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TBE 모델을 사용하는 HMM 기반 음성합성기 성능 향상을 위한

하모닉 선택에 기반한 MVF 예측 방법

Harmonic Peak Picking-based MVF Estimation for Improvement of 

HMM-based Speech Synthesis System Using TBE Model

박 지 훈1)․한 민 수2)

Park, Jihoon․Hahn, Minsoo

ABSTRACT 

In the two-band excitation (TBE) model, maximum voiced frequency (MVF) is the most important feature of the excitation 
parameter because the synthetic speech quality depends on MVF. Thus, this paper proposes an enhanced MVF estimation 
scheme based on the peak picking method. In the proposed scheme, the local peak and the peak lobe are picked from the 
spectrum of a linear predictive residual signal. The normalized distance between neighboring peak lobes is calculated and 
utilized as a feature to estimate MVF. Experimental results of both objective and subjective tests show that the proposed 
scheme improves synthetic speech quality compared with that of the conventional one. 
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1. 서론 

음성은 사람이 다른 도구 없이 정보를 전달하는 매체로서 

가장 많이 이용되고 있으며 가장 간편한 전달 방법이다. 그리

고 사람이 기계 및 장치와 의사소통을 가능하게 하는 중요한 

기술이 음성인식과 음성합성 기술이다. 음성인식기를 기계의 

귀라 표현하면, 음성합성기는 기계의 입이라 할 수 있다. 음성

합성기는 기계가 사용자에게 정보(information)을 텍스트나 그

림이 아닌 음성 신호로 전달함으로서 운전 중 이거나, 맹인인 

경우처럼 사용자가 작동하는 기계의 화면을 볼 수 없는 경우 

음성합성 기술은 매우 유용하다. 근래에 들어, 스마트폰, 전자

책 리더, 차량 네비게이션 등 개인 휴대용 장치의 개발과 보

급이 활발하게 이루어짐으로써 사용자의 수도 급속도로 증가

하였다. 따라서 개인 휴대용 장치에서 사용 가능한 임베디드
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(embedded) 음성합성기가 요구되었다. 임베디드 음성합성기는 

문자, 전자우편, 전자신문 등 무작위로 시변하는 글을 읽어주

는 것과 같이 다양한 개인 휴대용 장치에서 사용 가능하다.

음성합성 기술은 합성 방식에 따라서 음편접합 기반 음성

합성 방식과 HMM(Hidden Markov Model) 기반 음성합성 방

식 크게 두 가지로 구분할 수 있다. 음편접합 기반 음성합성 

방식은 음성합성 방식 중 가장 널리 사용되고 개발되어온 음

성합성 방식으로, 음편 별로 파형 자체를 보유한 대용량의 코

퍼스 데이터로부터 적당한 음편을 선택하여 음성을 합성하는 

방식이다 [1]. 음편접합 음성합성 방식은 합성음의 음질이 우

수하다는 장점이 있지만, 합성기의 용량이 크고, 전력소모가 

크다는 단점이 있다. HMM 기반 음성합성 방식은 Tokuda에 

의해 개발된 이후, 많은 연구와 개발이 진행되어 왔다[2-6]. 

HMM 기반 음성합성 방식은 그 방식 때문에 통계적 모델링을 

이용한 파라미터릭 음성합성 방식이라고도 불린다. 이 방식은 

이름에서도 알 수 있듯이 먼저 음성신호의 음편을 특징 파리

미터로 변환하고 그 특징 파라미터들을 통계적으로 모델링하

고 이를 보코더(vocoder)에 통과시켜 합성음을 생성하는 방식

이다. HMM 기반 음성합성기는 합성기의 용량과 전력소모가 

적고 합성기의 용량에 비해 만족스러운 음질을 제공하는 것으
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로 알려져 있다 [2,3]. 개인 휴대용 장치는 메모리 용량과 장

치의 전력 소모에 제한이 있기 때문에, 음편접합 기반 음성합

성 방식은 임베디드 음성합성 방식으로 적합하지 않다. 반면

에 HMM 기반 음성 합성방식은 개인 휴대용 장치에서 임베디

드 음성합성 방식으로 사용하기에 적합하다.

