
딥러닝 기반의 음성 인식 모델은 높은 계산 비용과 메모리 요구량으로 인해 자원이 제한된 환경에서 이용의 어려움을 

겪는다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 음성 인식 모델의 경량화를 위한 다양한 지식 증류 (Knowledge Distillation) 

기법이 제안되었다. 본 논문에서는 Teacher Decoder 재사용 기반의 지식 증류 기법을 제안하고 실험을 통해 제안된 

기법이 음성 인식 모델의 성능을 효과적으로 개선함을 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

딥러닝의 발전으로 End-to-End 음성 인식 모델들은 

큰 성능 향상을 이루었다. 그 중 Connectionist 

Temporal Classification (CTC) [1] 기반의 모델은 

단순한 구조와 빠른 추론 속도로 인해 주목받고 있다. 

CTC 모델은 acoustic feature 를 모델링하는 encoder 와 

분류를 수행하는 linear layer 인 decoder 로 이루어져 

있다. 또한 non-autoregressive 방식으로 출력 토큰을 

예측해 추론 속도가 빠르다. 이는 RNN-T [2] 혹은 

Attnetion 기반 모델 [3]과 같은 autoregressive 모델과 

비교해 큰 장점을 지닌다. 

그러나 CTC 기반 모델은 높은 계산 비용과 메모리 

요구량 때문에 자원이 제한된 환경에서 활용이 어려운 

단점을 가지고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위한 주요 

접근법 중 하나는 모델의 크기를 줄여 경량화를 이루는 

것이다. 이를 위해, 다양한 지식 증류 (Knowledge 

Distillation) 기법들이 등장하고 있다. 지식 증류는 

모델의 사이즈가 크고 성능이 좋은 Teacher 모델이 

학습한 지식을 사이즈가 작은 Student 모델에게 

전달함으로써, Student 모델의 성능을 효율적으로 

향상시키는 방법이다. CTC 기반 모델에서는 일반적으로 

student 모델이 ground truth label 뿐만 아니라 

Teacher 모델이 제공하는 soft label 을 활용하여 학습을 

진행한다. 이러한 지식 증류 기법은 Student 모델이 

Teacher 모델의 풍부한 정보를 학습할 수 있도록 

돕는다. 

본 논문에서는 Teacher 모델의 decoder 를 

재사용함으로서 Teacher 모델의 분류 지식을 

직접적으로 이용하는 지식 증류 기법을 제안한다. 제안된 

기법은 feature-level distillation (1st stage)과 softmax-

level distillation (2nd stage)을 통한 2-stage 학습 

방식을 통해 Student 모델이 Teacher Decoder 의 분류 

지식을 효과적으로 이용할 수 있도록 한다. 실험을 통해 

Student 모델의 성능 향상과 제안 기법의 효과를 

확인하였다. 

 

 
그림 1. 제안 기법의 2-stage 학습 방식 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 2-stage 학습 방식을 이용한 Teacher 

Decoder 재사용 지식 증류 기법을 제안한다. CTC 

기반의 모델들은 acoustic feature 를 모델링하는 

encoder 와 classifier 역할을 하는 decoder 로 구성되어 

있다. 제안 기법은 Teacher 의 decoder 를 

재사용함으로써 Teacher 의 분류 능력을 이용한다. 

첫번째 stage 에서는 Teacher encoder output 과 

Student encoder output 간의 feature-level 

distillation 을 진행한다. L2 손실 함수를 통해 feature 

matching 을 함으로써 Teacher 모델과 Student 모델의 

feature 가 align 될 수 있도록 한다.  



 

두번째 stage 에서는 Teacher 모델의 softmax 

output 과 Student 모델의 softmax output 간의 

softmax-level distillation 을 진행한다. Student softmax 

output 의 경우, Student encoder 와 Teacher 

decoder 를 이용하여 출력한다. 학습 과정에서 Student 

encoder 는 Teacher decoder 의 gradient 를 통해 

학습함으로서 Teacher decoder 의 분류 지식을 활용할 

수 있다. Softmax-level distillation 은 CTC 모델의 특성 

[4]에 따라 L2 손실 함수를 이용한다.  

Inference 시에는 Student encoder 와 Teacher 

decoder 를 이용하여 최종 예측을 수행한다. 

 

 
표 1. 베이스라인과 제안 기법의 WER 

 

 
표 2. Ablation Study 

Ⅲ. 실험 및 결과 

본 실험에서는 학습 데이터로 Librispeech train-

clean-100, train-other-360, train-other-500 를 

이용하였고, 테스트 데이터로 Librispeech dev-clean 을 

이용하였다. Teacher 모델과 Student 모델은 Conformer 

모델을 encoder 로 활용하였다. Teacher 모델은 121M, 

Student 모델은 13M 의 parameter 사이즈를 이용하였다. 

Word Error Rate (WER)를 이용하여 성능을 측정하였다.  

표 1.을 통해 distillation 을 적용하지 않은 CTC 

모델에 비해, 제안된 기법이 효과적으로 성능을 

향상시켰음을 확인할 수 있다. 표 2.를 통해 Teacher 

decoder 를 재사용하지 않은 경우에 비해 Teacher 

decoder 를 재사용한 경우의 성능이 더 좋음을 알 수 

있다. Teacher decoder 를 재사용하는 것이 Student 

모델의 성능 개선에 더 효과적임을 확인하였다. 

 

Ⅳ. 결론  

본논문에서는 Teacher Decoder 를 재사용하는 2-

stage 지식 증류 기법을 제안하였다. 제안된 기법은 

Feature-Level Distillation 과 Softmax-Level 

Distillation 으로 구성된 2 단계 학습 방식을 통해, 

Student 모델이 Teacher 모델의 분류 지식을 

효과적으로 학습할 수 있도록 설계되었다. 실험을 통해 

제안 기법의 효과와 성능을 입증하였다. 
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