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본 논문에서는 한국어 TTS 시스템을 위한 에너지 궤적 생성 방법에 대해 설명한다. 에너지 궤적 생성을 위해 스칼라 회귀 

트리를 확장한 벡터 회귀 트리를 제안하고 구현하였다. 벡터 회귀 트리는 특징 벡터로부터 목적 벡터를 예측할 수 있으며, 

본 연구에서는 각 음소당 10개의 에너지 값을 예측한다. 실험을 위해 500 문장의 문장 코퍼스와 그 문장들을 발성한 음성 

코퍼스를 수집하였고, 이중 300 문장을 이용하여 트리들을 학습하고 200 문장에 대해 실험하였다. 에너지 궤적의 예측 

정확률을 높이기 위해 배깅 트리 (bagged tree)와 재구축 트리 (bom again tree)도 함께 구현한 결과, 원음의 에너지 궤적과 

예측된 에너지 궤적간의 상관계수가 0.803으로 기존의 방법보다 더 좋은 결과를 얻을 수 있었다.

핵심용어: 에너지 궤적, 문서 음성 변환 시스템, 벡터 회귀 트리, 운율, 음성 합성 

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

This study describes an energy contour generation method for Korean TTS systems. We propose a vector-regression 
tree, which is a vector version of a scalar regression tree, A vector-regression tree predicts a response vector for 
an unknown feature vector, In our study, the tree yields a vector containing ten sampled energy values for each phone. 
After collecting 500 sentences and its corresponding speech corpus, we trained trees on 300 sentences and tested 
them on 200 sentences. We construct a bagged tree and a bom again one to improve the performance of contour 

prediction. In the experiment, we got a 0.803 correlation coefficient for the observed and predicted energy values. 

Keywords： Energy contour, TTS system^ Vector-regression tree, Prosody, Speech synthesis

ASK subject classification： Speech signal processing (2.4)

I.서론

운율은 청자로 하여금 발화자의 음성으로부터 특정 단 

어에 집중하게 한다거나 혹은 단어들간의 군집화를 하게 

하여 발화 의미를 해석하는데 도움을 준다. 운율의 구성 

요소에는 음의 경계, 길이, 높낮이, 강세가 있으며 문서 

음성 변환시스템은운율 생성부 내에 에너지 궤적 생성 

모듈을 포함하게 된다.

에너지 궤적 생성 방법은 코퍼스에 기반하는 통계 모델 

이 주류를 이루고 있다 예를들어 신경회로망을 이용하는 

방법[1], Bags血w의 방법[2], 다이나미컬 (dynamical) 시스 

템⑶ 등이 있다 예측 값들은 각각의 방법에 따라 크게
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음절수쥔 1], 음소수쥔2], 프레임 수준 [3]에서 예측된다.

본 논문에서는 표준 스칼라 회귀 트리를 확장한 벡터 회 

귀 트리를 제안하고 이 트리를 이용하여 한국어 에너지 궤 

적을 예측하고자 한다. 트리 생성 방법은 트리 확장 단계와 

트리 제거 단계로 이루어져 있고, 각각 Chou의 방법과｛4] 

비옹一"복합도 제거 (cost-complexity pruning) 방법을5] 

이용하여 구현하였다. 트리 기반 예측 방법은 다른 예측 

모델을 이용하는 것에 비해 크게 두 가지 장점을 가진다, 

첫째, 학습된 트리의 해석이 매우 용이하므로 특징 변수들 

의 중요도, 관계 등을 직감적으로 알 수 있다. 둘째, 학습 

자료를 수집하는 과정에서의 특징 변수 미측정, 혹은 측정 

오류에 의한 이상자료 (outlier) 자료 문제 등에 견고한 결 

과를 예측할수 있다. 최근에는트리 구조 분류기의 성능을 

향상시킬 수 있는 방법이 소개되었으며 그중 본 연구에서 

는 P&C (perturb and combine) 방법 중 하나인 배깅 
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(bootstrap aggregating) 방법과⑹ 재구축 트리 (bom again 

tree) 방법을[7] 벡터 회귀 트리에 적용하고 구현한다.