HMM 기반 음성합성기는 <그림 1>과 같이 훈련 과정과 합

성 과정으로 구성되어 있다. 훈련 과정에서는 음성 신호를 스

펙트럼 (spectrum), 여기 신호, 지속시간 정보를 문맥 정보에 

기반하여 각각 독립된 가우시안(Gaussian) 확률분포를 가지는 

HMM 모델로 훈련한다. 합성 과정에서는 입력 문장을 사용하

여 훈련된 HMM 모델로부터 합성할 음성 파라미터들이 결정

되면 MLSA(mel-log spectrum approximation) 필터링을 통해 최

종 합성음이 생성된다 [5].
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그림 1. HMM 기반 음성합성기 구조도

Figure 1. Structure of HMM-based speech synthesis 

음편접합 기반 음성 합성기에 비해 초기 HMM 기반 음성 

합성기는 합성음의 음질측면에서 만족할만한 합성음을 제공

하지 못했다. 만족할만한 음질의 합성음을 얻기 위해 다양한 

연구가 진행 되었고 많은 연구 결과에서 여기신호 파라미터 

즉 여기신호 모델이 HMM 기반 음성기의 음질에 영향을 주는 

것으로 알려져 왔다 [7-12]. 초기 HMM 기반 음성합성기의 여

기신호 모델은 CE(conventional excitation) 모델을 사용하였다. 

CE 모델은 음성생성모델에 기반한 여기신호 모델로써 무성음 

구간은 랜덤(random) 잡음을 사용하고, 유성음 구간에서는 피

치(pitch) 길이를 가지는 주기적인 펄스 트레인 (pulse train)을 

사용하였다. 이러한 CE 모델을 사용한 합성음은 버지(buzzy)

한 소리를 들려줌으로써 합성음의 자연성과 음질의 저하를 가

져왔다. 버지 효과를 줄이기 위해 Yoshimura는 MELP(multi 

excitation linear predictive) 보코더의 여기신호 모델을 사용하

여 ME (mixed excitation) 모델을 제안하였다. ME 모델에서는 

여기신호를 주파수 영역에서 다섯 개의 밴드로 나누고 각 밴

드의 주기성에 따라 주기적인 밴드는 피치 간격의 주기적인 

펄스 트레인을, 비주기적인 밴드는 랜덤 잡음을 사용하여 여

기신호를 생성한다. ME 모델이 버지한 소리를 줄이더라도 

MELP 보코더가 8 kHz 협대역 음성 신호에서 사용된 보코더

이기 때문에 밴드의 대역폭이 16 kHz 광대역 음성 신호에는 

최적화 되어 있지 않다. 또한 광대역 신호에서의 ME 모델을 

위해 밴드의 수를 늘리게 되면, ME 모델을 사용하는 HMM 

기반 음성합성기의 용량과 전력소모 또한 늘어나게 된다. 이

러한 문제를 해결하고자 Kim은 TBE(two-band excitation) 모델

을 사용하는 HMM 기반 음성합성기를 제안하였다 [8-10]. 

TBE 모델은 유성음을 주파수 영역에서 MVF(maximum voiced 

frequency)라는 파라미터에 의해 주기적인 저주파 부분과 비주

기적인 고주파 부분으로 나눈다. TBE 모델을 사용한 여기신

호 생성은 ME 모델과 같이 주기적인 저주파 대역은 피치 길

이를 가지는 펄스 트레인을 사용하고, 비주기적인 고주파 대

역은 랜덤 잡음을 사용하여 여기신호를 생성한다. 다시 말해 

MVF는 TBE 모델에서 가장 중요한 파라미터로서 MVF의 정

확도가 TBE 모델의 성능뿐만 아니라 전체 HMM 기반 음성합

성기의 성능까지 영향을 미친다.

정확한 MVF를 계산하기 위해 Kim은 고주파 통과 필터 기

반의 MVF 예측 방법을 사용하였다. 이 방법은 고주파 통과 

필터링을 거친 음성 신호와 그 신호의 피치 주기 지연을 갖는 

신호의 정규화 자기 상관도를 사용한다 [8]. 고주파 통과 필터

는 스펙트럼 포락선 정보가 포함된 음성 신호를 사용하여 

MVF를 예측하기 때문에 MVF를 정확하게 예측할 수 없다. 

