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요 약

음소별 지속시간의 정확한 예측은 TTS 시스템의 자연성을 향상시키는데 중요한 역할을 한다. 기존의 한국어 음소 지속 

시간의 모델링을 위해 사용된 특징 변수에는 음소 문맥 정보 품사 정보 운율구 내에서의 위치 정보 등이 있다. 본 논문 

에서는 음소별 성조 정보 값을 새로운 특징 변수로 정의하여 예측 성능을 향상시키고자 한다• 성조 정보의 표현을 위해 

두 개의 비경계 성조와 여섯 개의 경계 성조를 정의한 후, 400문장의 음성 코퍼스에 음절별 표기를 수행하였다. 성조 정보를 

이용한 지속 시간 예측을 위해, 출력노드에서 음소의 지속 시간을 실수 형태로 출력하는 신경망을 구성하고 이를 오류 

역전파 알고리즘으로 학습시켰다. 실험 결과, 성조 정보를 사용하는 경우 실험 데이터에 대해 예측값과 실제값 사이의 상 

관계수로 0.863을 얻을 수 있었으며 이는 성조를 사용하지 않는 경우에 비해 향상된 성능을 나타내었다.

ABSTRACT

The accurate estimation of segmental duration is crucial for natural-sounding text-to-speech synthesis. For predicting 
Korean segmental durations, conventional methods utilized phonemic context, part-of-speech context and locational 
information in prosodic phrase. In this paper, the tonal information of phonemes is employed for more accurate prediction. 
After defining two non-boundary tones and six boundary tones, we annotated the tonal label on each sylla비e of 400 
sentences. To predict segmental duration using tonal information, we constructed neural networks with a real-valued output 
node predicting phonemic duration and trained them by backpropagation algorithm. Experimental results showed that the 
proposed features are effective for predicting Korean segmental durations, and we got 0.863 correlation coefficient of the 
observed durations and predicted ones.

I. 서 론

문서 음성 변환(Text-to-speech : TTS) 시스템은 임의의 

문서를 입력으로 받아 그에 해당하는 음성을 출력하는 

시스템으로 인간이 자연스럽게 책을 읽는 것과 같은 수준의 

음성을 출력하는 것을 목적으로 한다. 이러한 TTS 시스 

템의 평가기준은 크게 출력 음성의 명료성(intelligibility) 
과 자연성(naturalness)으로 나뉠 수 있으며, 현재 대부분 

의 TTS 시스템을 구성하는 단위음 연결 방식의 경우, 명 

료성은 우수한 반면 자연성이 떨어지는 경향이 있다• 따라서 

최근에는 자연성을 향상시키기 위한 연구가 주를 이루는 

실정이다.

일반적인 TTS 시스템은 크게 언어 처리부, 운율 생성부 

그리고 음성 합성부로 나뉘어지며, 합성음의 자연성을 향상 

시키기 위해서는 언어 처리부에서 넘어오는 언어 정보로 

부터 정확한 운율이 생성되어야 한다. TTS 시스템이 제어하 

는 운율 요소에는 운율구 경계(끊어 읽기), 음소별 지속시 

간, 억양, 음의 세기가 있으며, 이들 각각이 정확히 모델 

링되어야 고품질의 자연성을 가지는 합성음 생성이 가능 

하다 본 연구에서는 이 중 음소별 지속 시간의 예측 성능 

을 향상시키고자 한다. 음소 지속 시간은 억양과 함께 합성 

음의 자연성을 결정하는 가장 중요한 요소이며, 발성의 

속도에도 영향을 받으므로 이를 제어하는 것이 자연성에 매우 

큰 영향을 미칠 것이라 판단된다. 음소 지속 시간을 모델 

링하기 위한 기존의 방법으로는 CART(classification and 
regression trees)[l], sum of products model[2], 신경회로 

망[3] 등이 있다. 한국어의 경우, CART를 이용하는 트리 

기반 모델링 기법과[4,5] 신경회로망을 이용한 방법을[6] 
찾아볼 수 있다. 그러나 이러한 방법들에서 사용된 특징 
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변수들을 살펴보면, 영어나 기타 다른 언어에서 사용되는 

강세 정보가 배제된 것을 알 수 있다. 이는 한국어의 경우 

강세의 표현 방법이 명확히 정의되지 않았기 때문이라 

생각된다. 그러나 한국어의 경우에도 특유의 리듬이 존재 

하몌8], 영어나 기타 다른 언어의 강세 정보가 언어적 

리듬감을 나타내는 요소라고 생각할 때, 한국어의 경우에도 

성조 정보 즉 음성의 고저 정보를 이용할 수 있을 것이다.