본 연구의 에너지 궤적 생성 방법은 다음과 같다. 우선 

与소 수준의 에너지 벡터를 예측한 후 예측된 벡터를 연 

결한다. 연결된 벡터는 각 음소의 길이에 따라 10 ms씩 

다시 표본화되어 최종 에너지 궤적을 구하게 된다. 제안 

듼 방법의 성능을 알아보기 위해 총 39분 분량의 음성 

가료를 수집하였고, 객관적 평가 척도에 의해 성능을 검 

증하였다. 본 논문의 구성은 다음 장에서 벡터 회귀 트리 

에 대해 설명하고 제안된 방법을 3장에서 실험을 통해 

검증한다.

II. 벡터 회귀 트리

일반적으로 알려진 스칼라 회귀 트리는 학습 자료 집합 

■ (%”, %)}二 I으로부터 예측 오류를 최소화하는 방향 

으로 특징 벡터 %의 공간을 연속적으로 나눈다. 새로운 

특징 벡터가주어졌을 때, 특징 벡터는 비단말 노드에 있 

는 질문에 의해 트리를 내려오다가 단말 노드에 있는 값 

을 예측 값 分으로 결정하게 된다[5]. 본 연구에서는 예측 

빈수가 벡터 인 학습 자료 집합 {(*“, »)}：=]으로부터 

트리를 학습하고, 벡터를 예측할 수 있는 벡터 회귀 트리 

를 제안한다.

벡터 회귀 트리를 구현하기 위해 스칼라 회귀 트리 구 

힌시 정의되는노드 의 불순도 ")를 点 蔔 %- 

-•心)12로 정의한다. Mt)는노드 f에 있는학4■ 자료의 

기수이며 §3)는 노드 내에 있는 목적 벡터들의 평균 벡 

E 이다. 최종적으로 트리 T의 평균 제곱 오류 7?( T)는 

* 急：d(j)|2 로정의되며 </(幻는 입력 특징 

벡터 %에 대한 트리 丁의 출력 벡터이다.

트리 생성 방법은 트리 확장 단계와 트리 제거 단계로 

。루어져 있고, 각각 Chou의 방법과[4] 비용-복합도 제 

7 방법을⑸ 이용하여 구현하였다. 트리 제거 단계에서 

는 10차 교차 검증 (10-fold cross-validation) 방법이 적 

용되었고, 최적 트리는 0SE (0 standard error) 방법과 

1SE 방법이 모두 적용되었다. 0SE방법은 교차 검증 오류 

新. 7扩( 了)가 최소가 되는 트리를 찾는 방법이고, 1SE 

빙법은 7歯( 少에 그 트리의 표준 오류값 SE(、R8(、T)) 

를 더한 값보다 작은 오류를 예측하는 최소 트리를 결정 

히는 방법이다.

벡터 회귀 트리에 관련된 표현법은 다음과 같다. 트리 

와 노드는 스칼라 트리와 마찬가지로 각각 T와 t로 표현 

하고, 트리의 단말 노드 집합은 T, 단말 노드 개수는

I 抓로 표현한다. 7?( T)는 앞에서 정의된 바와 같이 평 

균 제곱 오류이므로 丁瓦亍)는 평균 제곱 오류근 (RMSE) 

으로 정의된다 학습 자료에 대한 오류 예측률은 R气 T) 士 

SE(R"「))로 정의되며 간략하게 京 T)로 표현한다. 

이외에 분산 감소율을 알아보기 위한 상대 평균 제곱 

오류RE(T) = R(、T)IR(、以R 3) = [E(y- ")气 “ = 

E[ 硏) 와, 예측값와 실제값 간의 싱관 계수 (correrelation 

coefficient)을 함께 사용한다. 학습된 트리를 실험 자료 

에 적용하였을 때는 위의 네가지 표현법에 대해 R耿 T), 

d R*%T), RE*( 7) /气 7) 로 표현한다.

