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문지一음성 합성기의 데이터 베이스를 위한 문맥 

적응 음소 분할

Context-adaptive Phoneme Segmentation for a TIB Database
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본 논문에서는 문자一음성 합성기에서 사용되는 대용량 데이터 베이스의 구성을 목적으로 하는 음성 신호의 자동 분할 

기법을 기술하였다. 주된 내용은 은닉 마코프 모델에 기반을 둔 음소 분할과 여기서 얻어진 결과를 초기 음소 경계로 사용하 

여 이를 자동으로 수정하는 방법으로 구성되어 있다. 다층 퍼셉트론이 음성 경계의 검출기로 사용되었으며, 음소 분할의 

성능을 증가시키기 위해, 음소의 천이 패턴에 따라 다층 퍼셉트론을 개별적으로 학습시키는 방법이 제안되었다. 음소 천이 

패턴은 수작업에 의해 생성된 레이블 정보를 기준 음소 경계로 사용하여, 기준 음소 경계와 추정된 음소 경계간의 전체 

오차를 최소화하는 관점에서 분할되도록 하였다. 단일 화자를 대상으로 하는 실험에서 제안된 기법을 통해 생성된 음소 

경계는 기준 경계와 비교하여 95%의 음소가 20 msec 이내의 경계 오차를 갖는 것으로 나타났으며, 평균 자승 제곱근 오차면 

에서 수정 작업을 통해 25% 향상된 결과를 나타내었다.

핵심용어: 문자-음성 합성기, 파형 연결, 스무딩, 문맥 적응 필터, 분류 회귀 나무

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

A method for the automatic segmentation of speech signals is described. The method is dedicated to the construction 
of a large database for a Text-To-Speech (ITS) synthesis system. The main issue of the work involves the refinement 
of an initial estimation of phone boundaries which are provided by an alignment, based on a Hidden Markov Model 
(HMM). Multi-layer perceptron (MLP) was used as a phone boundary detector. To increase the performance of 
segmentation, a technique which individually trains an MLP according to phonetic transition is proposed. The optimum 
partitioning of the entire phonetic transition space is constructed from the standpoint of minimizing the overall 
deviation from hand labelling positions.椭th single speaker stimuli, the experimental results showed that more than 
95% of all phone boundaries have a boundary deviation from the reference position smaller than 20 ms, and the 

refinement of the boundaries reduces the root mean square error by about 25%.

Keywords^ Text-To-Speech synthesis, Automatic phoneme labelling, Multi-layer perceptron, Neural network training 

algorithm

ASK subject classification： Speech signal processing (2.4)

L 서론

음성 합성기[1-3]란 사용자가 임의로 입력한 문장을 

컴퓨터 등을 이용하여 자동적으로 음성을 생성하여 청 

취자에게 들려주는 시스템을 말한다. 음성 합성기는
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자동안내 시스템과같은응용 분야에 널리 사용되고 있으 

며, 사람과 기계간의 의사 소통을 가능하게 하는 기술에 

있어서 중요한 역할을 담당한다. 이러한 음성 합성기는 

초기에 음성의 해부학적인 발생 모델을 바탕으로 하는 

포만트 합성 (formant synthesis) 기법이 소개되었으며 

[1], 1990년대에 접어들면서 대용량 데이터 베이스를 기 

반으로 하는 코퍼스 기반 문지一'음성 합성기 (corpus-based 

Text To Speech； TTS)[2]가 제안되어 보다 인간의 음성 
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에 가까운 합성음을 얻게 되었다. 또한 운율 예측 (prosody 

prediction) 에 있어서도 통계적인 모델을 이용한 데이터 

구동 (data-driven) 기법이 적용되어 보다생동감넘치는 

합싱음을 얻게 되었다.

고음질, 대용량의 데이터 베이스를 특징으로 하는 현 

재의 코퍼스 기반 문자一음성 합성기가 기존의 기계적인 

합싱음을 극복한 주된 이유로는 다양한 합성음의 합성을 

가능하게 하는 방대한 데이터 베이스에 있다고 볼 수 있 

斗！幻. 이러한 방대한 데이터 베이스의 사용이 가능하게 

된 주 된 이유는 하드디스크 드라이브와 같은 저장 매체 

의 가격 하락, 복잡하고 방대한 음소 정보를 빠른 시간에 

처리할 수 있는 고속 중앙연산처리 장치 (CPU)의 개발 

등이 힘입은 바가 크다고 볼 수 있다［5］.

