
I. 서  론

음성 합성(speech synthesis or Text-To-Speech, TTS) 

시스템은 주어진 텍스트 입력에 알맞은 음성을 합성

해내는 기술로, 내비게이션, 모바일 인공 지능 비서 

서비스, 인공 지능 스피커 등 다양한 음성 인터페이

스 시스템에 탑재되어 널리 이용되고 있다. 급격히 

발달하고 있는 딥러닝 기술이 활용됨에 따라 합성 

음성의 품질이 매우 향상되고 있으며,[1,2,3] 특히 최근

에 제안된 종단 간 음성 합성 시스템[4,5,6,7,8] 중 타코트

론 모델(Tacotron)[4,5]을 사용하면 이전 모델에 비해 

간단한 과정을 통해 음성을 합성할 수 있을 뿐만 아니

라, 실제 녹음한 음성과 크게 다르지 않은 합성음 품

질을 얻을 수 있다. 하지만, 합성음의 자연스러움이

나 생동감은 아직까지는 일상 생활에서 흔히 들을 수 

있는 음성에 미치지 못하는 상황으로, 음성을 이용한 

인간-컴퓨터 인터페이스 시스템의 사용자 만족도를 

저하시키는 요인으로 작용한다. 특히 대화형 서비스

나, 음성 더빙 등의 서비스에서는 음성에 포함된 감

정이 합성되는 문장의 의미를 파악하는데 중요하게 
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초    록: 본 논문은 전역 스타일 토큰(Global Style Token, GST)을 사용하는 종단 간(end-to-end) 감정 음성 합성 

시스템의 성능을 높이기 위해 각 감정의 스타일 벡터를 효과적으로 결정하는 방법을 제안한다. 기존 방법은 각 감정을 

표현하기 위해 한 개의 대푯값만을 사용하므로 감정 표현의 풍부함 측면에서 크게 제한된다. 이를 해결하기 위해 본 

논문에서는 k-평균 알고리즘을 사용하여 다수의 대표 스타일을 추출하는 방법을 제안한다. 청취 평가를 통해 제안 방

법을 이용해 추출한 각 감정의 대표 스타일이 기존 방법에 비해 감정 표현 정도가 뛰어나며, 감정 간의 차이를 명확히 

구별할 수 있음을 보였다.
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작용하는 요소로, 감정을 반영하여 음성을 합성하는 

것이 매우 중요하다고 할 수 있다.

감정을 반영하여 음성을 합성하기 위하여 많은 방

법들이 제안되고 있다[9,10,11,12,13]. Lee et al.[9]은 종단 간 

음성 합성 시스템에 감정을 조건 벡터로 입력하여 감

정 음성을 합성하는 방법을 제안하였다. 이 논문에

서 제안한 모델은 간단하게 감정 음성을 합성할 수 

있다는 장점이 있지만, 단순한 구조로 인해 감정을 

조절할 수 있는 범위가 크게 제한되기 때문에 감정 

표현의 세밀한 조절에는 한계가 존재한다.

한편, Kwon et al.[10]은 다양한 스타일의 합성음을 생

성할 수 있는 전역 스타일 토큰 기반 타코트론(GST- 

Tacotron) 시스템[14]을 기본 시스템으로 하여, 각 감정

의 대표 스타일을 정하여 감정 음성을 합성하는 방

법을 제안하였다. 이 방법은 Lee et al. [9]에 비하여 합

성 과정이 더 복잡하지 않으면서 감정 표현을 세밀

하게 조절할 가능성이 있다는 측면에서 큰 의의가 

있다. 하지만 세밀한 조절을 위해서는 각 토큰이 음

성에 미치는 영향을 사전에 확인하여야 하고, 조절 

과정에서 다른 감정처럼 들리게 될 우려가 있어 사

용의 용이성 및 안정성 측면에서 개선의 여지가 있

다. 이에 본 연구에서는 각 감정을 다양하게 표현하

기 위해 여러 개의 대표 스타일을 추출하는 방법을 

제안하고, 이를 통해 제안 방법이 기존 방법보다 안

정적이고 세밀한 조절이 가능한 감정 음성 합성 방

법임을 보인다.