HMM 기반 음성 합성기의 훈련은 오프라인(off line)으로 이루

어지기 때문에 Han은 보다 정확한 MVF 예측을 위해 고주파 

통과 필터 기반의 MVF 예측 방법의 후처리 개념으로 

ABS(analysis-by-synthesis) 기반의 MVF 최적화 방법을 제안하

였다 [11]. MVF 최적화 방법은 초기 MVF 값이 예측되면 예

측된 MVF의 주위 값들을 사용하여 합성음을 생성하여 훈련

과정에서의 원 음성과의 왜곡 측정을 통해 그 왜곡이 적은 

MVF를 찾는 방법이다. 하지만 MVF 최적화 방법은 MVF 초

기값이 본래 MVF 값과 차이가 많으면 정확한 MVF를 예측할 

수 없다는 문제점이 있다. 그래서 본 논문에서는 초기 MVF의 

정확도를 향상시키기 위해서 주파수 영역에서의 스펙트럼 하

모닉(harmonic) 선택 방법에 기반한 MVF 예측 방법을 제안한

다. 제안하는 방법에서는 입력신호의 선형 예측 잔차 신호를 

사용하여 MVF를 예측함으로써 기존 고주파 통과 필터 기반

의 MVF 예측 방법의 문제점을 해결하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 MVF 예측 

방법인 고주파 통과 필터 기반의 MVF 예측 방법과 MVF 최
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적화 방법에 대해서 설명한다. 그리고 3장에서는 본 논문에서 

제안하는 MVF 예측 방법에 대해 설명한다. 4장에서는 실험과 

결과로 제안하는 MVF 예측 방법의 성능을 확인하고 5장에서 

결론을 맺는다.

2. 기존의 MVF 예측 방법과 문제점

2.1 고주파 통과 필터 기반의 MVF 예측 방법

음성 생성 모델 이론에 따라 유성음성을 주파수상에서 분

석하면, 유성음성의 여기신호가 펄스 트레인만으로 이루어져 

있지 않다. 이러한 분석에서 접근한 방법이 TBE 모델이다. 

TBE 모델은 유성음성의 스펙트럼이 주기적인 하모닉 성분이 

있는 저주파 대역과 비주기적인 성분이 있는 고주파 대역으로 

나누는 모델이다. TBE 모델에서 MVF는 주기-비주기 대역을 

구분하는 경계선으로 정의할 수 있다. <그림 2>에 나타나듯

이, 유성음성의 스펙트럼은 MVF에 의해 주기적인 저주파 대

역과 비주기적인 고주파 대역으로 나눌 수 있다. 그래서 TBE 

모델을 사용할 때, 주기적인 부분과 비주기적인 부분으로 나

누는 MVF가 가장 중요한 파라미터이고 또한 MVF를 정확하

게 예측하는 것이 중요하다.
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그림 2. TBE 모델과 MVF의 예

Figure 2. Example of TBE model and MVF 
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Figure 3. High-pass filter based MVF optimization method

MVF 예측을 위해 Han은 기존의 고주파 통과 필터 기반의 

MVF 예측 방법의 후처리 개념으로 ABS(analysis-by-synthesis) 

기반의 MVF 최적화 방법을 제안하였다 [11]. 고주파 통과 필

터 기반의 MVF 최적화 방법의 전체적인 과정은 다음 <그림 

3>과 같이 나타난다. 

  이 MVF 예측 방법은 초기 MVF를 예측하는 과정과, MVF 

최적화를 수행하는 과정으로 나누어져 있다. 초기 MVF 예측 

과정으로써, 고주파 통과 필터 기반의 MVF 예측 방법이 사용

된다 [8]. 이 초기 MVF 예측 방법은 고주파 통과 필터를 통과

한 신호의 피치 주기 지연을 갖는 신호의 정규화 자기 상관도

를 사용한다. f 의 차단주파수를 갖는 고주파 통과 필터를 

( )f
HPFh n 라 하면, 이 필터를 통과한 음성 신호 ( )f

HBs n 은 다

음 수식 (1)과 같이 정의된다.