이러한 방대한 양의 데이터 베이스를 구성하기 위한 

캉붙;으로, 직접 파형을 청취하면서 음소 경계를 구분하 

는 수작업 레이블링 (hand-labelling)이 주로 사용되어 

왔는데, 수 100 Mbytes의 방대한음성 데이터를 음소로 

분电하는데는 아주 많은 시간과 노력이 필요하다⑸. 이 

러金 데이터 베이스 구성시의 어려움은 음성 합성기의 

개吉 속도를 지연시키며 인적 자원의 확보, 인건비 상승 

등으 비용 상승 요인으로 작용하게 된다. 수작업 레이블 

링으 또 다른 문제점은 음소 경계의 예측이 작업자의 경 

험, 주관적인 판단 기준 및 작업자의 심리 상태에 영향을 

받을 수 있다는 점이다. 따라서 다수의 작업자에게 데이 

터 베이스 구성 작업을 할당하는 경우, 음소 경계에 대한 

공통성 (consistency)을 보장하지 못하게 된다.

이 러한 문제점을 해결하기 위한 노력으로 Larry 등은 

음성 인식에 널리 쓰아는은닉 마코프모델 (Hidden Markov 

血cel； HMM)을 음소의 분할에 사용하는 방법을 제안하 

겼匸【7］. 이 방법은 음성 합성용 데이터 베이스의 작성을 

목포로 제안된 방법은 아니지만, 수작업에 의한 음소 경 

게 청보가 전혀 주어지지 않은상황에서, 음소 경계를자 

另으로 분할할 수 있는 최초의 기법이라 할 수 있다. 

4M0을 기반으로 하는 음소 분할 기법은 아직까지도 음 

소 분할의 중요한 기법으로 남아있으며, 여기에 부가적 

인 처리를 통해 음소 경계의 정밀도를 높이는 방법들이 

4•수 제안되고 있다［6,8-10］.

이로서 선형 예측 계수의 시간 상관 함수을 구하여, 상 

관도가 높은 영 역을 음소의 안정 구간으로 간주하는 자동 

거I。블링 기법이 Jan에 의해 제안되었다⑹. 이 방법은 

瑯M에 의해 추정된 음성 경계를 수정하는 일종의 후처 

킈 기법 (postprocessing)이 적용된 것으로, 자동으로 얻 

，圣 음소 경계가수작업으로 얻어진 음소 경계와 비교하 

여 90%의 음소가 20 msec 이내의 경계오차를 가지며, 청 

취 테스트 상으로도 수작업 레이블링의 결과보다 우수한 

것으로 보고되 었다. 그러나 이 방법은 다이폰-기반 합성 

기 (diphone-based synthesis system)를 대상•으로 제안 

되었으며, 데이터 베이스로 사용되는 음성이 음소 분할이 

다소 용이한 무의미 2음절어 (non-sense 2 syllable)로 구 

성되어 현재의 코퍼스 기반 TTS에서 사용되는 문장 

(sentence)단위 음성 데이터에 대해서는 검증되지 않은 

기법이라 볼 수 있다.

Bonafonte 등에 의해 제안된 가우시안 모델을 기반으 

로한음소 경계의 수정 기법⑻은HMM기반의 음소분할 

이 전역 통계적 특성 (global probabilistic model) 만을 반 

영한 음소 모델을 사용한다는 문제점을 고려하여, 현재 

분할하고자 하는 음성의 지역 통계적 특성 (local proba­

bilistic model)도 함께 고려한 기법이다. 이 방법을 통해 

HMM기반의 음소 경계가수작업 레이블링의 결과와가까 

워짐이 실험적으로 증명되었으나, 음소 조합에 따라 성 

능의 편차가 비교적 심하게 나타난다는 단점이 지적되었 

다 ⑻.

입력과출력간의 대응관계를 비선형 모델링 (nonlinear 

modelling)에 의해 표현하는 신경 회로망 (neural net­

work) 역시 음소 경계의 수정에 사용되고 있다［9,10］. 신 

경망을 사용한 기법에서는 음성 신호로부터 직접적으로 

얻어질 수 있는 다양한특징 변수를 입력으로 하여, 신경 

망의 출력이 1 또는 0 인가에 따라 음소 경계를 판단하게 

된다. 이때 단일 신경망을 사용하여 음소 경계를 예측하 

는 경우, 음소 전이 특성 (phone transition character- 

istics)를 반영하지 못하고, 전체적인 음소 경계의 특성에 

의해서만 분할을 수행하므로 HMM을 단독으로 사용하는 

경우와 비교하여 성능 향상이 뚜렷하지 못하다［9］. 이에 

따라 음소 전이의 패턴에 따라 개별적 인 신경망을 구성하 

는 방법이 제안되었다［9,10］. Toledano에 의해 제안된 기 

법에서는 음소를 유성음소군 (voiced phoneme group) 과 

무성음소군 (unvoiced phoneme group) 으로 구분하여 총 

4개의 음소군 조합에 대해 개별 신경망을 학습시키는 방 

법이 사용되었다. 실험 결과에 따르면, 단일 신경망을 사 

용하는 경우와 거의 동일한 결과를 얻은 것으로 보고되 

어, 음소군에 따른 개별 신경망의 사용이 성능 향상과 직 

결되지는 않은 것으로 잠정적인 결론을 내렸다.