본 연구에서 제시한 방법은 k-평균(k-means) 알고

리즘을 통해 각 감정의 대표 스타일 벡터를 계산하

는 방식으로, 레이블 된 학습 데이터로부터 각 감정

을 표현하는 복수의 대표 스타일을 추출함으로써 합

성 시 다양한 스타일의 감정을 표현할 수 있다. 이 방

법을 통해 추출된 대표 스타일 벡터는 해당 감정을 

다양한 형태로 표현하고 있으며, 다른 감정과는 확

실히 구분할 수 있는 특성을 가지고 있다. 청취 실험

을 통해 제안 방법이 기존 방법보다 성능이 우수하

고, 세밀한 감정 표현이 가능하다는 것을 보였다.

II. 배경 지식

타코트론과 전역 스타일 토큰 모듈로 구성된 GST- 

Tacotron[14]은 합성음의 스타일을 참조 오디오와 유사

한 특성을 갖도록 유동적으로 변형 시킬 수 있다. 합

성음의 스타일을 결정하는 스타일 벡터가 생성되는 

과정은 다음과 같다. 먼저, Fig. 1의 윗 부분에 묘사된 

것과 같이, 구해진 참조 오디오의 멜-스펙트로그램은 

참조 인코더에 입력되어 정해진 길이의 운율 임베딩

을 생성한다[15]. 그 다음 다중-헤드 어텐션 모듈을 통

해 스타일 토큰과 운율 임베딩 사이의 유사성을 측

정하여 스타일 토큰의 가중치를 계산한다. 마지막으

로 스타일 토큰들의 가중 합으로 생성된 스타일 벡

터는 텍스트 인코더에서 생성된 은닉 특징들과 함께 

타코트론의 어텐션 모듈로 입력된다. 이 방법을 활

용하여 감정이 포함된 음성신호를 생성하기 위해서

는 학습된 스타일 벡터의 각 차원이 음성의 어떤 특성

에 영향을 끼치는지 확인하는 수작업이 필요하다.

또 다른 방법으로 Kwon et al.[10]에서는 GST-Tacotron

을 기반으로 각 감정에 따라 여러 학습 데이터로부

터 토큰의 가중치를 구하고, 그 평균값을 사용하여 

감정 음성을 표현하였다. 학습 단계에서는 행복, 슬

픔, 화남 그리고 중립적인 감정과 같은 각각의 감정 

데이터 세트로부터 가중치를 얻는다. 각 샘플 데이

터에서 얻어진 가중치는 감정 별로 분류할 수 있으

므로, 각 집단의 평균은 그 감정의 대표적인 가중치

로 간주 할 수 있다. 그러나, 그렇게 계산된 대표 가중

치가 각 감정 범주를 모두 잘 반영한다는 보장은 없다.

합성음에 나타나는 각 감정의 표현을 자유롭게 조

Fig. 1. Structure of GST-Tacotron. Style token layer 

for style representation is added to Tacotron model. 

Reference spectrogram is fed to the reference en-

coder (Ref. Enc.), and the text sequence is fed to 

encoder (Enc.), attention module (Att.), decoder (Dec.), 

and neural vocoder (Voc.) sequentially.
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절하기 위해, 본 연구에서는 각 감정의 대푯값을 결

정하기 위한 다른 전략을 조사한다. 특히, 동일한 감

정도 다양하게 표현할 수 있다는 점에 착안하여 각 

감정 데이터를 여러 개의 클러스터로 나누어 모델링

하고 그 대푯값들을 해당 감정의 대표 스타일로 사

용한다.

III. 제안 방법

3.1 기본 시스템

본 연구에서는 Kwon et al.[10]과 같이 GST-Tacotron

을 기본 시스템으로 사용한다. 앞서 설명한 바와 같

이 타코트론은 종단 간 음성 합성 시스템으로, 별도

의 특징 추출 과정 없이 주어진 텍스트 입력으로부

터 합성 음성을 생성한다. GST-Tacotron 시스템은 합

성음의 스타일을 조절하기 위해 추가적인 스타일 토

큰 층이 더해진 형태로, 추가된 층을 통해 음성의 스

타일을 추정 및 학습한다. 훈련 과정이 종료된 후, 학

습된 스타일 토큰 값들을 이용하여 특정 감정 음성

을 표현하는 스타일 벡터를 추출하게 된다. 이렇게 

추출된 스타일 벡터는 음성을 합성할 때 텍스트 입

력과 함께 조건 벡터의 형태로 입력되어 합성음의 

스타일을 조절한다.