( ) ( )f f
HB HPFs n s n h= * (1)

여기서 ( )s n 은 입력 음성 신호이다. 수식 (1)에서 구한 고주

파 대역 음성 신호를 사용하여 피치 주기 t 만큼 지연을 갖는 

신호와의 정규화 자기 상관도 ( )fR t 를 다음 수식 (2)와 같

이 계산한다.
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( ) ( )

( ) ( )

1

0
1 12 2

0 0

N
f f
HB HB

n
f N N

f f
HB HB

n n

s n s n
R

s n s n

t
t

t

-

=
- -

= =

+

=

é ù é ù+ë û ë û

å

å å (2)

여기서 N 은 분석 프레임의 사이즈이다. 이 정규화 자기 

상관도 값을 차단 주파수에 따라 계산해보면, 이 값은 -1에서 

1 안에 존재한다. 만약 차단 주파수가 MVF보다 작다면, 고주

파 통과 음성 신호에 주기적인 성분이 존재할 것이고 정규화 

자기 상관도 값은 1에 가까울 것이다. 반대로 차단 주파수가 

MVF보다 크다면, 고주파 통과 음성 신호에 주기적인 성분이 

존재하지 않을 것이고 정규화 자기 상관도 값은 0에 가까울 

것이다. 다음 과정인 MVF 최적화 과정에서는 이전 과정에서 

나온 초기 MVF를 사용해서 최종 MVF를 예측하게 된다. 첫 

번째로 초기 MVF와 피치 주기의 역수인 기본 주파수를 사용

하여 여기 신호를 생성한다. 다음으로 생성된 여기 신호와 미리 

계산된 멜켑스트럼(Mel-cepstrum)를 MLSA(mel-log spectrum 

approximation) 필터에 통과시켜 합성음을 생성한다. 합성음은 

MVF의 위치를 이동해가며 여러 번 생성하게 되며 원음과의 

객관적 음질 평가를 통해 음질 열화가 가장 적은 합성음의 

MVF를 최적화된 MVF로 예측하게 된다. MVF 최적화는 모든 
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그림 4. 제안하는 MVF예측 방법의 구조도

Figure 4. Proposed MVF estimation method

MVF에 대하여 객관적 음질 평가를 수행하지 않고 초기 MVF 

예측 값의 근처 MVF 값들만을 가지고 음질 평가를 하여 

MVF 최적화를 수행하기 때문에, 초기 MVF 예측이 중요하다.

2.2 기존 MVF 예측 방법의 문제점

기존 고주파 통과 필터 기반의 MVF 예측 방법은 크게 두 

가지 문제점이 있다. 첫 번째 문제점은 음성신호의 스펙트럼 

포락선 즉 포만트 정보이다. 여기신호는 포만트에 의해 음성 

신호로 변환되는데, 그 포만트 정보에 의해 스펙트럼의 주기

성 또한 변환되어 정확한 MVF의 위치를 찾기가 어렵다. 하지

만 포만트 정보가 제거된 여기 신호를 사용하여 고주파 통과 

필터를 통과시키고 피치 주기만큼 지연된 정규화 자기 상관도

를 구해보면 그 값이 너무 작아 파라미터로서 사용할 수 없

다. 두 번째 문제점은 고주파 통과 필터의 개수 와 MVF 해상

도가 트레이드 오프(trade-off) 관계에 있다는 것이다. MVF의 

해상도는 고주파 통과 필터의 차단주파수와 관계가 있는데, 

MVF의 해상도를 위해 너무 많은 고주파 통과필터를 수행하

게 되면 시스템의 계산 량이 너무 많아지게 된다. 반면에 너

무 적은 고주파 통과 필터를 사용하게 되면 MVF의 해상도는 

떨어지게 되어 잘못된 MVF를 예측하게 된다. 이처럼 MVF가 

잘못 예측되어 너무 높게 MVF가 예측되면 합성음이 기존의 

CE 모델로 만들어진 합성음과 같이 버지한 소리가 난다. 반면

에 MVF가 너무 낮게 잘못 예측되면 허스키한 합성음을 제공

하여 전체적인 합성음의 음질에 문제가 생기게 된다. 이처럼 

TBE 모델에서는 정확한 MVF를 예측하는 것이 가장 중요하

다. 그래서 기존 방법의 문제점을 해결하고 좀더 정확한 MVF

를 예측 하기 위한 MVF 예측 방법이 제안되어야 한다.