그러나 보다 세분화된 음소 전이 정보를 사용한 박 등 

의 방법［10］에서는 단일 신경망을 사용하는 경우보다 향 

상된 성능을 얻어 Toledano의 연구와는 상반된 결과를 

보고하였다.
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이와같은 복수 신경망을 음소 경계의 수정에 이용해도 

항시 향상된 성능을 보이지 않는 이유로는 방법［9］가 유/ 

무성음의 구분이라는 비교적 간단한 방법에 의해 음소 

전이 패턴을 구분하였다는 점과 두 방법 모두 단지 경험 

적인 방법에 음소 전이 패턴을 구분하였으며, 경계 오차 

를 최소화하는 관점은 반영되지 못했다는 것으로 요약할 

수 있다.

본논문에서는음소 전이 패턴의 분류를 신경망의 학습 

과정에서 얻을 수 있는 새로운 신경망 학습 알고리즘을 

제안하였다. 제안된 방법은 사용자가 신경망의 개수만을 

지정하면, 음소 전이 패턴을 자동적으로 분할하고, 각각 

의 분류 패턴에 대해 최적의 신경망이 구성되도록 하였 

다. 여기서 "최적”의 신경망은 추정된 음소 경계와 수작 

업 레이블링에 의해 얻어진 음소 경계간의 전체 자승 오 

차가 최소화 되는 관점에서의 "최적”을 의미한다. 제안된 

기법의 성능 평가를 위해 신경망에 의해 수정된 음소 경 

계와 수작업 음소 경계간의 전체적 인 오차를 계산하였으 

며 수동 레이블링 작업의 대치 가능성을 알아보기 위해 

전체 음소 중 몇 개의 음소가 음질적인 저하가 일어나지 

않는 범위내에서 음소 분할이 이루어지는가를 조사하였다.

본논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 

본 논문에서 구성한 자동 레이블링 시스템의 전체적인 

구조에 대해 설명하며, 3장에서는 최적 신경망을 구성하 

기 위한 음소 전이의 분할과 신경망 학습 방법이 제시되 

었다. 4장에서는 실험 결과를 통해 기존 기법과의 성능을 

비교하였으며, 마지막으로 5장의 결론으로 본 논문을 끝 

맺었다.

II. 신경망과 HMM을 이용한 자동 음소 

레이블링 시스템

그림 1에 본 논문에서 구성한 자동 레이블링 시스템의 

블록도가 제시되었다. 학습 데이터로부터 각 음소에 대 

한 HMM을 생성하고, 온라인 (on-line) 음소 분할에서는 

학습된 HMM과음소열, 음성 데이터를 이용하여 음소 경 

계를 얻는다. 음소열을 주어진 음성에 얼라인먼트 (align- 

ment)하는 과정은 주어진 음소열이 해당 음성 신호에 대 

해 확률적으로 가장 높은 음소 경계를 찾는 과정으로 설 

명할수 있으며, 이는 비터비 알고리즘 (Viterbi algorithm) 

에 의해 구현된다. HMM에 의해 얻어진 음소 경계는 다음 

단의 수정 알고리즘 (refinement algorithm)에 의해 수작 

업에 의해 얻어진 음소 경계와 더욱 가까워지도록 재조정 

된다. 본 논문에서는 신경망 (Neural Network)의 일종인 

다층 퍼셉트론 (Multi-Layer Perceptron； MLP)에 의해 

음소 경계를 수정하도록 하였다. 각 단계를 자세히 살펴 

보면 다음과 같다.

