
Ⅰ. 서  론

음성 변환은 한 화자에 음성을 다른 화자에 음
성 특성에 맞추어 변환하는 것을 말한다. 기존의 
음성변환 연구에서는 다른 화자가 같은 문장을 말
하는 Pair된 병렬데이터를 이용하여 Gaussian 
Mixture Models(GMM) 기반에 음성 변환을 하는 

* corresponding author

[1]과 [2], Bidirectional Long Short-Term 
Memory 기반의 [3]등이 있으며 Pair된 데이터 없
이 PPGs(Phonetic Posterior Grams)를 중간에 
생성하여 단계적으로 음성 변환하는 [4]등이 있다.

대부분의 음성 변환 연구에서는 변환 음성에 대
한 스펙트로그램을 생성하고 실제 스펙트로그램과 
오차 평균인 Mean squared error(MSE)에 기반
하여 학습을 한다. 하지만 MSE를 사용한 학습은 
생성된 스펙트로그램 이미지와 정답을 평균하려는 
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요  약

본 논문은 매핑 되지 않은 입력 음성과 목표음성 사이에 음성 변환하는 비 병렬 음성 변환 네트워크
를 제안한다. 기존 음성 변환 연구에서는 변환 전후 스펙트로그램의 거리 오차를 최소화하는 방법을 
주로 학습 한다. 이러한 방법은 MSE의 이미지를 평균 내는 특징으로 인하여 생성된 스펙트로그램의 
해상도가 저하되는 문제점이 있었다. 또한, 병렬 데이터를 사용해 연구를 진행했기 때문에 데이터를 수
집하는 것에도 어려움이 많았다. 본 논문에서는 입력 음성의 발음 PPGs를 사용하여 비 병렬 데이터 간 
학습을 진행 하며, GAN 학습을 통해 더욱 선명한 음성을 생성하는 방법을 사용하였다. 제안한 방법의 
유효성을 검증하기 위해서 기존 음성 변환 시스템에서 많이 사용하는 GMM 기반 모델과 MOS 테스트
를 진행하였으며 기존 모델에 비하여 성능이 향상되는 결과를 얻었다.

ABSTRACT

This paper suggests non-parallel-voice-conversion network conversing voice between unmapped voice pair as source 
voice and target voice. Conventional voice conversion researches used learning methods that minimize spectrogram’s 
distance error. Not only these researches have some problem that is lost spectrogram resolution by methods averaging 
pixels. But also have used parallel data that is hard to collect. This research uses PPGs that is input voice’s phonetic 
data and a GAN learning method to generate more clear voices. To evaluate the suggested method, we conduct MOS 
test with GMM based Model. We found that the performance is improved compared to the conventional methods.
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성향이 강하기 때문에 생성되는 결과에 해상도가 
떨어지는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 생성 모
델에서 좋은 성능을 내고 있는 GAN(Generative 
Adversarial Networks) [5] 구조를 사용해 해결하
고자 한다. 또한, PPGs를 이용하여 입력 음성의 
발음을 인식하는 단계와 TTS(Text-To-Speech) 
분야의 대표적인 모델인 Tacotron[6]의 음성 합성 
모듈을 사용해 성능을 개선한 비 병렬 데이터 간 
음성 변환 모델을 제안한다. 

본 논문의 2장에서는 해당 연구 이전에 연구되
었던 사전 연구에 대한 내용을 다룰 것이며, 3장에
서는 제안된 모델의 전반적인 설명을 다룰 것이다. 
마지막으로 4장에서는 제안된 모델과 기존의 음성 
변환 시스템과의 성능 차이를 다룬다.

Ⅱ. 사전 연구

cGAN(Conditional Generative Adversarial 
Nets)[7]은 임의의 잡음 z로부터 생성된 데이터를 
조절하기 위하여 모델 입력에 조건을 추가한 모델
이다. 추가적인 정보를 제공해 판별기는 생성 데이
터와 조건이 매칭 되는지를 판단하며 생성기에서 
생성되는 데이터를 조절할 수 있다.

PPGs(Phonetic Posterior Grams)는 특정 시간 
간격에 대한 발음 종류들의 사후 확률을 나타낸 
행렬이다. 이러한 발음 종류들은 단어, 음소 등의 
단위로 표현되고 나뉠 수 있다. [4]에서 제안된 
PPGs 기반 음성 합성 시스템은  Kaldi speech 
toolkit[8]을 사용하여 구현된 모델을 통하여 PPGs
을 생성한다. 이를 이용하여 Pair된 데이터 없이 
목표음성만으로 DBLSTM(deep bidirectional 
long short-term memory) 모델을 학습한다. 