한편, 본 연구에서는 에너지 궤적 예측률을 높이기 위 

해 배깅 (bootstrap aggregating) 방법과[6] 재구축 트 

리 방법의7] 벡터 회귀 트리에 적용한다. 배깅 방법은 하나 

의 트리가 아닌 복수 개의 트리를 이용하는 방법이고 재 

구축 트리 방법은 배깅 트리로부터 다시 하나의 트리를 

만드는 방법이다. 이 두 트리들을 위한 표현법은 다음과 

같다. 우선 배깅 트리의 경우, 트리들의 집합은 {T"}로 

표현하고, 트리 집합내 단말 노드 개수 I 濟 I 의 총 합은 

I 么 ⑴I 로 표현한다. 배깅 트리에서도 표준 트리의 교차 

검증과 유사한 배깅 검증 (out-of-bag) 추정 방법을 통해 

오류율의 예측치 Rob ( { 丁4})를 구하괴8], 畔( {："}) 

는R°B(、b>}、)土SE(R°b ({「"}))로 표현한다. 이외에 

표준 트리에서 사용하는 표현법을 배깅 트리에 적용하여

({7°}),，气{尸})가 정의된다. 재 

구축 트리의 경우는 오류율 예측치 京 ^의 계산 방법이 

아직 개발되지 않아서 트리의 제거 (pruning) 과정에서 

얻어지는 人^气 刃를 이용한다. 실험 자료에 관한 오류 

율 표현법은 표준 트리에서 사용하는 표현법과 동일하다.

III. 에너지 궤적 예측

3.1. 표준 벡터 회귀 트리 이용

제안된 벡터 회귀 트리의 성능을 알아보기 위해 초등학 

교 교과서, 소설, 논문 등에서 500문장 (4,442어절)을 수 

집하였고, 여성 아나운서가 방음실에서 발성한 약 39분 

분량의 음성 코퍼스를 구축하였다. 문장 코퍼스에 대해 

기개발된 문서 분석기를 이용하여 형태소 분석, 발음표 

기 변환, 구문 분석을 수행하고 분석 오류를 수정하였다. 

음성 코퍼스에 대해서는 운율구 경계와 음소 경계를 표시 
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하였고, 44개의 음소 기호를 이용하여 28,990개의 음소 

를 얻 었다. 본 논문에서는 한국어 발화의 운율 구조는 복 

수개의 운율구 열로 이루어지고, 하나의 운율구는 운율 

구 마지막에 놓이는 경계 성조와 나머지 음절에 놓이는 

비경계 성조로 이루어져 있다고 가정한다⑼. 그러므로 

모든 음절은 자신의 성조를 가지게 되며 수집된 음성에 

대해 수동으로 성조를 표기하였다.

음성 코퍼스의 에너지 궤적은 다음과 같이 구해졌다. 

우선 매 5 ms의 에너지를 20 ms 구간의 Blackman 윈도 

우를 사용하여 구하고 에너지를 발화의 최대 에너지에 

대해 dB 단위로 표현한다. 그 후, 에너지 열을 5 point 

median 필터에 통과시키고 낮은 피치의 음성에서 발생할 

수 있는 에너지의 급변화를 방지하기 위해 5 point 

banning window 필터를 통과시킨다[2]. 최종적으로 각 

음소의 길이에 표준화된 음소당 열 개의 에너지 값을 구 

한다.

벡터 회귀 트리를 학습하기 위해 다음과 같이 총 일곱 

개의 카테고리 변수와 세 개의 실변수를 제안한다. 제안 

된 특징 변수의 첫 글자가 D일 경우는 그 변수가 카테고리 

변수임을 뜻하고, C일 경우는 실변수임을 뜻한다.

• Dlph, Dcph, Drph： 이전 음소, 관측 음소, 다음 음소. 

이 특징 변수들은 음소 문맥을 반영하기 위해 사용되 

었다. 관측 음소가 운율구의 처음 혹은 마지막일 경우, 

해당 Dlph 혹은 Drph는 NA (Not-Applicable)로 표현 

된다.

• Dltone, Detone, Drtone： 음소 문맥과 상응하는 성조 

문맥. 성조의 종류가 에너지에 영향을 미칠 것으로 생 

각되어 사용되었다.

• Dwhineoj： 어절내 음소의 위치. 이 변수는 첫 음절, 

중간 음절, 마지막 음절, 세 종류중 하나의 특징 값을 

가진다. 만약 하나의 음절로 된 어절일 경우, 마지막 

음절로 간주된다.