2.1. HMM을 이용한 음소 분할

본논문에서 사용한음성 합성기에서는 49개의 단음소 

(monophone), 23개의 이중음소 (diphone), 1개의 묵음 

(silence)와 1개의 단묵음 (short-pause) 포함하는 총 74 

개의 음소를 음성 합성의 기본 단위로 사용하였다. 따라 

서 HMM의 생성을 위한 학습 데이터는 74개의 음소들로 

레이블 되어 있다. 본 논문에서 사용된 HMM은 전형적인 

좌一우 모델 (left-to-right model) 이 사용되었으며, 각 

스테이트에 대한 확률 밀도 함수는 혼합 가우시안 함수를 

그림 1. 자동 레이블링의 전체 블럭도

Fig. 1. Overall block diagram of automatic labelling.
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사'号하였다. 즉 연속 관찰 HMM (continuous observation 

H珏M)이 사용되었다. 특징 변수로는 13개의 MFCC (Mel 

Frequency Cepstrum Coefficient)^]-13개 의 차분一MFCC 

(delta MFCC), 13개의 차분-차분-MFCC (delta-delta 

MFCC)를 포함하는 총 39개의 변수가 사용되었다. 이들 

특상 변수는 25 msec의 길이를 갖는 헤밍 창함수 (ham- 

mi ig window)를 10 msec마다 이동시켜 가며 계산된다. 

따라서 HMM 음소분할시의 시간 해상도 (time resolution) 

은 0.01 초가 된다.

각음소에 대한 HMM의 생성, 온라인 과정에서의 음소 

얼라인먼트는 MS (Microsoft)사의 HTK (Hidden Markov 

Moiel Tool Kit)을 사용하였다.

HMM을 구성하는 변수인 스테이트수, 혼합 가우시안 

모델에서 단일 가우시안함수의 개수등은수차례의 실험 

을 통해 결정하였다. 몇몇 실험에 의하면, 단일 화자 

(shaker)만을 대상으로 하는 음소 레이블링과 같은 응용 

에서는 각 스테이트의 확률 밀도 함수를 단일 가우시안 

함工만을 사용해도 충분하다고 보고하였으나, 본 논문에 

서 수행한 실험 결과에 따르면 단일 가우시안 함수를 사 

용한 경우가 혼합 가우시안을 사용한 경우에 비해 성능 

저하가 비교적 크게 나타나는 것이 관찰되었다. 실험 결 

과-5■든음소에 대해 5개의 스테이트를 갖고, 3개의 단일 

가우시안 함수를 사용한 경우, 계산량과 음소 레이블링 

의 정 밀도 면에서 우수한 결과를 나타냄을 알 수 있었다.

2.2. MLP를 기반으로 하는 음소 경계의 수정

MLP에 입력되는 특징 변수과 음소 경계 근방에서의 

MLP목표 출력간의 관계가그림 2에 제시되었다. 그림에 

서 보듯이 음소의 경계에 해당하는 부분에서는 MLP의 

목표출력이 “T이 되도록 설정하였으며, 그렇지 않은부 

분에서는 MLP의 출력이 “0”이 되도록하였다. 그러나 이 

와 같이 음소 경계에서 MLP 출력이 급격하게 변동하는 

경우, 음소 경계에서 그릇된 MLP 출력이 얻어질 소지가 

있으므로 음소 경계를 기준으로 좌, 우 영역에 대해서는 

출력이 0.5가 되도록 하였다[10].

MLP의 입력 변수로는 HMM에서 사용된 13개의 MFCC 

와 함께, 인접한 두 개의 프레임에서 계산된 스펙트럼 특 

징변수의 변화율 (Spectral Feature Transition Rate； 

SFTR)[12], 단구간 영교차율 (Short-Time Zero Crossing 

Rate； ZCR), 대칭 컬백-라비블러 거리 (Symmetrical 

Kullback-Leibler Distance； SKLD)[13]가 사용되었다. 

이중 SFIR은 스펙트럼의 변화정도를 반영하는 변수로, 

음성 신호의 시간축분할 (temporal decomposition) 기법 

에 사용되고 있으몌12], 단구간 영교차율은 무성 자음과 

유성 모음간의 구분을 용이하게 하는 변수라는 점을 감안 

하여 포함되었다. SKLD는 Klabber 등의 연구에서 음소 

경계면에서의 청각적인 이질감을 가장 잘 표현하는 변수 

로 알려져 있으몌 13], 따라서 청각적인 상이성에 따라 

음소 경계를 구분짓는 수동 레이블링과 근접한 결과를 

얻는데 유익한 변수로 간주되어 신경망의 특징변수로 이

Output 

values

MFCC

Input 

parameters

Phoneme-A Phoneme-B

그림 2. MLP의 입력과 목표 출력간의 관계

Fig. 2. Relationship between MLP input and target output.
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V--------  Phoneme A Phoneme B ------ ►

A : Search area for refinement

끄림 3. 음소 경계 수정 영역

Fig. 3. Phone boundary refinement area.

용하였다.