본 논문에서는 비 병렬 데이터 간 음성 변환을 
위하여 SI-ASR을 신경망으로 구현하여 SR-Model 
(Speech Recognition Model)로써 사용하였다.

 Tacotron은 구글에서 발표한 end-to-end 
TTS 모델이다. Tacotron은 입력 문자열을 스펙트
로그램으로 출력하는 RNN Attention 메커니즘 기
반의 인코더와 디코더로 구성이 되어 있다. 

  CBHG 모듈은 Tacotron에서 사용한 신경망 
블록이다. Conv1D Bank, Highway Net, Bi-GRU
로 구성되어 있다. 입력 데이터에 부분적인 특징을 
잡아내는데 Conv filer를 사용하며, 이를 RNN을 
이용하여 연속적으로 데이터를 처리하여 결과를 
만들어 내는 모듈이다. 본 논문에서는 Tacotron의 
디코더를 기반을 두어 GAN 모델의 생성기를 구성
하였다.

Ⅲ. 방법

3.1 제안된 모델
제안된 모델은 기존 PPGs를 이용한 음성변환 

모델[4]을 기반으로 GAN의 학습 모델을 설정하였

다[그림 1]. 제안된 모델의 구성 단계는 순차적으
로 SR-Model 학습, GAN Model 학습 그리고 음
성변환 과 같이 3단계로 진행 된다.

그림 1. 제안된 모델의 전체 구조

3.1.1 SR-Model 구조
SR-Model[그림 2]은 시간단위로 각 음소별 확

률을 나타낸 PPGs를 출력하도록 만들어진 모델로 
[4]에서 사용한 SI-ASR 모델을 CBHG 모듈과 FC 
Layer를 이용하여 구현하였다. 입력 음원에 대하
여 MFCC 특징을 추출하여  모델의 입력으로 사용
하였으며 생성한 출력을 각 음소 클래스에 대한 
분류 학습을 진행하였다. 다음 단계에 GAN 모델 
학습 때,  SR-Model을 학습 하지 않도록 하여 
SR-Model에서 출력된 PPGs를 생성기 학습 중 고
정적으로 출력되도록 하였다.

그림 2. SR 모델의 구조

3.1.2 GAN 모델 구조
생성기와 판별기로 적대적 학습을 하는 구조로 

구성 및 학습을 하여 변환 단계에서 학습된 생성
기를 이용하였다.

생성기 모델의 입력으로 학습된 SR-Model을 이
용하여 생성된 목표음성 PPGs를 입력 잡음 z와 붙
여 사용하였다. 또한 입력 잡음과 붙이지 않은 
PPGs를 Attention 메커니즘의 memory로서 사용
하였다. 

생성기 구조로는 Tacotron의 Decoder의 구조
를 사용하여 구성을 하였다. prenet과 Attention 
RNN, GRU[9], CBHG 모듈을 사용하였으며, 이를 
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통하여 목표음성의 Linear-Scale 스펙트로그램을 
생성하는 네크워크를 구성하였다.

판별기 구조는 Prenet 모듈, CBHG 모듈, GRU, 
Sigmoid를 이용하여 구성되었으며 입력으로 넣어
준 데이터에 대하여 참인지 거짓인지 판별하였다. 

판별기 모델의 입력으로는 생성기에서 생성된 
이미지와 생성기의 입력 PPGs를 묶어 거짓 데이터
를 생성하며, 실제 데이터를 SR-Model에 입력하
여 생성한 PPGs와 묶어 참 데이터를 만들었다. 

최종적인 생성기의 학습을 위한 GAN 모델은 
[그림 3]과 같이 구성하였다.

3.1.3 음성 변환
음성 변환은 입력음성의 MFCC를 SR-Model에 

입력하여 생성된 PPGs를 학습된 생성기를 거쳐 목
표음성의 스펙트로그램으로 변조한다.

변환된 스펙트로그램을 Vocoder[10]를 이용하
여 음성으로 재구성하여 음성을 생성하였다.

3.2 제안된 모델의 손실 함수
제안된 모델의 손실 함수는 conditional GAN에

서 사용한 방식에 Reconstruction loss를 추가하
여 구성을 하였다. 기본적인 Adversarial loss는 
식 (1)과 같으며 판별기는 식을 최대화하는 방향으
로 생성기는 최소화하는 방향으로 학습을 한다.

