
Ⅰ. 서  론 

오랜 기간동안 진행된 TTS(Text-To-Speech) 합성
모델을 바탕으로 고수준의 음성합성시스템들이 개
발되고 있다[1,2]. 더 나아가 음정과 감정을 포괄하
여 가창데이터를 합성해내는 SVS(Singing Voice 
Synthesis)로 발전하고 있으며 메타버스와 가상 엔
터테이너에 대한 관심이 급증하면서 다양한 SVS모
델에 대한 연구 또한 활발하다[3]. SVS란 가사
(text)와 노래하는 음성(voice), 그리고 멜로디 정보
가 담겨있는 미디(midi)데이터를 입력으로 하여 자
연스럽게 노래를 합성하는 시스템이다. 최근에는 
AI기반 지능형 디바이스들의 응용시나리오 수준이 
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높아짐에 따라 딥러닝이나 종단기술(end-to-end)을 
활용하는 고성능 알고리즘 연구로 이어져서 기존 
이미지 합성에 주로 적용되었던 DNN, LSTM, 
GAN 등을 SVS모델에 적용하기 위한 연구가 활발
히 시도되고 있다[4,5]. 

GAN은 대표적인 생성모델들 중 하나로 모델이 
수렴에 도달하면 생성자는 실제 샘플과 거의 구분
되지 않는 샘플을 생성해 낼 수 있다[6]. 그러나 
어느 순간 생성자가 의미없이 계속 같은 모양의 
생성물을 출력해내는 모드붕괴(mode collapse) 현상
이 발생한다. 일례로 판별자를 속이는 데만 최적화
된 생성자와 지역최적화(local minima)에 빠진 판별
자 하에서는 학습효과를 기대할 수 없으므로 적대
적 학습과정을 수행하는 동안 특정요소에 치우치
지 않도록 학습불안정 및 불균형 해소를 위한 연
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요  약

본 논문은 생성자 손실함수를 이용한 가창 음성합성 모델링에 대한 연구로서 기존 이미지 생성에 최
적화된 딥러닝 알고리즘 중 BEGAN모델을 오디오 생성모델(SVS모델)에 적용시킬 때 발생할 수 있는 
여러 요인에 대해 분석하고 최적의 품질을 도출하기 위한 실험을 수행하였다. 특히 BEGAN 기반 모델
에서 제안된 L1 loss가 어느 시점에서 감마()파라미터의 역할을 상실하게 한다는 점을 개선하고자 알
파()파라미터를 추가한 후 각 파라미터 값들의 구간별 실험을 통해 최적의 값을 찾아냄으로써 가창합
성 생성물의 품질향상에 기여할 수 있음을 확인하였다.

ABSTRACT

This paper is a study on singing voice synthesis modeling using a generator loss function, which analyzes various 
factors that may occur when applying BEGAN among deep learning algorithms optimized for image generation to 
Audio domain. and we conduct experiments to derive optimal quality. In this paper, we focused the problem that the 
L1 loss proposed in the BEGAN-based models degrades the meaning of hyperparameter the gamma() which was 
defined to control the diversity and quality of generated audio samples. In experiments we show that our proposed 
method and finding the optimal values through tuning, it can contribute to the improvement of the quality of the 
singing synthesis product.

키워드
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구의 중요성이 높다.
BEGAN (Boundary Equilibrium Generative Adversarial 

Networks)은 이러한 GAN의 한계를 극복하고자 
2017년 Google에서 제안한 알고리즘으로 기존 
GAN이 실제 샘플과 생성된 샘플간의 분포를 일치
시키기 위한 학습을 수행하는 반면 BEGAN은 오
토인코더 아키텍처를 사용하여 손실 분포를 일치
시킨다[7,8]. 또한 판별자와 생성자 사이의 균형을 
조정해주는 평형 개념(equilibrium concept)을 도입
하여 하이퍼파라미터 감마()를 통해 생성데이터의 
다양성(diversity)과 품질(quality) 사이의 균형을 조
정할 수 있어 다른 GAN 모델보다 더 나은 성능을 
보인다[9,10,11]. 자연스러운 노래를 합성해 낼 수 
있는 SVS모델 구조를 설계하고 기존 BEGAN의 생
성자 손실함수에 L1 Loss를 추가하는 방식이 제안
되었다[12,13]. L2 loss와 달리 오디오의 특성상 나
타날 수 있는 이상치를 적절히 무시하면서 과적합
을 방지할 수 있는 조절자 역할이 기대되지만 실
험결과에서 생성된 데이터의 다양성과 품질 사이
의 균형을 조절하는 역할을 했던 하이퍼파라미터 
감마()의 역할이 그림2처럼 반전되는 시점이 나타
날 수 있음을 언급했다[8,12]. 또한 복잡한 모델구
조가 처리비용이 월등히 높은 SVS에도 적용이 가
능한지 연구의 필요성 또한 높다. 

본 연구에서는 기존 BEGAN을 SVS 응용영역에
서도 이미지생성 성능과 견줄 수 있도록 제안된 
[12]의 모델을 바탕으로 L1 loss가 야기하는 문제
의 가설을 세운 후 개선점을 찾아보았다. 실험에서
는 일정 품질을 만족하면서도 다양한 변형을 생성
할 수 있는 최적의 파라미터값들이 찾기 위해 구
간별 실험을 수행하고 성능을 검증한다.