MLP를 구성하는 요소로서 계층 (layer)의 개수 각 계 

층에서의 노드수, 노드에 대한 비선형 함수의 종류등을 

들 수 있는데, 이들 변수들은 수학적인 분석에 의해 최적 

의 값을 찾을 수 없으므로 본 논문에서는 수 차례의 실험 

을통해 최적의 값을 찾도록하였다. 실험적인 결과에 의 

하면 계층의 수는 1개의 은닉 계층 (瓦dden layer)을 포함 

된 경우가 1개 이상의 은닉 계층이 포함된 경우와 비교하 

여 큰 차이를 나타내지 않았으며, 따라서 계산량을 절감 

할 수 있는 [개의 은닉 계층을 갖는 MLP가 본 논문에서 

사용되었다. 또한은닉 계층에서의 노드수는 15개로 설정 

하였는데 이 값 또한 실험을 통해 결정하였다.

신경망의 학습에는 에러 역전파 알고리즘 (error-prop­

agation algorithm) [14]°] 사용되었다. 에러 역전파 알고 

리즘은 MLP를 구성하는 각 가중치를 출력단에서의 에러 

가 최소화되도록 반복적으로 수정하는 방법이다. 본 논 

문에서는 음소 경계에서 강조된 에러를 갖도록 출력단에 

서의 에러 가중치를 적응적으로 조정하였다. 즉 心의 

목표 출력이 1 (음소 경계)이고, 실제 MLP의 출력이 0.5 

보다 작은 경우에는 출력단에서의 에러를 2배 증가시키 

도록 하였다. 이와 같은 출력단에서의 적응적인 에러 강 

조는음소 경계에서의 오차에 대해 민감하게 반응하도록 

MLF를 학습시킬 수 있으며, MLP의 출력이 “0”인 경우가 

출력이 "1”인 경우와 비교하여 매우 많이 발생하는 편향 

된 학습 데이터 (biased-training data) 문제를 해결할 

수 있는 장점을 갖는다.

온라인 음소 경계의 수정 시에는 MLP의 학습 과정에 

사용했던 동일한 입력 변수를MLP에 연속적으로 입력하 

고, 그 출력이 1에 가까운 지점을 수정된 음소 경계로 간 

주하였다. 이때 1에 가까운 출력을 검색하는 구간이 너무 

큰 경우에는 MLP가 이상출력 (outlier)을 발생하는 경우 

수정된 음소 경계 위치가 HMN£으로 추정된 음소 경계보 

다오히려 더 큰 오차를 나타낼 수 있다. 반대로 추정 구간 

이 너무 작은 경우에는 수정된 음소 경계가 HMM 음소 

경계에 지나치게 의존적이라는문제점이 발생한다. 본논 

문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위하여 그림 3에서와 

같이 HMM에 의해 1차적으로 추정된 음소 경계를 기준 

으로, 좌, 우 음소 길이의 1/3 되는 길이 만큼을 좌, 우 

이동시켜 가면서, MLP의 출력을 구하고, 이 출력값이 

최대가 되는 지점을 수정된 음소 경계로 간주하였다. 이 

와 같은 제한된 탐색 방법은 전영역 탐색 방법에 비해 

계산량을 줄일 수 있으며, 앞서 언급한 바와 같이 MLP의 

이상 출력으로 인한 영향을 억제할 수 있는 장점을 갖는다.

III. 최적 신경망 구성을 위한 음소 전이 

패턴의 분류

음소가 전이 (transition)되는 부분에서의 스펙트럼 특 

성은 전이되는음소의 패턴에 따라 다르게 나타나는 것으 

로 가정할 수 있다. 즉 무성 자음에서 유성 모음으로 전이 

되는 영역에서는 스펙트럼의 불연속성이 강하게 나타나 

며, 이에 따라MFCC의 변화량, SFTR같은 변수도 큰 값을 

갖게 된다. 이와 달리, 유성 모음과 유성 자음 종성 등으 

로 전이되는 영 역에서는 완만하게 변화하는 스펙트럼 이 

관찰된다. 즉 음소 경계를 구분하는 알고리즘은 전이되 
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는 음소의 패턴에 따라 적응적으로 결정되어야만 우수한 

성능을 나타낼 수 있다.

이를 반영한 기법이 Toledano와 Park 등에 의해 제안 

되었으며, 이 두 기법은 모두 음소 전이 패턴을 경험적인 

방법에 의해 결정하였다. 이러한 경험적인 분류 기법은 

대상 언어에 대한 사전 지식이 필요하며, 음소 전이 패턴 

의 분류와 신경망의 학습이 독립적으로 이루어지므로 획 

득듼 신경망이 학습 데이터에 대해 최적의 신경망을보장 

하기는 못한다고 볼 수 있다. 따라서 본 논문에서는 언어 

에 개한 사전 지식 없이, 최소 추정 오차 면에서 최적의 

성능을 나타낼 수 있는 분류 신경망을 자동적으로 구성하 

는 알고리즘을 제안하였다.