참조 오디오를 사용하여 매번 원하는 스타일을 추

출하는 대신 간결한 형태로 감정 음성을 합성하기 

위해서는 각 감정을 대표할 수 있는 스타일 벡터가 

결정되어야 한다. 즉, 각 감정의 대표 스타일 벡터를 

정하면, 그 대표 스타일 벡터를 시스템에 텍스트 입

력과 함께 주어줌으로써 간단하게 감정이 표현된 음

성을 합성할 수 있다. 하지만, 해당 감정의 스타일이 

대표 스타일 벡터로 고정되게 되므로, 감정의 대푯

값을 정하는 일은 감정 음성 합성 시스템에서 매우 

중요한 요소라고 할 수 있다. 다음 절에서는 각 감정

의 대표 스타일을 결정하는 방법을 제안한다.

3.2 대표 감정 스타일 추정 방법

본 연구에서는 각 감정 음성 데이터에서 한 개의 

대표 스타일 벡터를 추출하는 대신, 다양한 대표 스

타일 벡터를 추출하기 위하여 k-평균 알고리즘[16]을 

사용한다. k-평균 알고리즘은 대표적인 비 지도학습 

방식 중 하나로, 주어진 벡터들을 k개의 클러스터로 

나누기 위하여 사용되는 알고리즘이다. 이 알고리즘

을 사용하면 각 벡터는 특정 클러스터에 할당되게 

되며, 각 클러스터의 대푯값은 그 클러스터에 속하

는 벡터들의 평균으로 결정된다. k-평균 알고리즘의 

k 값은 사전에 설정할 수 있는 하이퍼파라미터 값 중 

하나로 사용자의 편의에 맞추어 설정할 수 있다. 따

라서, k-평균 알고리즘을 사용하면 감정 음성 데이터

로부터 각 감정마다 k 개의 대표 스타일을 추출할 수 

있다. Fig. 2는 k-평균 알고리즘을 사용하여 추출한 

대푯값을 통해 감정 음성을 합성할 수 있는 시스템

의 구조도이다.

일반적인 k-평균 알고리즘에서와 같이, 대표 감정 

스타일을 얻기 위해서 각 벡터들을 가까운 클러스터

에 배당하는 할당 과정과 대푯값을 재설정하는 업데

이트 과정이라는 두 개의 작업을 번갈아 수행한다. 

할당 과정은 스타일 벡터를 각 클러스터의 대푯값까

지의 유클리드 거리를 계산하여 가장 가까운 클러스

터에 할당하는 과정으로서 다음과 같은 수식으로 표

현될 수 있다.

Fig. 2. Structure of the proposed system. The emo-

tional expression is controlled by the emotional label 

and the control vector. The centroids from k-means 

algorithm are used for representative style embe-

ddings.
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이 때, 집합 는 벡터  를 대푯값으로 가지는 스타

일에 대한 클러스터를 의미하며 스타일 벡터를 원소

로 갖는다. 한편, 업데이트 과정에서는 클러스터에 

해당하는 스타일 벡터의 무게중심을 계산하여 클러

스터의 새로운 대푯값으로 재설정하며 다음과 같은 

수식으로 표현될 수 있다.
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위에서 설명한 두 작업은 클러스터와 대푯값이 더 

이상 업데이트 되지 않을 때까지 번갈아 반복되며, 

수렴한 클러스터의 대푯값을 대표 감정 스타일 벡터

로 사용하여 감정 음성을 합성한다.

본 논문에서 제안하는 방법은 감정마다 하나의 대

푯값만을 사용하는 기존 방법과 달리 여러 개의 대

푯값을 얻을 수 있다. 또한, 분류 작업이 각 감정마다 

독립적으로 적용될 수 있으므로, 감정마다 서로 다

른 개수의 클러스터로 모델링하여 대표 스타일 벡터

를 얻을 수도 있다. 따라서, 제안 방법은 기존 방법에 

비해 보다 다양한 스타일의 감정 음성, 그리고 세밀

한 감정 표현이 가능하다고 할 수 있다.