3. 제안하는 MVF 예측 방법

  본 논문에서는 주파수 도메인에서 여기 신호의 주기적인 하

모닉 성분을 검출하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 입력 

신호의 여기 신호를 사용함으로써 스펙트럼 포락선을 제거하여 

보다 정확한 MVF를 예측 가능하며, 추가적으로 주파수 도메인

에서 MVF의 위치를 찾기 때문에 디지털 푸리에 변환의 크기만

큼 그 해상도가 증가하게 된다. 제안하는 방법의 전체적인 과

정은 <그림 4>와 같이 나타난다. 제안하는 방법에서도 2장에서 

설명한 MVF 최적화 과정을 후처리 과정으로서 사용한다.

3.1 여기신호 생성

제안하는 방법의 첫 번째 과정으로 입력 음성으로부터 여

기신호를 생성한다. 여기신호는 선형 분석법을 통해 생성된 

잔차신호를 사용한다. 선형 분석법을 통한 잔차신호는 일반적

으로 신호의 여기신호를 나타내는 것으로 널리 알려져 있다. 

먼저 선형 분석법을 통해 선형 예측 계수를 계산한다. 선형 

예측 계수는 레빈슨-더빈 (Levinson-Durbin) 알고리즘을 사용

하여 계산한다. 다음으로 선형 분석법에 의한 잔차신호(LP 잔

차신호)는 원 신호와 선형 예측 계수로 예측된 신호와의 차이

로 생성되는데 그 식은 다음 수식 (3)과 같이 정의된다.

( ) ( ) ( ) ( )
1

p

i

r n x n a i x n i
=

= - -å
(3)

여기서 ( )r n 와 ( )x n 각각 잔차신호와 입력 음성신호를 나타

낸다. 그리고 ( )a i 는 선형 예측 계수이고 p 는 선형 예측 차

수이다. 다음 <그림 5> 는 입력 음성과 선형 예측 분석을 통

한 잔차신호의 스펙트럼 그림이다. <그림 5-b>에 보여지듯이 

스펙트럼 포락선이 제거된 잔차신호에서 주기적인 부분과 비

주기적인 부분의 경계를 보다 정확하게 확인 가능하다. 
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그림 5. (a): 입력 음성의 스펙트럼, 
         (b): LP 잔차신호의 스펙트럼

Figure 5. (a): Spectrum of input speech signal
        (b): Spectrum of LP residual signal



TBE 모델을 사용하는 HMM 기반 음성합성기 성능 향상을 위한 하모닉 선택에 기반한 MVF 예측 방법 83

3.2 하모닉 피크 선별

하모닉의 주기성을 파악하기 위해 하모닉 피크간 간격을 

사용하였다. 하모닉은 기본주파수의 정수 배 간격으로 나타나

기 때문에, 하모닉 피크간의 간격은 신호의 주기성과 연관이 

깊다. 하모닉은 주파수 상에서 확인이 가능하므로, 푸리에 변

환을 통해 여기신호를 주파수 신호로 바꾸어준다. 다음 수식 

(4)와 같이 파워 스펙트럼을 구해준다.

( ) ( )( )1020logRP k R k= (4)

여기서 ( )R k 는 3.1장에서 생성된 잔차신호의 주파수 신호이

다. 하모닉 피크들을 찾기 위해 먼저 잔차신호의 파워스펙트

럼에서 다음 수식 (5)를 사용하여 모든 피크들을 찾아준다.

( ) ( ) ( )( ) ( )( )0 1 0,
,0

R RR P k and P kP k
h k

otherwise

D > D + <ì
= í
î (5)

여기서 ( )RP kD 는 다음 수식(6)과 같이 정의된다.

