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요 약

본 논문에서는 Hidden Markov Model(HMM)을 이용하 

여 corpus 기반 TTS에 사용할 DB를 자동 음소 분할 해 

주는 시스템을 구현하였다. HMM을 이용해서 음소 분할 

할 경우 HMM을 모델링 하는 방법에 따라 많은 성능의 

차이가 난다. 따라서 본 논문에서는 HMM 모델링 방법 

에 따른 몇 가지 실험 및 성능 평가를 하였다. 실험 결 

과 음성 인식과는 달리 HMM모델링 시 triphone 모델 

보다 monophone 모델의 성능이 더 우수하였으며, 에너 

지 기반의 후처리를 통해 성눙 향상을 얻을 수 있었다.

1.서 론

최근의 음성 합성 기술은 컴퓨터의 성능 향상과 저장 

장치에 대한 가격의 하락으로 인해 기존의 conventional 
TTS에서 보다 더 자연스러운 합성음을 만들어 낼 수 

있는 corpus 기반의 TTS로 전환이 이루어지고 있다. 이 

에 따라, 최근 TTS는 대용량 음성 데이터 베이스에 대 

해 음소 분할된 corpus 구축을 필요로 하고 있다. 그러 

나 이러한 음소 분할 작업을 사람이 직접 수행할 경우 

몇 가지 문제점이 있다[1]. 첫째로 이 과정은 스펙트로 

그램 판독 및 반복되는 듣기평가를 통해 이루어지므로 

매우 지루한 작업일 뿐만 아니라 많은 시간이 소요되게 

된다. 둘째로 수작업에 의한 음소 분할은 높은 수준의 

음성학적 지식을 요하며, 소수의 음성학 전문가에 의존 

할 수 밖에 없다. 셋째로 음소 경계 선정을 위한 구체 

적인 판단기준을 미리 정해놓더라도 상당 부분의 경우 

주관적인 판단을 전혀 피할 수 없으며, 이에 따라 음소 

경계 선정과정에서의 일관성이 보장되지 못한다[2].
음소 분할 작업을 자동으로 할 수 있다면 위에서 언 

급한 문제들이 해소 될 수 있으며, 대용량 corpus 기반 

의 TTS를 구축하는데 있어 수작업에 의한 업무량과 시 

간을 단축할 수 있다. 이에 따라 HMM 기반의 자동 음 

소 분할 시스템이 corpus 기반 TTS에 많이 사용되고 있 

으며, 본 논문에서는 HMM기반의 자동 음소 분할 시스 

템의 성능을 개선하기 위해 HMM 모델링에 관한 몇 가 

지 실험을 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서 baseline 시스 

템 구성을 위 한 고려 사항들에 대해 살펴 보고,3절에서 

는 본 논문에서 자동 음소 분할 성능을 개선하기 위해 

사용한 여러 가지 모델링 방법 및 실험에 대해서 기술 

한다. 4절에서는 각각의 모델링 방법에 대한 실험 결과 

를 비교분석하고,5장에서 결론을 맺는다.

2. Baseline 시스템 구성

Corpus 기반 TTS의 음질 향상을 위해서는 정확한 음 

소 경계 정보를 얻는 것이 중요하다. 이를 위해 HMM 
을 모델링 할 경우 음소 분할 단위, 모델 topology, 음성 

특징 파라미터 등 고려해야 할 사항이 많다. 본 논문에 

서 자동 음소 분할을 위한 baseline 시스템을 구성하기 

위해 고려 한 사항은 다음과 같다.

