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요 약  

 
본 연구에서는 RNN-T 기반 음성 인식 시스템에서 가중치 선택 초기화가 최적화 속도에 미치는 영향을 탐색한다. 이 

기법은 사전 학습된 교사 모델의 가중치를 활용하여 학습자 모델의 초기값을 설정함으로써 모델 성능의 최적화 속도를 

가속화한다. 실험 결과는 제안 기법이 기존의 초기화 기법보다 빠른 수렴을 유도함을 입증한다. 이 연구는 가중치 선택 

기법이 자원 제약이 있는 실시간 음성 인식 시스템의 효율적인 성능 최적화를 달성하는 방법이 있음을 시사한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

실시간 음성 인식 시스템에서는 계산 효율성을 위해 

작은 모델을 효과적으로 훈련하는 것이 요구된다. 본 

연구에서는 RNN-T(순환 신경망 변환기) 기반 음성 인식 

시스템의 훈련 과정을 가속화하기 위한 가중치 선택 

초기화 기법을 제안한다. 이 기법은 사전 학습된 교사 

모델의 가중치를 활용하여 학습자 모델의 초기화 성능을 

향상시키며, 학습 속도를 가속화한다. 

본 연구는 교사 모델의 그래디언트가 이미 0 에 

가깝다는 가정을 바탕으로 가중치 선택 기법이 최적화를 

촉진하는 과정에 관한 직관을 제공한다. 또한, 실험을 

통해 가중치 선택 기법이 실제로 훈련을 가속함을 

입증한다. Librispeech 데이터셋에서 수행된 실험 결과는 

가중치 선택 기법이 초기 학습 단계에서 수렴을 상당히 

가속화함을 보여준다. 특히 초기 10 에폭에서 전통적인 

무작위 초기화보다 더 빠른 Word Error Rate(WER) 

감소를 보인다. 

이 연구는 가중치 선택 기법이 자원 제약이 있는 

실시간 음성 인식 시스템에서 최적화 효율성을 개선할 

수 있음을 강조한다. 

 

Ⅱ. 본론  

1. 관련 연구 

가중치 초기화는 모델의 훈련 과정에서 중요한 요소로, 

수렴 속도와 학습 안정성에 직접적인 영향을 미친다. 

전통적인 가중치 초기화 기법은 그래디언트 흐름을 

유지하고, 그래디언트 폭발 또는 소멸 문제를 방지하는 

것을 목표로 한다. 주요 기법으로는 레이어 간 신호 

분산을 균형 있게 유지하여 그래디언트 문제를 완화하는 

Xavier 초기화[1], ReLU 활성화 함수를 사용할 때 

적절한 가중치 스케일링을 통해 수렴 속도를 최적화하는 

He 초기화[2] 등이 있다. 

이러한 기법들은 내부 모델 구조를 활용하여 최적화를 

수행하지만, 교사 모델의 사전 학습된 가중치와 같은 

외부 정보를 활용하지 않는다. 반면, 가중치 선택(Weight 

Selection)은 교사 모델의 특정 가중치 부분을 선택하여 

학습자 모델을 초기화함으로써, 대규모 모델에서 소규모 

모델로 지식을 전이한다[3]. 기존 연구에서는 교사 

모델에서 학습자 모델에게 필요한 층을 선택하는 층 

선택(Layer Selection) 및 각 층의 가중치 요소를 

선택하여 학습자 모델에 맞게 조정하는 요소 선택 

(Element Selection)과 같은 기법이 훈련 시간 단축과 

정확도 향상에 기여할 수 있음을 입증하였다. 

 

2. 연구 방법론 

가중치 선택(Weight Selection)은 사전 학습된 교사 

모델의 가중치를 활용하여 학습자 모델의 가중치 값을 

초기화하는 방법이다. 교사 모델의 가중치를 선택하는 

규칙을 미리 정의한 뒤 이에 따라 교사 모델의 일부 

가중치를 선택하거나 변환하여 학습자 모델을 

초기화하는 방식으로 이루어진다. 초기화된 학습자 

모델은 더 안정적이고 효율적인 최적화 경로를 따를 수 

있다. 