( ) ( ) ( )1R R RP k P k P kD = - - (6)

다음으로 수식 (5)를 통해 찾은 전체 피크에서 기본 주파수 

0F 값을 기준으로 하여 하모닉 피크의 위치들을 찾는다. 하모

닉 피크들은 기본 주파수의 정수 배 간격으로 위치하기 때문

에, 기본 주파수를 기준으로 하여 다음 수식 (7)을 사용하여 

지역 하모닉의 피크 위치들을 찾아준다.

( ) 0

0
arg max ,           1, 2, ,

2
S

l
i

F F
h m h m i m

F
ê úæ ö

= + = ê úç ÷
è ø ë û

L
(7)

여기서 SF 는 표본화 주파수이고, i 의 탐색 범위는 

0 0/ 2 / 2F i F- < < 이며 ê úë ûg 은 버림 연산자이다. 지역 하모

닉 피크는 기본주파수의 정수 배 근처에 있으므로 앞의 수식 

(7)과 같이 표현 가능하다. 수식 (5)와 수식 (7)을 정리하면 다

음 수식 (8)과 같이 지역 하모닉의 위치와 값들을 찾을 수 있

다.

( ) ( )0

0
, 1, 2, ,

2
0,

S
l

l

F F
h k h m m

h k F
otherwise

ì ê úæ ö
+ =ï ê úç ÷= í è ø ë û

ï
î

L

(8)

<그림 6>은 <그림 5-b>의 신호에 수식 (8)을 사용하여 찾은 

지역 하모닉 피크들과 그 위치를 보여준다.

 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0

50

100

150

200

Frequency (Hz)

A
m

pl
itu

de
 (d

B
)

0 64 128 192 256 320 384 448 512
0

50

100

150

200

Frequency (Hz)

A
m

pl
itu

de
 (d

B
)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0

50

100

150

200

Frequency (Hz)

A
m

pl
itu

de
 (d

B
)

0 64 128 192 256 320 384 448 512
0

50

100

150

200

Frequency (Hz)

A
m

pl
itu

de
 (d

B
)

그림 6. 지역 피크 선별 결과

Figure 6. Results of local peak selection

3.3 잔차신호 잘라내기

하모닉들의 피크를 정확히 찾았다 할지라도 찾은 하모닉 

피크들의 위치만으로 MVF를 예측하는 것은 어려운 문제다. 

그렇기 때문에 선별한 지역 하모닉 피크들의 포락선 정보를 

사용하여 주기성판단을 위해 잔차신호를 잘라낸다. 피크 포락

선 ( )eh k 은 지역 하모닉 피크들 사이를 선형보간법을 사용

하여 만들고, 이 피크 포락선 보다 3 dB 낮은 위치에서 다음 

수식 (9)와 같이 잔차신호를 절단한다.

( ) ( ) ( )( )3T R eP k P k h k= - - (9)

수식 (9)를 사용하여 절단된 잔차신호는 <그림 7>에 나타나 

있다. <그림 7>에 표시된 원형부분을 보면 하모닉이 어디까지 

주기성을 갖고 나타나는지 <그림 6> 보다 정확하게 확인이 

가능하다.
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그림 7. 절단된 LP 잔차신호 결과 

Figure 7. Results of truncated LP residual signal

3.4 피크간 거리 정규화 및 초기 MVF 예측

마지막 과정으로 절단된 잔차신호의 피크간 거리를 기본 

주파수로 정규화 작업을 수행 후 초기 MVF를 예측한다. 화자 

또는 음소 별로 피크간 거리가 일정하지 않기 때문에, 정규화 

작업이 필요하다. 하모닉은 기본 주파수의 정수 배 위치에서 

생기기 때문에, 기본주파수로 피크간 거리를 정규화 수행한다. 