2.1 음소 분할 단위 선정

우리말의 음소의 수는 자음 19개, 모음 21개이다. 이 

중에 모음의 경우 현대 우리말에서 발음 구분이 불분명 

해지고 있는 와 '애”, F”와 “冃”, 그리고 ''니”와 
，，내,,와 “궤,,는 각각 동일한 음소인 것으로 간주하였다 

그 결과 모음 중에서 음소 분할 단위로 선정된 것은 17 
개이다. 그리고 자음에 있어서 여러 가지 음운 현상에 

의해 변이음들이 나타날 수 있는데 본 논문에서는 폐쇄 
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음의 불파음화에 대한 변이음(g‘, d\ b"과 유음에 있어 

f(탄설음)의 T(설측음)되기에 대한 변이음을 따로 고 

려했다. 따라서 최종 음소 분할 단위로 선정된 것은 묵 

음(silence) 및 짧은 휴지 구간(short pai.se)에 대해 2개, 

자음 23개, 모음 17개로 총 42개이다.

2.2 음성 특징 분석 파라미터 선정
일반적으로 음성 인식에서는 매 10ms마다 20ms 구간 

의 음성신호로부터 음성특징 파라미터를 추출하는 방식 

이 널리 사용되고 있다. 그러나 정교흔: 음소 분할 및 

레이블링을 위해서는 보다 미세한 음성분석 시간단위가 

필요하다. 참고로, TIMIT 음성 데이터버이스 구축시 사 

용된 자동 음소 분할에서는 2.5ms의 시간단위가 사용된 

것으로 알려지고 있으몌3], 시간단위가 5ms를 넘지 않 

도록 설정하는 것이 좋을 것으로 판단된다. 본 논문에 

서는 5ms마다 20ms구간의 음성 신호토부터 12차 Mel 
Frequency Cepstrum Coefficient(MFCC)와 log energy, 그리 

고 이들의 delta 계수 및 acceleration 계수들로 종 39차 

특징벡터를 추출하였다.

2.3 음소 모델 구성

HMM에 의해 모델을 구성하기 위해서는 관찰확률 

분포를 이산분포, 연속분포 또는 준연속분포 중에서 선 

정해야 하며, 상태수와 천이방식 등 HMM topology와 

더불어 일부 파라미터의 tying 여부를 정해야 한다. 이 

러한 사항의 결정은 음소 분할 실험을 통한 성능평가에 

따라 이루어져야 할 것이다.

본 논문의 baseline 시스템에서 HMM은 연속분포이며 

상태수는 3개로 구성하였으며 천이방식에 따라 그림 1 
에 나타나 있는 두 가지 형태로 구성하였다. 하나는 일 

반적 인 음소 모델을 위 해 skip path 없이 self transition과 

단지 이웃하는 state로 transition하는 형태로 모델링 한 

경우이고, 또 다른 하나는 짧은 휴지 구간(short pause)에 

주위 잡음에 의해 나타나는 짧은 bursl 나 화자의 발성 

특성에 따라 나타나는 숨소리 둥 다양&게 나타나는 잡 

음 성분을 모델링 하기 위해 skip path가 있고 transition 
이 음소 모델 보다 복잡한 형태로 모델링 한 경우이다.

2.4 발음 사전 구성
동일한 단어라도 다양한 형태로 발음될 수 있기 때문 

에 경우에 따라서는 복수 개의 발음사전을 사용할 수 

있다. 하지만 모든 가능한 발음을 정확하게 표시할 수 

없다. 따라서 본 논문에서는 하나의 단어에 대해 하나 

의 발음 사전을 고려하였으며, 단어 科에 휴지구간이 

오는 경우와 오지 않는 경우 두 가지 영태로 구성하였 

다.

3.HMM  모델링 방법에 대한 실험

본 논문에서는 좌우 context를 고려한 triphone과 고려 

하지 않은 monophone에 대한 실험과 E aun-Weltch 알고 

리즘으로 모델링 한 다음 음소 경계 정보를 얻어서 다 

시 segmental K-means 알고리즘으로 모델링 한 경우의 

성능을 살펴 보았다.

(b) Short pause 를 위 한 HMM 구성 

그림 1. 음소 모델을 위한 HMM 구성

3.1 HMM 단위에 관한 실험

음성 인식에서는 동일한 음소일지라도 좌우 cocntext 
에 따라 특성이 다르기 때문에 좌우 context를 고려한 

triphone의 성능이 monophone의 성능보다 일반적으로 

우수하다. 그러나 [3]에서는 음성 인식 성능과 음소 분 

할 성능 사이에는 상관관계가 없는 것으로 나타나있다. 