IV. 실험 및 결과

본 절에서는 본 논문에서 제안하는 감정 음성 합

성 방법의 유용성과 성능을 보이기 위한 실험의 내

용을 설명하고 그 결과에 대해 분석한다. 실험 기존 

방법과 비교가 가능한 경우 Kwon et al.
[10]에서 제안

된 시스템과 비교하여 진행되었다. 기존 방법과 제

안 방법 모두 내부 데이터베이스를 이용해 학습되었

으며, 각 감정 별 1시간으로 총 4시간의 남성 화자 데

이터베이스이다.

4.1 청취 평가

음성 합성 시스템의 성능을 확인하는 가장 대표적

인 방법은 사람이 직접 듣고 평가하는 것이다. 본 연

구에서는 청취 평가의 신뢰성을 높이기 위해 다음과 

같이 세 가지 항목, 즉 (1) 합성음의 음질, (2) 합성음

이 감정을 잘 표현하는가, (3) 서로 다른 클러스터 간

에 구분이 잘 되는가를 확인하기 위해 설계되었으

며, 총 9명을 대상으로 진행하였다.

Table 1은 기존 방법과 제안하는 방법의 합성음의 

품질에 대한 MOS(Mean Opinion Score) 결과이다. 점

수는 감정에 따라서 따로 측정되었으며, 각 평가자

는 합성음의 음질을 1점부터 5점 사이의 점수로 평

가하였다. 음질 평가 결과는 각 감정에 따라 다른 양

상을 보인다. 행복(happiness)과 중립(neutral)의 경우 

기존 방법에 비해 조금 낮은 결과를 보이지만, 슬픔

(sadness)의 경우에는 기존 방법보다 높은 음질 점수

를 보이며 전반적으로 비슷한 성능을 보인다는 것을 

알 수 있다. 또한, 감정 간 음질 차이가 큰 기존 방법

과 달리 제안하는 방법은 그 차이가 줄어들어 더 안

정적인 합성음 품질을 기대할 수 있다.

Table 2는 기존 방법과 제안하는 방법이 감정을 얼

마나 명확하게 표현하는지를 보여준다. 각각의 방법

으로 생성된 합성음이 어떤 감정으로 들리는지에 대

하여 실험하였으며, 실제 분류와 비교하여 정확도를 

측정하였다. 전반적으로 두 방법 모두 높은 정확성

을 보여주지만, 모든 감정에서 제안하는 방법을 통

해 합성된 음성이 감정을 더 명확하게 표현하는 것

을 확인할 수 있다. 명확한 감정 표현은 의사 전달을 

Table 1. Mean opinion score (MOS) of synthesized 

speech according to the emotion.

Conventional Proposed

Anger 3.56 3.56

Happiness 3.89 3.67

Neutral 3.73 3.71

Sadness 3.42 3.56

Average 3.65 3.63

Table 2. Expression accuracy according to the 

emotion.

Conventional Proposed

Anger 100 % 100 %

Happiness   76 %   78 %

Neutral   71 % 100 %

Sadness   96 % 100 %



오상신, 엄세연, 장인선, 안충현, 강홍구

한국음향학회지 제38권 제5호 (2019)

618

보다 효과적으로 수행할 수 있으므로, 제안하는 방

법은 감정 음성 합성 방법으로서 중요한 장점을 지

닌다고 할 수 있다.

마지막으로 진행한 청취 실험의 결과는 Table 3에 

나타나 있다. 두 개의 음성 샘플이 같은 스타일인지 

혹은 다른 스타일인지 판단하는 평가로, 그 결과를 

같은 스타일을 맞게 판단한 비율인 TPR(True Positive 

Rate), 다른 스타일을 맞게 판단한 비율인 TNR(True 

Negative Rate)과 둘 모두를 고려한 정확도로 나누어 

표시하였다. TPR 은 모든 감정에서 높은 반면, TNR 

의 경우에는 특히 행복과 중립 감정에서 비교적 낮

은 결과를 얻었다. 이는 음성 데이터에 실제 존재하

는 감정 표현의 종류보다 클러스터를 더 세밀하게 

나누었기 때문으로, 클러스터의 수를 최적화하여 더

욱 개선할 여지가 있다. 한편, 화남과 슬픔 감정의 경

우 TNR 결과 역시 비교적 높은 결과를 얻었다. 이는 

음성 데이터 내에 비교적 다양한 형태의 화남 및 슬

픔 감정 표현이 있었기 때문으로 이해할 수 있다. 이

를 통해 클러스터의 수가 적절히 설정되었을 때에는 

서로 잘 구분된다는 것을 확인할 수 있다.