본 연구에서는 한국어의 성조 정보를 특징 변수에 포함 

하여 신경망 기반의 음소 지속시간 예측 성능을 향상시 

키고자 한다. 2장에서는 사용된 코퍼스와 그의 처리를 설명 

하며, 3장에서는 본 논문에서 사용된 특징 변수들과 신경 

회로망의 구성을 설명한다. 4장에서는 성조 정보를 사용 

한 경우와 사용하지 않는 경우를 비교 실험하며 5장에서 

결론 및 연구 방향을 제시한다.

II. 코퍼스의 구성 및 성조 정보의 표현

본 연구에서는 음소별 지속 시간 예측을 위해 초등학교 

교과서, 논문 요약, 소설, 영화 해설 등에서 발췌된 단문, 

복문, 평서문, 의문문, 감탄문 등의 400문장 (3,724어절) 

을 문장 코퍼스로 이용하였다. 또한 이를 전문 여성 아나 

운서가 방음실에서 발성한• 약 33분 분량의 음성 코퍼스 

를 이용하였다.

문장 코퍼스는 기개발된 문서 분석기를 이용하예7] 
형태소 분석, 발음표기 변환, 구문 분석을 수행하고 분석 

오류를 수정하였다. 또한 음성 코퍼스는 자동 음소 분할 

프로그램을 이용하여 음소별로 분할하고 분할 오류를 수 

정한 후, 운율구 경계를 표시하였다. 표 1의 총 44개 음 

소를 이용하여 음성 코퍼스로부터 24,531개의 음소를 얻 

을 수 있었다.

H와 L, 즉 high 성조와 low 성조로 나타냈으며, 경계 성조 

는 L%, H%, LH%, HL%, LHL%, !HL%로 나타내었다. 

경계 성조의 경우, K-ToBI에서 정의하고 있는 HLH%를 

사용하지 않고 그 대신 !HL%를 사용하였는데, 이는 사 

용된 음성 코퍼스에서 HUI% 가 발견되지 않았으며, 

LH^%의 경우에는 그 형태가 매우 다양하여 두 가지의 

성조로 세분하는 것이 바람직하다고 판단되었기 때문이다. 

그림 1의 피치 궤적과 같이, 같은 음절에 대해서 (a)와 

같은 전형적인 LHU%의 궤적 이외에도 (b)와 같이 피치 

궤적이 high 성조로 약간 올라가다가 급격히 low 성조로 내려 

가는 경우가 많이 발견되었으며 이러한 경우를 !HI界로 

표기하였다. 한편, 모음과 자음의 각 성조별 평균 지속 

시간을 나타낸 그림 2에서 6개의 경계 성조 중 L로 끝나 

는 경계 성조의 경우가 H로 끝나는 경계 성조보다 지속 

시간이 긴 것을 알 수 있다. 이는 경계의 강약이 음소 지속 

시간 및 휴지기간의 길이에 의존하는 것으로 생각할 때, 

운율적으로 약한 경계에서는 high 성조를 가지고 강한 경 

계에서는 high-low 성조를 가진다는 기존의 연구 결과와 

일치한다 [10].

그림 1. 음절 '는에 대한 LHL%와 !HL%의 예

Fig. 1. Examples of LHL% and !HL% for syllable 'nun'.

표 1. 사용된 음소의 종류 

Table 1. Class of phonemes.

조음방법 음소

단모음 아, 애, 어, 에, 오 외, 우, 위, 으 이

이중모음 야, 여, 예 와 왜 요 워유의

파찰음 不硏A

마찰음 人, 시, 눙

파열음

H, HH, 표, 종성 H 
匸, K, E, 종성 匸

F, 크, 종성 1

비음 l, n, 종성 O, 종성 口, 종성 u

유음 己，종성 己
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운율구 경계를 표시한 후, 음성 코퍼스의 성조(tone) 
정보를 각 음절별로 표시하였다. 본 연구에서는 하나의 

운율구내 억양이 연속된 비경계 성조(non-boundai邛 tone) 
와 하나의 경계 성조(boundary tone)로 구성된다고 가정 

하고, 각 음절별로 하나의 성조 라벨을 갖게 하였다. 

K-ToBI[9]의 성조 표기법을 이용하여, 비경계 성조의 경우

그림 2. 성조별 평균 지속 시간

Fig. 2. Average duration time of each tone label.