Ⅱ. 관련연구

전통적인 SVS 모델에 대한 연구는 크게 조각연
결(concatenative/non-parametric) 기반의 방법과 통계
적 방법을 확장시킨 매개변수(statistical parametric 
method)기반의 방법으로 접근할 수 있다. 연결 기
반의 SVS모델은 꽤 높은 음질의 소리를 제공하는 
반면 연결된 유닛들간의 경계가 불연속성을 띄어 
유연성(flexibility)이 부족하여 매우 큰 용량의 데이
터베이스가 필요로 하다는 문제가 있었다. [10,11]
에서는 가수의 녹음 목록에서 선택한 짧은 웨이브
파형 유닛을 변형하여 연결하는 모델이 제안되었
다. 위와 같은 문제점을 회피하기 위해 훈련된 
HMM에 의해 예측된 음향 매개변수(acoustic 
parameter)로부터 가창데이터의 웨이브파형을 합성
하는 통계적 매개변수 기반의 SVS모델이 제안되었
다[11]. 해당 모델은 연결기반 모델에 비해 요구되
는 데이터의 양이 적으나 프로세스 모듈 구조가 
대부분 다중 파이프라인이며, 합성된 노래의 자연
스러움(naturalness)을 저하시키는 과평활화(over- 
smoothing) 문제가 제기되었다. 이때까지는 밴드, 
주파수 파형등의 보코더 파라미터를 예측하는 SVS 

시스템이 많이 나왔다면, 최근에는 BEGAN기반의 
학습을 수행하되 인코더와 보코더, 여러 요인들마
다 다양한 알고리즘을 적용한 모델들이 제안되면
서 Cycle-BEGAN 같은 변형알고리즘도 등장하기 
시작했다[9]. 

BEGAN은 기본적으로 판별자로 오토인코더
(auto-encoder)를 사용한다. 따라서 판별자는 이미지
를 복원하고 진짜 이미지와 가짜 이미지를 구별하
는 두 가지 역할을 하게 되는데, 이 때 두 역할 간
의 균형을 맞추어 안정적인 학습을 할 수 있도록 
하이퍼파라미터 감마()∈[0,1]를 두었다[8].

         

(1)에서 는 생성된 가짜 샘플, 는 실제 샘
플, 은 오토인코더의 재구성 에러이다. 감마값이 
작을수록 판별자가 실제 샘플 를 오코인코딩 하
는데 더 초점을 두기 때문에 생성된 샘플의 품질
(quality)은 높아지지만 다양성(diversity)이 낮아지고 
감마값이 높으면 그 반대로 나타난다. 그림1은 감
마값의 변화에 따른 이미지 생성결과를 보인다[8].

그림1. ∈{0.3,0.5,0.7}에 따른 이미지 생성 결과

[13]에서는 보코더 특성이 아닌 선형 스펙트로그
램(linear-spectrogram)을 생성해내는 한국어 SVS 시
스템을 제안하기도 했다. 해당 모델은 적절한 양의 
텍스트, 미디, 음성의 입력데이터로부터 멜 스펙트
로그램(mel-spectrogram)을 생성해낸 후 이를 선형 
스펙트로그램으로 업샘플링하는 과정을 거친다. 또
한 음성 향상 마스킹기법을 적용하여 발음의 정확
성을 높였고, 특히 cGAN(Conditional GAN)을 적용
하여 더 현실적인 가창데이터를 생성하도록 하였
다. 본 연구에서 차용한 한국어 SVS모델 연구인 
[12]에서도 cGAN을 이용하여 보코더 파라미터 대
신 스펙트로그램을 생성하고 있으며 안정적인 학
습과 합성된 노래의 음질을 높이기 위해 BEGAN- 
objective를 적용하였다. 한편 [8]에서는 음성신호를 
노래로 변환하는 학습모델 구조와 생성자 손실함
수를 제안하고 있다. 해당 논문에서는 입력 및 출
력데이터로 로그 멜-스펙트로그램(log mel-spectro 
gram)과 멜로디 파형(melody contour)을 L1 loss와 
함께 사용하고 특정값으로 세팅한 조절상수 베타
를 도입하였으며 인코더와 보코더, 적대적 방법의 
적용여부에 따른 실험모델을 만들어 성능을 테스
트하였다.