  ∼ 
log 

∼ 
log 

(1)

생성기에서 판별기를 속이기 위한 역할뿐만 아
니라 기존에 Ground truth와 유사한 스펙트로그
램을 생성하기 위하여 pix2pix[11]에서 사용한 방
법인  거리를 추가적으로 생성기에서 loss 
function 으로 이용하였다. 생성기에서 예측된 스
펙트로그램과 실제 입력 음성에 스펙트로그램 간 
 거리를 생성기의 GAN loss인 식 (1)에 식 (2)
을 추가하였다.

      


  ∼
      (2)

최종적으로 모델의 손실함수는 식 (3)과 (4)와 
같다

  arg   (3)

  arg    
 (4)

3.3 Baseline 모델
GAN을 이용한 모델과에 성능을 비교하기 위해

서 Baseline 모델과 비교를 하였으며 오픈소스인 
FestVox system[12]의 Voice Conversion 
Toolkit을 기반으로 Baseline을 구성하였다.

Baseline 모델은 GMM 모델을 기반으로 만들어 
졌다. 훈련 시에는 가우시안 혼합의 수를 64로 설
정 하였으며, 추가 리소스 없이 훈련데이터로만 훈
련을 진행하였다.

Ⅳ. 실험

4.1 실험 환경
본 연구에서는 음성 인식 모델에 학습을 위하여 

TIMIT Corpus[13]을 사용했으며, PPGs 발음클래
스로써 61개의 영어 음소를 사용하였다. 음성 인식 
모델의 음소 분류 정확도는 53%의 정확도를 가지
고 진행하였다.

GAN 구조의 음성 합성 모델 학습 단계에서 
ARCTIC Corpus[14]을 사용을 하여 모델을 학습
하였다. 음성 평가를 위해서 ARCTIC Corpus에서 
일부를 나누어 훈련데이터와 검증 데이터로 사용
했다.

모델 학습 중 모델 가중치에 대한 기울기의 발
산을 막기 위해 Gradient Clipping [15]을 사용하
였으며 적대적인 예들에 대한 네트워크의 취약성
을 줄이기 위해 positive라벨의 값을 0.9로 하는 
One sided label smoothing[16]을 사용하였다.

각 모델에 학습 횟수는 baseline은 프로그램에 
기본 설정 값을 이용하였으며 제안된 모델은 생성
기에 loss가 수렴하여 더 이상 변화하지 않을 때 
까지 진행하였다. Adam Optimize을 사용했고, 
learning rate 값을 3e-4로 설정하였으며 약 790 
epoch에 학습을 진행하였다.

하드웨어 사양은 Intel i5 8400 2.8GHZ, 
NVIDIA GTX 1080을 사용하여 SR-Model에서는 
10시간 소요 되었으며 baseline은 8시간, GAN 모
델은 30시간 소요 되었다.

4.2 실험 평가
각 모델별 생성된 음성을 비교하기 위해서 

MOS(Mean Opinion Score) 테스트를 평가방법으
로 진행하였다. MOS는 생성된 음성에 자연스러움
과 발음의 명확함 정도를 1점에서 5점으로 평가하
여 실시하였다. 테스트에는 정상 청력을 가진 남여 

그림 3. GAN 모델 구조
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17명을 대상으로 실시하였다. ARCTIC Corpus를 
나눈 검증 데이터를 이용하였으며 다른 성별 간 
전환 음성을 이용하여 진행하였다. 

음질 발음
Baseline 2.18 3.59

GAN 2.65 3,53

표 1. MOS 테스트 결과

다음은 남성에서 여성으로의 목소리 변조의 
MOS 테스트 결과[표 1]를 보여준다. 음질에 대한 
MOS결과는 제안된 모델이 Baseline 모델보다 
0.47점 더 높은 결과를 보였다. 발음의 정확도에 
대한 MOS결과는 제안된 모델이 0.06점  낮은 결
과를 보였다. 제안된 모델이 Baseline모델보다 음
질 면에서 큰 성능 향상을 보여주었고, 발음에서는 
비슷한 성능을 보여주었다.   

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 한 화자에 음성을 다른 화자에 
음성 특성에 맞추어 변환하는 음성 변환을 PPGs와 
GAN 구조를 이용하여 수행하였다. 실험결과에서 
제안된 모델이 Baseline 모델에 비하여 생성 음성
에 대해 MOS에서 개선된 결과를 보여주었다. 그
러나 SR-Model의 분류 정확도에 따라 음성 변환
에 성능 저하가 관측되었다. 향후 연구로는 raw한 
데이터를 입력하여 특징 추출부터 합성까지 전체
를 모델로 학습하는 end-to-end 방식을 이용하여 
SR-Model에서 생기는 정보 손실을 줄일 수 있다
면 더욱 선명하고 자연스러운 음성 변환이 가능할 
것으로 기대한다.
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