음소의 전이 패턴에 따라 신경망을 구분하여 학습시키 

는 군제는 다음과 같은 최소화 문제 （minimization pro- 

blem）으로 정의할 수 있다.

0*= argmin［吝卷.min｛爲瑟时）

（p k

-f（ a）k, x（«））i2）］ （1）

윗 식에서 각 변수가 의미하는 값은 다음과 같다.

K : 전체 신경망의 개수 （분류 패턴의 개수）.

y/n） : "번째 프레임에서의 목표출력값（음소 경계=1）

F（ <Dk, X（n）） : 입력 신호 X3）에 대한 为번째 신경 

망（깠의 출력.

Pi : 丿.번째 음소 조합의 인덱스.

林 : 刼번째 분류 패턴의 집합.

P3） : m번째 음소 경계에 대한 음소 조합 인덱스.

한편 4”은 初번째 음소경계에 대한주변프레임 인덱 

스 값들을 의미하는데, 이를 수식으로 나타내면 다음과 

같다.

A ( a + /，-. M+i I
勺=U----2----三 t<.-----2---- J (2)

여기서 t끄은 m번째 음소 경계의 프레임 인덱스를 나타 

낸다.

위와 같은 최소화 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서 

는 다음과 같은 반복 추정 알고리즘을 제안하였다. 제안 

된 알고리즘은 그림 4에 제시된 바와 같이, 초기 신경망 

집합을 이용하여 학습 데이터를 오차가 가장 작도록 분류 

하며, 동일하게 분류된 학습 데이터들만으로 새롭게 신 

경망을 학습시킨다. 여기서 구성된 신경망 집합을 다시 

분류에 사용하여 이러한 과정을 반복적으로 수행하여 최 

종적인 신경망 집합을 구성한다. 알고리즘을 단계별로 

자세히 살펴보면 다음과 같다. 

그림 4. MLP set의 생성 과정

Fig. 4. MLP set designing procedure.
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단계 1) 초기화; 학습데이터쌍 {XS),侦沥}£ 과 

초기 신경망 집합 Co=( 찌'}을 구성한다. 또 

한 각 음소 경계에 대한 시간 {£”}#=] 을 수동레이블링 

작업을 통해 준비하고 음소 경계에서의 음소 전이 패턴 

已3)을 구한다. 음소 전이 패턴은 좌/우 음소의 모든 

조합중의 하나로 표현된다. 문턱치 e을 적절한 값으로 

설정하고 초기 왜곡 D_[ =。。, 반복 인덱스 /= 0으로 

설정한다.

단계 2) 분류; 음소 전이 패턴 R(沥 이 동일한 모든 

학습 데이터를 동일한 그룹으로 간주하여 모든 음소 전 

이 패턴에 대해 최적의 신경망 인덱스를 구한다. 최적의 

신경망 인덱스는 아래와 같이 X개의 신경망 중에서 목 

표 출력값과 실제 출력값과의 전체 자승 오차가 최소화되 

는 신경망을 택함으로서 얻어진다.

Ci(Pj) = arg min { p爲；=, 舄 l><Xn)-F{ 끼, X(，이勺 

» ⑶

여기서 a(、旳는 顶번째 음소 조합에 대한，번째 반복 

학습에서의 최적 신경망 인덱스를 나타낸다.

단계 3) 학습 데이터의 재배열; 모든 학습 데이터들을 단 

계 2)의 분류에 따라 얻어진 신경망 인덱스에 따라 재구 

성한다. 재배열된 학습데이타는 K개의 셀 (cell)로 이루 

어진 공간 (space)으로 표현된다. 각 셀을 s]로 표현한다 

면 재배 열된 학습 데이 터 가 표현되는 공간은 아래와 같이 

집합 형태로 표현될 수 있다.

q = s：UsUJ,-,Us% (4)

이때 각 셀 sV에 포함되는 모든 학습 데이터들은 동일 

한 신경망을 최적의 신경망으로 갖는다. 따라서 셀 眾는 

아래와 같이 표현될 수 있다.

Sk= {{X(n),yd(n) }|»e where Pc(.m) s

(5)

여기서

Wk={P^P^ = k} (6)

단계 4) 수렴 확인; 재배열된 학습 데이터와각 셀에 대한 

신경망을 이용하여 현재 반복 단계에서의 전체 왜곡을 

구한다.