본 연구에서는 성능 평가를 위해 400문장 중 240문장 

(15,037 음소)을 학습 데이터5, 160문장(9,494 음소)을 

실험 데이터로 사용하였다. 각 데이터들은 여러 장르를 

동일한 비율로 포함하도록 나뉘었고, 학습 데이터와 실험 
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데이터의 통계 특성이 전체 코퍼스의 통계 특성과 거의 

일치하였다.

III. 신경회로망 기반의 한국어 음소 지속 시간 

모델링

3.1 특징 변수
본 연구에서 음소 지속 시간 예측을 위해 선정한 특징 

변수들은 다음과 같다. 각 특징 변수의 유효성을 알아보 

기 위해 카테고리 변수의 경우 F 값(F-ratio), 실변수의 

경우 상관 계수(r)를 구하여, 표 2와 같은 결과를 얻었다. 

성조 정보의 경우, 관측 성조값 뿐만 아니라 좌측 음소 

및 우측 음소의 성조 값 모두 높은 F 값을 가짐을 알 수 

있다

• Dlph, Dcph, Drph : 관측 음소를 중심으로 좌측 음소 

관측 음소, 우측 음소를 나타낸다. 이 특징 값들은 음소 

의 문맥 정보를 나타내며, 관측 음소가 운율구의 처음 혹은 

마지막에 위치하게 되면 각각 좌측 음소값과 우측 음소 

값이 NA (Not-Applicable) 값을 가지게 된다. 각 변수들 

의 F 값을 살펴보면, Drph 의 경우 가장 높은 값을 나타 

냈는데, 이는 운율구 경계 앞에서의 장음화 현싱에 기인 

한 것으로 생각된다.

• Dltone, Detone, Drtone : 좌측 음소 관측 음소 우측 

음소 각각의 성조값을 나타낸다. 음성 코퍼스의 성조 표 

기를 음절별로 수행하였으므로 긱긱의 음절을 구성하는 

음소들은 같은 성조 값을 갖는 것으로 가정하였다• 관측 

성조를 나타내는 Detone은 두개의 비경계 성조와 여섯 개의 

경계 성조의 값을 갖게 되며, Dltone과 Drtone의 경우 

NA값을 가질 수 있다.

• Dwhineoj, Dwhinphr : 어절 및 운율구 내에서의 음 

소 위치 정보로, 첫 음절, 중간 음절, 마지막 음절의 세 

가지 값을 가질 수 있다.

• Cnsylineoj, Cnsylinphr : 어절내의 음절 개수와 운 

율구 내의 음절개수를 나타낸다. 일반적으로 운율구내의 

음절 수가 많을수록 각 음절이 차지하는 시간이 짧아지 

며, 이러한 현상이 음소의 길이 예측에 유효한 값으로 작 

용할 것이라는 가정 하에 적용되었다• 

한편 음소의 품사 정보는 기존의 한국어 음소 지속 시간 

모델링에서 일반적으로 사용되는 특징 값이나, 품사 정보 

의 유효성을 알아본 실험 결과[4,6], 성능 향상에 도움을 

주지 않는 특징 변수로 판명된 바, 본 연구에서는 품사 

정보를 특징 변수로 사용하지 않았다•

3.2 신경회로망의 구성

본 연구에서는 하나의 은닉층과 하나의 출력 노드를 

갖는 MLP(Multi-Layer Perceptron) 를 이용하여 음소 지속 

시간을 모델링하며, 학습 방법으로는 일반적인 오류 역전 

파(error backpropagation) 알고리즘을 사용하였다. 사용된 

특징 변수 중 N개의 값을 갖는 카테고리 변수의 경우, N개 

의 노드들 중 하나만이 1의 값을 갖도록 입력 부호화 과정 

을 거쳤다. 3.1 절의 특징 변수들 중에서 어절 및 운율구 

내의 음절 개수를 제외한 나머지 특징 값은 카테고리 변 

수이므로 이들은 각각 이러한 부호화 과정을 거쳤다. 한 

편 MLP의 출력은 sigmoid 함수에 의해。〜 1의 범위를 

갖게 되므로 출력값 또한 0~1의 값을 갖도록 부호화 

과정을 거쳐야 한다. 본 연구에서는 sigmoid 함수의 특성 

을 고려하여 출력값을 0.01 에서 0.99의 값을 갖도록 지속 

시간을 선형 변환하여 실험하였다• 한편, 신경망의 과학 

습 문제를 해결하기 위해 학습 데이터 중 20%를 검증 

데이터(validation data)로 사용하였다.