• Cnsyllphr, Cbsyllphr： 운율구 내 첫 음절 및 마지막 

음절로부터의 음절 개수. 이 변수는 에너지가 운율구 

내에서 점차 하강한다는 궤적 특성에 기인한다.

• Cnsyllphrr： Cnsyllphr을 운율구 내 음절 개수로 나 

눈 값.

위 특징 변수들을 이용하여 총 300문장으로 트리를 학 

습시키고 200 문장에 대해 트리의 성능을 알아보았다. 

총학습 에너지 벡터는 17,618개이었고 실험 에너지 벡터 

는 11,372개였다. 0SE와 1SE 방법 모두를 적용하였고 우

표 1. 에너지 벡터에 대한 표준 벡터 회귀 트리의 성능

Table 1. Performance of the standard vector-regression 
tree for energy vectors.

Train (牛17618) Test (M11372>

R*(T) = 22.91

貝(7) = 23.73±0.25 \/R*(T) = 4.78

I TI =105 RE\T) = 0.40

舟(7) = 0.77

표 2. 실험자료의 에너지 궤적에 대한 표준 벡터 회귀 트리의 성능 

Table 2. Performance of the vector-regression tree on the 
energy contours of test utterances.

RE*
23.85 4.88 0.38 0.78

연히 두트리가동일하였다. 트리의 성능은표 1에서 보는 

바와 같이 학습 자료에 대한 평균 제곱 오류 (MSE)는 

23.73이고 실험 자료의 경우는 22.91이다.

표에서 보여지는 평균 제곱 오류근 (RMSE)은 에너지 

궤적을 음소당 열 개의 에너지 값으로 표현한 후 계산된 

것으로, 프레임 당 에너지 예측의 성능을 나타내지 않는 

다. 그러므로 실제 TTS 시스템에서 이 방법이 사용되었 

을 때의 성능을 알아보기 위해 200문장의 실험 자료에 

대해 10 ms씩 에너지를 생성하고 이를 실제 에너지 궤적 

과 비교하였다. 에너지 벡터로부터 문장의 에너지 궤적 

을 구하는 방법은 우선, 연접하는 두 음소의 에너지 벡터 

e“과 이 주어졌을 때 연접 위치의 에너지 값을

(e”m + e”+Li)/2로 설정한다. 그 다음 에너지 벡터들 

을 음소 길이에 맞추고 선형 보간법에 의해 10 ms 씩 에너 

지 값을 계산한 후 3 point harming window 필터를 통과 

시킨다. 실험 자료의 총 78,161개의 프레임에 대해 성능 

을 알아본 결과 표 2의 결과를 얻었다.

본 연구에서 제안하는 벡터 회귀 트리가 에너지 궤적 

예측 문제에 효과적인지를 알아보기 위해 기존 연구자들 

이 보고한 결과와 비교하였다. Bagshaw는 음소 수준에 

서 6.8 dB의 평균 제곱 오류근 (RMSE)을 얻었으몌2], 

이는 표 2에 보여진 프레임 수준에서의 4.88 dB보다 더 

높은 값이다. Foss와 Ostendorf는 4&분 분량의 음성에 

다이나미컬 시스템을 학습시키고 U분 분량의 음성에 실 

험한 결과, 프레임 수준에서 3.48 평균 제곱 오류근을 얻 

었다. 하지만 그들의 실험 자료 표준 편차는 4.88 dB이었 

으며 결과적으로 상대 평균 제곱 오류는 (S.48/4.88)2 = 

0.508이 되며, 이 값은 본 실험에서 얻은 0.38보다 높은
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그림 1. 에너지 벡터 예측을 위한 표준 벡터 회귀 트리 

Fig. 1. Standard vector-regression tree for energy vector prediction.

깂 이다.

구해진 벡터 회귀 트리에서 루트 노드로부터 손자노드 

끼지의 구성은그림 1과같다. 그림에서 노드 안의 에너지 

궈적은 그 노드에 도달한 에너지 벡터들의 평균 벡터를 

보 인 것이다. 루트 노드의 질문은 관측 음소에 관한 것으 

로 관측 음소를 무성음과 유성음으로 나누는 것을 볼 수

2 다. 좌측 노드는 초성 자음과 종성 자음이 있으며 우측 

노 드는 모음과 유성 자음이 있는 것을 알수 있다. 그림 에 

火는 루트로부터 몇 개의 노드들만 나타나 있어 사용된 

트징 변수들이 음소 정보뿐이지만, 최종 트리는 본 연구 

어 서 제안한 모든 특징 변수를 이용한다.