가중치 선택이 모델 학습을 가속화하는 이론적 직관은 

교사 모델의 안정적인 그래디언트 특성을 학습자 모델에 

전이하는 데서 찾을 수 있다. 교사 모델은 이미 최적화된 



 

상태에서 안정적인 그래디언트를 가진다. 가중치 선택 

기법은 이러한 안정적인 특성을 유지하도록 초기화되기 

때문에 학습자 모델의 초기 최적화 단계에서 

그래디언트의 크기 변화가 최소화된다. 이로 인해 학습자 

모델은 불필요한 탐색을 줄이고, 안정적인 경로를 따라 

수렴하게 된다. 

 

3. 실험 

제안된 기법의 효과를 평가하기 위해, RNN-T(순환 

신경망 변환기) 기반 음성 인식 모델을 대상으로 실험을 

수행하였다. 교사 모델(76M 파라미터)과 학습자 

모델(9M 파라미터) 모두 RNN-T 구조로 구성하였다. 

가중치 선택(Weight Selection, WS)의 구체적인 규칙은 

층 선택(Layer Selection)의 경우 앞에서부터 순서대로 

연속된 층을 선택하도록 하였다. 각 층 내의 요소 

선택(Element Selection)의 경우 균등한 간격으로 

선택하는 방식으로 정의하였다. 

WS 초기화와 무작위 초기화(Random Initialization)를 

학습 에폭별 단어 오류율(WER)을 기준으로 비교하였다. 

모델의 성능 평가는 단어 오류율(WER)을 기준으로 

수행하였으며, 이 값이 낮을수록 모델의 성능이 좋음을 

의미한다. 

데이터셋은 공개 도서 오디오북으로 구성된 

1,000 시간 분량의 Librispeech 데이터셋을 

사용하였다[4]. 이 데이터셋은 잡음이나 왜곡이 적은 

깨끗한 음성 데이터(clean)과, 잡음과 왜곡이 포함된 

어려운 음성 데이터(other)로 구분된다.  

WS 초기화와 무작위 초기화 후 테스트셋에서 비교한 

에포크별 WER 값은 다음과 같다. 

 

Epoch 무작위 초기화 WS 초기화 

5 8.15 4.86 

10 5.56 4.30 

20 4.15 3.96 

30 3.73 3.72 

40 3.58 3.60 

50 3.52 3.53 

표 1: Clean 데이터셋에서의 WER 값 
 
Epoch 무작위 초기화 WS 초기화 

5 17.68 12.07 

10 12.84 10.60 

20 10.19 9.82 

30 9.42 9.22 

40 8.83 8.92 

50 8.70 8.89 

표 2: Other 데이터셋에서의 WER 값 

 

WS 초기화는 초기 에폭에서 무작위 초기화보다 

현저히 낮은 WER 을 달성하였다(예: 5 에폭, Test-

Clean: 4.86%, Test-Other: 12.07%). 실험 결과는 

가중치 선택 초기화가 초기 수렴 속도와 최종 성능을 

모두 향상시킴을 입증한다. 결과적으로, 가중치 선택 

초기화는 최적화 가속과 효율성 향상을 위한 효과적인 

전략임을 확인하였다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구는 가중치 선택 초기화(Weight Selection 

Initialization) 기법이 학습 초기화 성능을 향상시키는 데 

효과적임을 실험적으로 입증하였다. Librispeech 

데이터셋과 RNN-T 모델을 활용한 결과, 제안된 방법은 

무작위 초기화와 비교하여 더 빠른 단어 오류율(WER) 

감소를 달성하였다. 이러한 결과는 특히 자원 제약이 

있는 음성 인식 시스템에서 교사 모델의 가중치를 

활용하여 모델의 학습 속도를 개선할 수 있음을 

입증한다. 

한편, 본 연구는 RNN-T 모델에 초점을 맞췄지만, 

다른 아키텍처에 대한 추가 검증을 통해 가중치 선택 

초기화의 일반화 가능성을 확인하는 연구가 이뤄질 

것으로 기대한다. 한편, 최적화 경로에 대한 가중치 선택 

초기화의 영향을 더 깊이 탐구하고, 수렴 속도를 예측할 

수 있는 수학적 모델을 탐색하는 것 또한 후속연구로 

제안한다. 
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