4.2 스타일 임베딩 분석

음성 스타일의 임베딩 공간에서 서로 먼 거리를 

갖는 스타일 벡터들은 매우 특성이 다른 발화 스타

일을 보이게 된다. 때문에, 특정 스타일을 대표하는 

대푯값은 해당 스타일과 멀리 떨어지지 않아야 하

며, 클러스터의 대푯값과 해당 클러스터에 속하는 

스타일 벡터들 간의 거리는 벡터 양자화(vector quan-

tization)에서의 양자화 오류(quantization error)와 비슷

하게 이해될 수 있다. 따라서 이 거리가 작을수록 좋

은 대푯값이라고 할 수 있다. 이러한 측면에서 봤을 

때, k-평균 알고리즘을 사용할 경우 평균을 취했을 

때보다 거리가 작아지므로 원래의 음성 스타일을 잘 

보존하는 좋은 대푯값을 생성한다고 할 수 있다.

한편, 고차원 벡터를 저차원으로 차원 축소하여 

시각화함으로써 고차원에서의 분포를 추측해볼 수 

있다. Fig. 3은 각 감정의 스타일 벡터와 클러스터들

의 대푯값을 t-SNE 알고리즘을 이용하여 저차원 임

베딩을 얻은 것이다. 보이는 바와 같이, 같은 감정도 

여러 개의 클러스터로 구분되는 것을 확인할 수 있

으며, 대푯값들이 각 클러스터를 잘 대표한다고 할 

수 있다. t-SNE로 얻은 저차원 임베딩은 고차원 분포

에서의 전체적인 모습을 보존하지는 못하지만 거리

는 잘 보존되는 경향이 있으므로, 각 스타일 벡터들

과 대푯값 사이의 거리가 작을 것이라는 추론이 가

능하다. 따라서 위의 표에서 제시한 결과와 같이 제

안 방법이 기존 방법보다 각 스타일 벡터까지의 거

리가 작은 대푯값을 제시한다고 할 수 있다. 또한, 제

안 방법은 각 감정을 더 작은 클러스터 단위로 나누

어 모델링하므로 특정 감정의 스타일 벡터가 다른 

감정 사이에 존재하는 경우에 대해서도 감정이 불분

명해지거나 혼재되는 등의 문제를 방지할 수 있다.

V. 결  론

본 논문에서는 감정 음성 합성 시스템에서 효과적

으로 감정을 표현하고, 그 다양성을 높이기 위해 k-

평균 군집화를 도입하여 각 감정을 표현하는 대푯값

을 여러 개로 추출하는 방법을 제안하였다. 제안 방

법은 각 감정을 서로 다른 클러스터로 구분하여 모

Table 3. Discrimination accuracy between the different

style in same emotion.

TPR TNR Accuracy

Anger   95 % 65 % 75 %

Happiness   85 % 58 % 66 %

Neutral   90 % 40 % 56 %

Sadness 100 % 80 % 87 %

Fig. 3. Distribution of emotional style vector and the 

representative styles. The representatives are mar-

kers with ‘x’ sign.
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델링하여 서로 확연히 다른 특성을 보인다. 또한, 주

관적 청취 평가를 통해 제안 방법으로 감정 음성을 

합성할 경우, 합성음의 품질을 유지하며 효과적으로 

감정 음성을 합성할 수 있음을 보였다. 제안 방법을 

통해 각 감정 데이터에서 얻은 다양한 대표 스타일 

벡터들은 클러스터의 수가 적절히 설정되었을 경우 

서로 잘 구분이 되며, 감정 표현을 더욱 분명히 하므

로 세밀함 뿐만 아니라 명확함 또한 개선할 수 있음

을 보였다.
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