3 2. 향상된 벡터 회귀 트리 이용

앞에서 구한 표준 벡터 회귀 트리의 성능을 높이고자 

본 절에서는 배깅 방법과 재구축 트리 방법을 이용하여 

트리를 학습시킨다. 배깅 트리는 학습자료로부터 열 개 

으 표본 추출된 학습 자료들로부터 만들어졌으며, 재구 

초트리는 20%혼합 (smearing) 방법에 의해 만들어졌다. 

두 트리들의 성능은 표 3에 나타나 있다. 표에서 보는 바 

오. 같이 실험 자료에 대해 상관 계수가 기존의 0.77에서 

0.79로 올라가는 것을 볼 수 있다. 표 4에서는 실험 자료 

으 총 78,161개의 프레임에 대한 성능을 보이고 있으며 

지 구축 트리의 경우, 기존의 0.78에서 0.803으로 올라가 

는 것을 확인할 수 있다.

최종적으로 만들어진 재구축 트리의 성능을 청각적으 

로 평가하기 위해서, 임의의 실험자료 음성 신호에 대해 

그 신호의 에너지 궤적을 트리가 예측한 궤적으로 바꾸어

표 3. 에너지 벡터에 대한 향상된 벡터 회귀 트리의 성능 

Table 3. Performance of the improved vector-regression
trees for energy vectors.

Train （M17618） Test （샤=11372）

BAG R 仞（｛7%｝） = 20.41±0.22
I = 67513

J간s（｛科） = 20.68

（｛科）= 4.548

双七｛7巧）=0.367

（｛四）=0.799

BA
R"（ 7） = 18.96

1 T| = 599

7） = 21.17 

心간3） = 4.601 

血严（7） = 0.376 

A 7） = 0.791

표 4. 실험자료의 에너지 궤적에 대한 향상된 벡터 회귀 트리의 

성능

Table 4. Performance of the improved vector-regression 
trees on the energy contours of test utterances.

BAG BA
21.55 22.31

原 4.643 4.723
REF 0.810 0.803

0.345 0.357
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(a) 원음 및 에너지 궤적

(a) Original speech and its energy contour

(b) 변형된 합성음 및 예측된 에너지 궤적

(b) Transformed speech and predicted energy g이it(w

그림 2. 원음과 예측된 에너지 궤적을 가지는 합성음

Fig. 2. Original speech and the transformed speech with the predicted energy contour.

합성하였다. 원음과 변형된 음성 신호는 청각적으로 구 

분할 수 없었으며, 그림 2에 두 개의 음성 파형과 각각의 

에너지 궤적을 보여주고 있다. 그림 2는 “물건을 아껴쓰 

면 어떤 점에서 좋을까요?”를 발화한 음성 파형들이다. 

그림에서 보는 바와 같이 두 개의 에너지 궤적이 매우 비 

슷한 것을 알 수 있다.

방법들보다 우수하였으며 주관적 평가에서도 청각적으 

로 원음과의 차이를 느낄 수 없었다. 최종적으로 사용된 

재구축 트리는 표준 트리보다 성능이 우수하지만 트리가 

크다는 단점 이 있다. 앞으로 트리 크기 감소에 대한 연구 

가 필요하다.

IV. 결론

본 논문에서는 한국어 에너지 궤적 예측을 위한 벡터 

회귀 트리에 대해 논하였다. 벡터 회귀 트리의 입력으로 

는 음소 문맥, 성조 문맥, 운율구내 관측 음소의 위치 등 

을 이용하였고, 음소당 정규화된 열 개의 에너지 값을 예 

측하여 전체 에너지 궤적을 구할 수 있었다. 실험은 300 

문장의 학습 자료와 200문장의 실험자료를 통해 이루어 

졌으며, 객관적 평가 척도에서 벡터 회귀 트리는 기존의
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