실제 음소 분할을 위한 HMM 의 모델링 단위 및 

mixture 개수는 실험을 통한 성능평가에 따라 선정할 

필요가 있다.

본 논문에 서 는 triphone의 tied state 수에 따른 음소 분 

할 성능 분석과 더불어 triphone과 monophone의 성능을 

비교하였으며, 각각의 경우에 대해 mixture 수를 변화시 

키면서 실험하였다.

Triphone으로 모델링 할 경우 좌우 문맥을 고려하기 

때문에 모델의 수가 엄청나게 많아지게 되며, 실제 주 

어진 데이터보다 추정해야 할 파라미터 수가 너무 많아 

지게 된다. 이 문제의 해결을 위해 state를 tying 하는 

방법이 사용되며, 여기에는 tree based clustering(TBC)과 

data driven clustering(DDC)의 두 가지가 있다. 본 논문에 

서는 이 중에서 TBC를 사용하였다. TBC의 경우 tied 
state의 개수를 제한하기 위해 두 가지 threshold?} 사용 

되는데 하나는 각 node에 할당된 관찰벡터의 최소 개수 

이며 또 다른 하나는 clustering 전후의 likelihood의 변화 

값인 delta likelihood(DL)이다. 본 실험에서는 최소 관찰 

벡터의 수는 고정시킨 상태에서 DL값을 변화시킴으로 

써 tied state수를 조절하였다. 또한, 모델을 상세하게 표 

현하기 위해 mixture 수에 따른 실험도 하였다.

한편, 음소 분할은 음성 인식과 달리 하나의 음소에 

대해 좌우에 오는 음소의 영향을 고려해서 모델링 하는 

것보다는 고려하지 않고 모델링 하는 것이 음소 분할 

성능을 개선시킬 수 있을 것이다. 이에 따라 monophone 

-176-



모델에 대해서도 mixture 수를 늘려 가면서 실험하였다.

3.2 2단계 모델링 에 의 한 실험

2단계 모델링에 의한 방법은 1 단계 모델링 즉, Baum- 
Weltch reestimation 모델링(BW)에서 얻어진 음소 경계정 

보를 이용해서 segmental K-means reestimation으로 다시 

HMM을 모델링 하는 방법이다. Segmental K-means으로 

모델링 할 경우 초기모델로 두 가지를 사용했는데, 하 

나는 Baum-Weltch reestimation 모델링 마지막 단계에서 

만들어진 모델을 사용하는 경우(method 1)이고 또 다른 

하나는 전체 DB에 대해 평균과 분산을 모델 파라미터 

로 초기화 하는 경우(method 2)이다. 2단계 모델링의 전 

체 구성도는 그림 2와 같다.

최종 음소 분할

그림 2. 2단계 모델링 에 의 한 

음소 분할 시스템의 구성도

4. 실험 결과 및 분석

음소 분할 시스템을 구현하고 그 성능을 향상시키기 

위해서는 객관적인 성능평가가 필요하다. 본 논문에서 

는 coipus 기반의 TTS를 만들기 위해 수집된 5,175문장 

의 여성 데이터 베이스 중에서 50문장을 수작업으로 음 

소 분할 한 다음 자동 음소 분할 결과와 비교하여 성능 

평가를 하였다. 성능평가 방법은 수작업에 의한 음소 

분할 정보와 비교해서 50문장에 있는 전체 음소 개수에 

대해 오차 범위가 10ms 또는 20ms 이내에 들어오는 음 

소의 비율로 평가하였다.