玖=爲寫/血{爲=爲.")顷"X(硕}

* (7)

여기서 구한 왜곡값과 이전의 왜곡값간의 변화율을 구하 

여 이 변화율을 문턱치와 비교한다. 즉 (玖t —“•)/以 

Me 이면 학습 과정을 중단하고 단계 3에서 얻어진 셀 

A\ / 와 현재의 신경망 집합 G={ 이此1을 최 

종적으로 얻어진 음소 전이 패턴의 분할과 해당 패턴에 

대한 최적으로 신경망으로 사용한다. 그렇지 않은 경우 

에는 다음 단계를 수행한다.

단계 5) 신경망의 재학습; 동일한 셀에 포함되는 학습 데 

이터들을 이용하여 해당 셀의 신경망을 재학습한다. 신 

경망의 재학습은 에러 역전파 알고리즘이 사용되며, 为번 

째 신경망에 대한 신경망 파라메터의 갱신식은 아래와 

같이 주어진다.

/ 矶=1 Z V e<4- \y/n)-F( 0*', X(，z))|2
{X(n),yrf(M)}est * 乙

(8)

윗 식은 为번째 신경망의 갱신이 为번재 셀에 포함되는 

학습 데이터에 의해서만 이루어짐을 의미한다. K개의 

신경망에 대해서 학습이 완료되면, 새롭게 구성된 신경 

망들로 신경망 집합 C,를 구성한 뒤, 반복 횟수 /를 1증 

가시 키고 단계 2)로 이동, 위의 과정을 반복적으로 수행 

한다.

수렴성이 확인되어 분류/재학습이 완료되면, 온라인 

과정 에서는 단계 3에서 얻어지는 각 셀에 대한 음소 조합 

의 패턴들과 셀에 대한 최적의 신경망을 이용하여 음소 

경계를 수정한다.

IV. 실험 및 결과

제안된 기법의 검증을 위한 음성 데이터로, 사용된 음 

성 합성기의 데이터 베이스로부터 1,000개의 문장을 사 

용하였다. 이 음성 데이터는 55,250개의 음소 경계를 포 

함하며, 신경망의 학습에는총 476,902개의 학습 데이터 

가 사용되었다. 학습 데이터에 포함되지 않은 문장에 대 

한 성능 평가를 위해 1,000개의 문장은 500개의 문장을 

갖는 두 개의 세트로 구분되어 각 세트는 신경망의 학습, 

테스트에 사용되었다. 테스트 데이터들은 다음의 4가지 

방법에 의해 음소 분할한 후, 각 방법간의 비교를 통해 

제안 방법의 성능을 평가하였다.
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1) HMM 만을 단독으로 사용하여 음소 분할

2) HMM을 사용하여 음소 분할된 결과를 단일 신경망을 

舌해 수정하는 경우

3) HMM을 사용하여 음소 분할된 결과를 좌, 우 음소의 

유/무성음 특성에 따라 구분된 4개의 신경망으로 수정 

对는 경위9]

4) HMM을 사용하여 음소 분할된 결과를 제안된 분류/재 

학습 기법을 통해 얻어진 4개의 신경망으로 수정하는 

경우

성 능 평가를 위한 척도로는 본 논문의 주된 목적이 자동 

레이블링된 결과가 수동 레이블링의 결과와 되도록 유사 

하드록 하는 것이므로, 자동 레이블링의 음소 경계와 수 

동 데이블링 음소 경계간의 제곱근 평균 자승 오차 (Root 

Mean Square Error； RMSE), 평균 절대 오차 (Mean Ab­

solute Error； MAE)를 사용하였다. 또한, 수동 레이블과 

비고하여 20 msec 이내의 경계 오차를 갖는 자동 레이블 

링된 음소에 대해서는 합성음의 품질이 크게 저하되지 

않는다는 실험적인 경험을 바탕으로, 20 msec 이내의 경 

계 오차를 갖는 음소 경계가 전체 음소 경계중 몇 %를 

차지하는가를 조사하였다.

이에 대한 결과를 표 1에 제시하였다. 표에서 보면 신 

경망을 후처리기로 사용한 모든 경우에 있어서, HMM을 

단독으로 사용하는 경우보다 성능 향상이 얻어짐을 알 

수 있다. 이는 신경망이 음소 경계의 검출에 유용하게 

사용될 수 있음을 의미흐｝는 것이다. 단일 신경망의 사 

용과 복수 신경망을 사용하는 경우와의 비교는 복수 신 

경망의 사용이 더욱 향상된 결과를 얻는 것으로 관찰되 

었으며, 신경망의 학습과정에서 음소 전이 패턴을분류 

하고 적절한 신경망을 구성하는 제안된 기법이 경험적 

인 방법에 의해 복수 신경망을 학습시 키는 방법보다 근 

소하게 우수한 성능을 나타내고 있다. 두 기법간의 성 

능 비교에서 RMSE와 MAE는 근소한 차이를 보이지만, 

20 msec 이내의 경계 오차를 갖는 음소의 비율에 있어 

서는 제안된 기 법 이 2.2% 높은 값을 갖음을 알 수 있다. 