정규화를 수행하고 나면 다음 <그림 8)>과 같은 그림이 나타

난다. 
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그림 8. 피크간 거리 정규화 결과 

Figure 8. Results of peak distance normalization

정규화가 수행된 그림에서 보여지듯이 하모닉 피크들이 주기

성을 갖는 곳에서는 정규화 값이 1에 가깝고, 주기성을 갖지 

않는 곳에서는 1에서 그 값이 멀어진다. 정규화가 수행된 피

크간 거리는 다음 수식에 의해 MVF 위치를 찾게 된다. 다음 

수식 (10)과 같이 MVF 예측을 위한 문턱치로 0.5와 1.5를 사

용하였고 정규화 값이 가장 먼저 문턱치를 벗어나는 주파수의 

지점을 MVF위치로 예측한다. 

( ) ( )( )arg 0.5 ( )  or ( ) 1.5mvf n nf D k D k= > > (10)

여기서 ( )nD k 는 정규화된 피크간 거리이다. 초기 MVF 위치 

예측이 끝난 후, MVF 최적화 과정을 통해 최종 MVF를 예측

한다.

4. 실험 환경 및 결과

4.1 실험 환경

  실험을 위해서 단일 여성 화자가 발성한 4000 문장이 사용

되었다. 이중 3000 문장은 훈련과정에 사용되었고 나머지 

1000 문장은 합성 과정에서 성능평가를 위해 사용되었다. 모

든 데이터의 평균 발성 길이는 2~3초 정도이며 16 kHz로 표

본화 되었고 16 bit로 양자화 되었다. HTS 시스템은 2.1 버전

을 사용하였고, 문맥 정보는 HTS에서 기본적으로 제공하는 

문맥정보를 사용하였다. 0차를 포함한 13차 MFCC 

(mel-frequency cepstrum coefficient)가 사용되었으며, 분석을 

위해 25 ms 해닝윈도우(hanning window)를 사용하였고 주파

수 파라미터를 위해 5 ms 오버랩(overlap)을 사용하였다. 기본 

주파수는 STRAIGHT(speech transformation and representation 

based on adaptive interpolation of weighted spectrogram)을 사

용하여 계산하였다. 고주파 통과 필터 기반의 MVF 예측을 위

해 차단 주파수를 500 Hz 해상도를 갖는 고주파 통과 필터들

을 사용하였고, 초기 MVF 예측을 위해 정규화 자기 상관도 

값은 0.5를 MVF 결정 기준으로 하였다. 제안 하는 방법에서 

잔차신호를 계산하기 위해 16차 LPC가 사용되었고, 신호의 

주파수 변화를 위해 512 포인트의 FFT (fast Fourier transform)

이 사용되었다.

평가를 위해 CE 방법, ME 방법, 고주파 통과 필터 기반의 

MVF 예측 방법(O-FTBE: optimization of filtering-based two- 

band excitation):, 그리고 제안하는 방법(O-FTBE: optimization 

of proposed two-band excitation)으로 훈련 및 합성하였다. 평

가는 객관적 평가와 주관적 평가 모두 수행하였다. 먼저 객관

적 평가는 훈련에 사용된 모든 데이터의 원 음성과 합성음의 

왜곡 정도를 측정하였다. 왜곡 측정 방법으로 SKLD 

(symmetric Kullback-Leibler distortion)과 LSD(log spectral 

distortion)을 다음 수식 (11), (12)과 같이 측정하였다 [13], 

[14]. 

( ) ( )( ) ( ) log
( )SKLD

k

P kD P k Q k
Q k

æ ö
= -ç ÷

è ø
å

(11)

2
( )10log
( )LSD

k

P kD
Q k

é ù
= ê ú

ë û
å

(12)

여기서 ( )P k 는 원 음성신호이고, ( )Q k 는 HTS를 통해 합성

된 합성음이다. 또한 원음성과 비교 음성의 발성 길이를 맞추

기 위해 DTW(dynamic time wrapping)을 사용하여 길이를 맞

춘 후 객관적 평가를 수행하였다. 주관적 수행 평가로는 

MOS(mean opinion score)와 선호도 평가를 수행하였다 [14]. 

주관적 수행 평가를 위해 10명의 청취자가 평가를 하였고, 훈

련 과정과 합성 과정에 사용된 각각의 문장들 중 임의로 5 문

장씩 총 10 문장이 사용되었다. MOS에는 CE, ME, O-FTBE, 

O-PTBE 방법을 모두 평가하였고, 선호도 평가는 O-FTBE와 

O-PTBE 두 가지 방법으로 합성된 합성음에 대하여 수행하였

다.