4.1 수작업에 의한 음소 분할

수작업에 의한 음소 분할 작업은 POW(phonetically 
optimized word) 여성 DB 에 대해 Baum-Weltch 
reestimation 알고리즘 과정을 거쳐 나온 화자 독립 

HMM을 이용해 Viterbi segmentation을 통해 얻은 음소 

경계 정보를 수정하였다. 수작업에 의한 음소 분할 작 

업은 전문 레이블링 교육을 이수한 두 명의 전자공학과 

학생이 하였다. 음소 분할 기준은 SERI와 ETRI가 지원 

한 연구과제를 수행하는 과정에서 원광대에서 1996년부 

터 개발하고 사용해 왔던 기준안을 참고로 하였다.

4.2 실험 결과
표 1은 HMM을 triphone으로 모델링 할 때 DL값을 

변화시키면서 tied state 수를 조절할 때의 음소 분할 성 

능을 나타낸 것이다. 표의 제일 처음에 있는 DL=186.7 
은 POW 남성 DB에 대해서 여러 가지 방법으로 실험 

한 후 인식 성능이 가장 우수했을 때의 DL값이다. 음 

성 인식의 경우 tied state수를 조절함에 따라 성능이 상 

당히 달라지지만, 표 1의 결과를 보면 tied state수에 따 

른 음소 분할 성능의 변동은 거의 없었다.

표 1. Triphone 모델에서 DL값에 따른 음소 분할 성능 

(총 state 수 :41982)

DL 186.7 200 400 800 1000
Tied state 수 12301 11867 7513 4511 3859

오차범위
< 10ms 54.2 54.0 53.6 53.7 53.8
< 20ms 82.1 82.2 82.2 81.9 82.3

표 2는 triphone과 monphone 모델에 대해 mixture 수 

를 1개에서 5개까지 증가시키면서 한 실험의 결과이다. 

이 때 triphone은 표 1에서 성능이 우수한 경우인 DL이 

186.7인 경우에 대해서 실험을 하였다. Mixture 수가 동 

일하게 1개일 경우 monophone의 성능이 triphone의 성 

능 보다 우수하며, triphone의 mixture 수를 늘리더라도 

monophone의 음소 분할 성능이 우수하다.

표 2. Mixture수에 따른 성 능

표 3에서 (a)는 2단계 모델링 방법에서 2차 모델링시 

초기 모델에 따른 성능을 나타내었고, (b)는 2단계 모델 

링에서 얻어진 음소 경계 정보를 에너지 기반 후처리를 

한 결과를 나타내었다. 자동 음소 분할 경계에서 묵음 

과 어떤 음소가 오는 경우 그 경계가 묵음 쪽으로 치우 

치는 경향이 있었다. 이 경우에 자동 음소 분할의 경계 

를 묵음과 음성의 경계쪽으로 옮겨 주기 위해 에너지를 
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이용한 후처리를 도입하였다. 에너지에 의한 후처리는 

자동 음소 분할에서 묵음 구간이 검출된 부분에서만 하 

게 되는데, 묵음 앞에 오는 음소가 모음기나 비음일 경 

우 final lengthing으로 인해 묵음 구간의 에너지와 차이 

가 크지 않기 때문에 이 부분에서는 후처리를 하지 않 

았다.

표 3을 보면 1차 모델링에 의해 음公 분할한 경우 

(BW)보다 1차 음소 경계 정보를 이용해서 segmental K- 
means로 2차 모델링 한 경우(method 1, method 2)의 성능 

이 더 우수하다. 그리고 전체 DB에 대한 평균과 분산 

을 초기 모델로 사용한 경우(method 2)가 1차 모델링에 

서 만들어진 마지막 모델을 사용하는 경우(method 1) 보 

다 성능이 더 우수한데, 이유는 이 경우에 사용한 초기 

모델이 local maximum에 빠졌기 때문이라고 주정된다. 

또한 에너지 기반의 후처리를 한 경우 모델링 방법과 

관계없이 전체적으로 성능이 개선되었己.