IV. 실험 및 결과

본 장에서는 성조 정보를 이용한 신경망 기반 음소 지속 

시간 예측의 성능 평가와 비교를 수행한다. 신경망 기반 

의 예측을 위해 사용된 MLP는 3.2절의 입력 부호화 과정 

을 통해 성조 정보를 사용하지 않는 경우에는 146개의 

입력 노드를, 성조 정보를 사용하는 경우는 173개의 입력 

노드를 갖게 된다. 이를 은닉 노드의 수와 학습률을 변경 

해 가며 실험하여 가장 좋은 결과를 취하였다. 한편 전체 

학습 데이터를 하나의 신경망으로 학습하는 경우, 모음과 

자음으로 나누어 각각의 신경망을 학습하는 경우, 조음 

방법에 따라 7개의 음소군으로 분류하여 학습하는 경우 

를 각각 실험하였다. 오류 평가 척도로 평균 제곱 오류근

표 2. 특징 변수의 F 값 및 상관 계수

Table 2. F ratio and correlation coefficient of features. 

표 3. 실험 데이터에 대한 결과

Table 3. Experimental results for test data.

특징 변수 유효성 검사

Dlph F-72.11
Dcph F-227.40
Drph F-351.18
Dltone F-1255.89
Detone F-681.45
Drtone F-1497.53
Dwhineoj F-390.09
Dwhinphr F-6283.59
Cnsylineoj lQ02
Cnsylinphr r--0.06

학습방법 성조 정보 제외 성조 정보 포함

전체 학습 

데이터

RMS : 20.57
RMSE : 0.285
CORR : 0.851

RMS : 19.70
RMSE : 0.261
CORR : 0.860

자음과

모음으로 분류

RMS : 20.30
RMSE : 0.277
CORR : 0.850

RMS : 19.62
RMSE : 0.259
CORR : 0.863

조음방법에

따라 분류

RMS : 20.48
RMSE : 0.282
CORR : 0.848

RMS : 19.74
RMSE : 0.263
CORR : 0.859
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(root mean squared error : RMS), 상대 평균 제곱 오류 

(relative mean squared error : RMSE), 상관 계수 

(conflation coefficient : CORR)를 사용하여, 실험 데이터 

에 대해 표 3과 같은 결과를 얻었다.

표 3에서 보는 바와 같이 성조 정보를 사용함으로써 

음소 지속 시간 예측의 성능 향상이 나타남을 알 수 있 

었다. 한편 전체 데이터를 하나의 신경망으로 학습하지 

않고 예측 음소의 종류에 따라 나눠서 각각의 신경망으로 

학습한 결과, 성능 차이가 거의 나지 않음을 알 수 있다. 

이는 분류된 음소군 각각의 신경망을 학습하기에는 학습 

데이터의 양이 부족했기 때문이라 판단된다.

그림 3은 표 3에서 가장 좋은 성능을 나타낸 성조 정 

보를 포함한 특징 변수 집합을 사용하고, 모음과 자음으 

로 분류하여 학습한 경우의 예측 성능을, 조음 방법에 따 

라 분류하여 나타낸 그림이다. 그림에서 보듯이, 모음의 

경우가 자음의 경우에 비해 우수한 정확률을 보이며, 파 

찰음의 경우 다른 음소에 비해 매우 나쁜 성능을 보인다. 

그림 4는 실제값과 신경망에 의해 예측된 값과의 차이를 

V표식 상자•수염 그림으로 나타낸 것이다. 그림에서 보여 

지듯이 각 음소 클래스 오류들의 중앙값이 0에 가까움을 

알 수 있다.

그림 3. 분류 음소별 예측 성능 (상관 계수)

Fig. 3. Prediction performance for each phonetic class 
(correlation coefficient).
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V. 결 론

본 논문에서는 한국어 문서 음성 변환 시스템을 위한 

음소별 지속 시간을 예측하기 위해 음소별 성조 정보를 

사용하였다. 성조 정보를 사용함으로써 예측값과 실제값 

사이의 상관계수를 0.863까지 올릴 수 있었다. 조음 방법 

에 의해 분류된 음소를 각각의 신경망으로 학습한 경우, 

하나의 신경망을 이용하는 경우에 비해 큰 성능 차이를 

나타내지 않았는데, 이는 음소를 분류하는 과정에서 학습 

데이터의 수가 줄어들었기 때문이라 판단된다. 추후 연구 

과제로 본 논문에서 구현된 신경망을 실제 TTS 시스템의 

음소 지속 시간 모듈로 이용하여 청각 테스트를 수행해야 

할 것이다. 그리고 한국어에 적합한 특징 변수를 더 선정 

하는 과정이 필요할 것이다.
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