4.2 실험 결과

객관적 평가 결과는 <표 1>에 정리되어 있다. <표 1>에서 

보듯이, 훈련과정에서의 SKLD와 LSD는 ME 방법이 201.37, 

68.10 dB로 모든 방법 중에 가장 좋은 성능을 보여준다. 하지

만 합성과정의 SKLD와 LSD는 제안하는 방법이 317.71, 82.40 

dB로 비교 방법들 중 가장 좋은 성능을 보여주었다.
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방법
훈련 과정 합성 과정

SKLD LSD SKLD LSD

CE 207.86 69.83 328.37 83.24

ME 201.37 68.10 322.29 82.87

O-FTBE 203.35 68.32 320.32 82.53

O-PTBE 201.79 68.14 317.71 82.40

표 1. 객관적 평가 결과 (단위: dB)
Table 1. Results of objective test (Unit: dB)

  주관적 평가 결과인 MOS는 <그림 9>에 선호도 테스트는 

<그림 10>에 나타나 있다. <그림 9>에 보여지듯이 제안하는 

방법이 기존 O-FTBE 방법에 비해 0.33 점의 MOS 점수가 더 

높고, 모든 비교 방법들 중에서 가장 높은 점수를 얻은 것을 

확인할 수 있다.
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그림 9. MOS 평가 결과

Figure 9. Results of MOS test 

  또한  <그림 10>에서 보여지듯이 선호도 테스트 결과를 비

율로 나타냈는데, 65%의 청취자가 제안하는 방법을 O-FTBE

보다 낫다고 선호하였다. 객관적 평가 결과와 주관적 평가 결

과 모두에서 나타나듯이 제안하는 방법으로 MVF를 예측하여 

훈련, 합성하는 것이 기존의 O-FTBE 방법보다 더 나은 성능

을 보여주는 것을 확인할 수 있다.
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그림 10. 선호도 평가 결과 

Figure 10. Results of preference test

<그림 11>은 훈련 과정에서 O-FTBE방법과 제안하는 방법

으로 계산된 MVF의 결과이다. 그림의 배경은 스펙트로그램이

고 실선은 계산된 MVF이다. 샘플 결과에서도 보여지듯이 기

존 방법의 MVF는 고주파 통과 필터의 차단 주파수에 의해 해

상도가 결정되므로 해상도가 낮은 것을 알 수 있다. 0.5 ~ 1 

초 사이의 MVF 결과를 보면 기존 O-FTBE 방법은 너무 높게 

MVF가 예측된 반면, 제안하는 방법은 하모닉이 존재하는 곳

까지 적절하게 MVF가 예측된 것을 확인할 수 있다.

(a)

(b)

그림 11. 스펙트로그램과 MVF 예측 결과

((a): O-FTBE, (b): O-PTBE)
Figure 11. Spectrograms and MVF estimation results

((a): O-FTBE, (b): O-PTBE)
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5. 결론

TBE 모델은 HTS 합성기에서 우수한 음질을 제공하는 여

기신호 모델이다. 그리고 이 여기신호 모델에서는 MVF가 가

장 중요한 파라미터이다. 하지만 기존의 고주파 통과 필터 기

반의 MVF 예측 방법은 분석 음성의 스펙트럼 포락선에 의해 

정확한 MVF 예측이 어렵다는 단점이 있다. 그래서 본 논문에

서는 스펙트럼 포락선이 제거된 LP 잔차신호와 주파수상에서 

주기성을 나타내는 하모닉 정보를 이용하여 MVF를 예측하는 

방법을 제안하였다. 제안된 방법은 객관적 성능평가와 주관적 

성능평가 모두에서 제안하는 MVF예측 방법이 기존의 방법보

다 우수한 성능을 보여주었다. 합성 시스템의 메모리와 비교

하여 음질이 상대적으로 우수하지만 아직 실생활에서 사용하

기에는 합성음 음질 향상이 더 필요하다. 앞으로의 일로 여기

신호 새로운 생성 모듈의 연구가 필요하다.
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