이를 사용된 전체 음소 갯수로 환산하면 1215개의 음소 

에 해당되며, 따라서 음질적인 저하를 일으킬 수 있는 

표 1. 각 방법에 따른 자동 레이블링의 성능 비교 

Fabie 1. Performance of automatic labeling.

방법 RMSE (iroec) MAE (msec) % error<20 msec

HMM only 13.5 9.3 90.4

HMM+single MLP 12.2 7.7 91.2

HMM+4 MLPs (off-line) 10.7 6.8 93.0

HMM+4 MLPs (proposed) 10.1 6.2 95.2

그림 5. 유/무성음 정보로 구분된 다중 MLP를 사용하는 경우와 제안된 기법에 의해 생성된 다중 MLP를 人용하는 경우의 음소 경계 위치에 

대한 누적 오차

=ig. 5. (Emulative distribution of the difference in location of the phone boundaries obtained by the proposed method and 
the「efineme가 algorithm with multiple MLPs specialized by the voicing status of the phoneme.
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음소의 빈도가 제안된 기 법을 통해 상당수 감소되 었음 

을 의미한다.

그림 5는 방법 3)과방법 4)에 대한 누적 경계 오차분포 

를 나타낸다. 즉, 가로축의 10 msec에 대응되는 세로축의 

80% 또는 83%는 10 msec 이내의 경계 오차를 갖는 음소 

들의 전체 음소 개수에 대한 비율을 나타낸다. 누적 경계 

오차의 분포는 가로축의 값이 증가함에 따라 100% 지점 

에 수렴되는 특성을 갖게 된다. 그림에서 관찰되는 바와 

같이, 누적 경계 오차면에서도 제안된 기법에 의해 생성 

된 음소 경계가 기존의 경험적인 분류/학습 신경망 기법 

에 비해 우수한 성능을 나타냄을 알 수 있다.

이와 같은 객관적인 척도에 의한 결과를 고려하면 제안 

된 기법은 수동 레이블링된 음소 경계와 매우 유사한 음 

소 경계를 추정하는 것으로 판단되며, 일정량의 학습 데 

이터가 확보된 상태에서 많은 시간이 소요되었던 수동 

레이블링 작업을 학습된 HMM과 신경망에 의해 자동화된 

기법으로 대치할 수 있을 것으로 생각된다.

V. 결 론

본 논문에서는 음성 합성기의 방대한 데이터 베이스 

구성에 유용하게 이용될 수 있는 자동 음소 분할의 한 기 

법을 제안하고 성능을 평가하였다. 제안된 기법은 은닉 

마코프 모델을 이용한 통계적 인 분할 방법에 따라 1차적 

으로 음소 경계를 추정하고, 여기서 얻어진 음소 경계를 

좌, 우로 미소하게 이동시켜 수동 레이블링에 의한 음소 

경계와 더욱 가까운 음소 경계를 얻도록 하였다. 음소 경 

계의 수정에는 비선형 대응관계를 표현하는 신경 회로망 

이 이용되 었으며, 음소 전이 패턴에 따라 적응적인 신경 

망이 사용될 수 있는 기법이 제안되었다. 전체 음소 전이 

패턴의 분류와 각 분류 패턴에 대한 최적의 신경망은 분 

류와 학습이 유기적으로 결합된 학습 알고리즘에 의해 

구현되었으며, 이 알고리즘은 기존의 경험적인 분류에 

의한 신경망의 학습 기법에 비해 실험상으로 우수한 성능 

을 나타내었다.

본 논문에서 제시된 방법을 통해 얻은 음소 경계의 정 

밀도는 20 msec 이내의 경계 오차를 갖는 음소의 개수가 

전체 음소중 95%를 상회하는 것으로 나타났으며, 이는 

데이터 베이스의 작성시 자동 레이블링 기법이 적용되더 

라도 수동 레 이블링시와 필적하는 결과를 얻을 수 있음을 

의미한다. 따라서 본 논문에서 제안된 기법은 개발 시간 

의 지연, 비용상승, 음소 경계의 일관성 부족이라는수동 

레이블링의 문제점을 효과적으로 해결해 줄 수 있을 것으 

로 판단된다.
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