표 3. Monophone 모델에서 모델링 방법에 따른 성능

(a) 후처 己 를 하지 않은 경 우

Modeling BW Method 1 Method 2

오차범위
< 10ms 59.6 61.7 69.1
< 20ms 83.6 84.2 82.8
(b) 후처리를 한 경우

M odeling BW M ethod 1 M ethod 2

오차범위
< 10ms 62.4 64.2 71.3
< 20ms 85.3 86.3 84.2

표 4는 표 3(a)에서 가장 좋은 성능을 나타낸 모델 

(Method 2)에 대해 후처리 후 음소그룹 pair별 자동 음 

소 분할 성능을 나타낸 것이다. 여기에서 파열음, 불파 

음, 마찰음, 파찰음, 유음, 이중모음, 단.고음의 8가지 음 

소그룹을 선정하였다. 표에서 보면 성능의 저하가 크게 

일어나는 경우를 두 가지로 나누어 볼 수 있다. 첫번째 

는 불파음 다음에 파열음, 마찰음, 파肴음이 오는 경우 

인데, 이 경우에 불파음의 폐쇄 구간과 파열음, 마찰음, 

파찰음의 폐쇄구간이 중첩이 되어 구붙.되지 않기 때문 

에 수작업으로 음소 분할 시 두 음소 사이의 묵음 구간 

의 반을 경계로 정했기 때문이다. 두 빈째는 비음과 비 

음, 유음과 유음, 모음과 모음 혹은 모음과 유음이 연속 

해서 오는 경우이다. 이 경우는 두 음소 사이의 경계를 

사람의 눈과 귀로도 구별하기 어렵다. 즉, 수동 음소 분 

할이 어려운 부분은 자동 음소 분할도 어렵다는 것을 

나타낸다.

한편, 모음의 경우 자음에 비해 평 E적인 음소 지속 

시간이 길고, 특정 모음의 경우 무성읃화가 일어나 그 

음소의 특성이 나타나지 않는 경우도 있다. 이러한 이 

유로 인해 모음에 대한 HMM의 topology는 자음과 다 

른 형태로 구성하는 것에 대해 검토할 필요가 있다.

표 4. 2단계 모델링 에 대 한 음소그룹 pair 별 결과 

(오차범위 10ms 이내인 경우)

、、顶행 
선행'、、、 파열 불파 마찰 파찰 비음 O O TT O- S]

단 

모음

파열 - - - - - 97.4 91.9
불파 12.5 37.5 0.0 0.0 - - 100
마찰 - - - - - 83.3 85.6
파찰 - - - - - 100' 93.1
비음 70.0 76.5 45.5 3.2 50.0 83.9 91.6
유음 7.1 75.0 16.7 66.7 7.1 71.4 54.7

이중모음 74.1 57.1 50.0 50.0 71.0 31.5 7.1 20.0
단모음 66.5 73.0 73.1 67.9 76.8 38.7 20.8 39.6

5.결  론

본 논문에서는 corpus 기반 합성기를 구축하기 위한 

준비 작업으로 합성 단위를 자동으로 분할해주는 방법 

에 대해서 논의하였다. 이를 구현하기 위해 HMM 모델 

링 방법에 따른 여러 가지 실험을 하였다. 음소 분할에 

있어서 음성 인식과는 달리 triphone의 tied state 개수에 

따른 영향은 미비했으며, triphone보다는 monophone 모 

델 이용시 더 좋은 성능을 나타내었다. 본 논문에서 구 

현한 자동 음소 분할의 성능은 후처리를 하지 않은 경 

우 오차범위가 10ms인 경우에 69.1%이며, 오차범위가 

20ms인 경우에 82.8%의 성능을 보였으며 에너지 기반 

의 후처리를 한 경우 각각의 오차 범위에 대해 71.3% 
및 84.2%의 성능을 얻었다.

향후 연구과제로 음소 그룹별로 HMM topology를 음 

소 그룹별로 다르게 구성하는 방안과 음소그룹 pair 특 

성에 따른 후처리 방법에 대해 연구가 진행될 예정이다.
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