     (1)
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Ⅲ. 제안방법

본 연구에서는 [12]에서 제안된 BEGAN-Sing 모
델을 바탕으로 파라미터 튜닝방법으로 간단히 개
선할 수 있는 방법을 찾기 위해 먼저 L1 loss가 사
운드 품질에 미치는 영향력과 이상치의 제곱을 이
용하는 L2 loss가 미치는 영향력을 선분석한 후 개
선점을 찾아보았다. 제안방법은 L1 loss의 가중치
를 조절할 수 있도록 알파( ) 파라미터를 도입하
는 것이며 이는 측정값과 실제 값의 차이에 비례
하는 제어변수에 보정효과를 주기 위한 비례 제어
이론(Proposition Control Theory)에 근거한다 

Original BEGAN objective










    · 

   

          
 (2)

BEGAN-Sing objective의 생성자 손실함수
    ∣  ∣       (3)

제안방법의 생성자 손실함수
    · ∣  ∣   (4)

그림2. BEGAN-Sing의 각 모델평가결과 

여기서 는 도메인 인코더/디코더 출력값 샘플
이고 는 실제데이터의 스펙트로그램 값에서의 샘
플이다. λ는 학습률을 의미하고 는 를 
얼마나 강조할 것인지를 조절하는 인자로 에 의
해 조절된다. BEGAN-Sing 모델의 생성자 손실함
수에는 실제값(ground truth)와 생성물의 스팩트로
그램(generated spectrogram)간의 픽셀분포를 반영하
기 위해 L1 loss를 추가하였으나, 이로 인해 생성
된 데이터의 다양성과 품질 사이의 균형을 조절할 
수 있었던 가 의미를 잃어버리는 문제가 발생한 
것이다[8,12]. 그림2와 같이 이 값이 낮아져도 어느 
지점에서는 생성물의 품질이 높아지지 않는 현상
이 발생한다. 이에 에서 과적합(over-fitting) 문
제가 일어나   본래의 목적을 방해한다는 가설을 
세웠다. 본 논문에서는 (4)와 같이 L1 loss에 과적
합회피를 위해 알파( )를 도입하고 이 값을 조절

하면서 의 역할 손실없이 품질을 보증할 수 있도
록 튜닝하면서 학습시키고자 한다. 

Ⅳ. 실험 및 평가

이번 연구에서는 값이 높을수록 생성물의 품질
이 낮으므로 표 1과 같이 >=0.5 인 경우 그리드
탐색방법으로   = 0.3, 0.7, 1.0,  = 0.5, 0.75, 1.0 
으로 각 인자를 세 단계로 설정하였다.

표1: 알파,감마()값에 따른 실험조건. ([n]은 

평가를 위해 부여한 평가용 랜덤번호)

모든 모델은 한 명의 여성 가수 목소리로 녹음 
된 어린이 동요 데이터셋 50개로 학습시켰다. 각 
데이터는 음정과 박자 정보를 담고 있는 미디, 가
사를 담고 있는 텍스트, 그리고 노래하는 목소리 
정보가 담긴 웨이브 총 3가지 파일로 구성되어 있
고 총 2시간 38분 분량이다. 이번 실험은 반복수 
r=1, epoch = 200이며 평가에 사용된 오디오는 IU
의 ‘나의 옛날 이야기’로 표1의 조건하에 학습된 9
개의 생성물의 평가순서는 랜덤이다. 그림3에서 x
축은 모델, y축은 평가항목별 점수를 나타낸다.

그림3: 설문 대상자 분포에 따른 실험 결과

값에 따른 총 3*3=9가지 모델의 학습을 실
시한 후 다양한 연령의 총 37명의 참가자가 각 모
델의 가창합성 결과를 발음 정확도, 사운드품질, 
자연스러움의 세가지 항목마다 MOS (mean opnion 

 0.5 0.75 1.0

0.0 (0.0, 0.5)[2] (0.0, 0.75)[6] (0.0, 1.0)[4]

0.5 (0.5, 0.5)[7] (0.5, 0.75)[1] (0.5, 1.0)[8]

1.0 (1.0, 0.5)[9] (1.0, 0.75)[3] (1.0, 1.0)[5]
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score)기법으로 평가하였다. 이 점수는 각 참가자의 
청각적예민도(75%) + 음악청취빈도(25%)를 가중치
로 반영한 평균값(mean)을 취하여 사용하였다.

[7]

[5]

[4]

그림4: [4,5,7] 모델의 스펙트로그램과 파형비교

실험결과 =0 인 평가번호 2,4,6번은 인식불가 
수준으로 품질이 낮았으나 그 외에는 모든 요소마
다 적정수준 이상으로 생성물의 품질이 개선되었
고 7번의 점수가 가장 좋았다. 실제로 각 모델별 
오디오 세그먼트의 스펙트로그램과 파형을 비교한 
결과 우수그룹과 그렇지 않은 그룹과는 그림4와 
같이 두드러진 차이를 보임을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 BEGAN이 가창 오디오 합성에 
적용될 시 균형을 위해 도입된 의 역할이 이미지 
생성모델과는 다르게 나타나는 현상에 집중하고, 
[12]를 기반으로 L1 loss가 생성물 품질에 미치는 
영향을 조절할 수 있도록 파라미터 를 도입한 후 
최적의 학습변수를 찾는 튜닝실험을 수행하였다. 
이번 실험에서는 와가 모두 0.5일 때의 생성물 
평가가 가장 좋았는데 특히 발음에서 가장 높은 
점수를 받았다는 점에 주목한다. 이는 발음이 부정
확해도 자연스러움이 높을 때 긍정 영향을 주었다
고 평가한 기존 연구들과 비교할 때 조절변수를 
통해 발음의 정확도 향상에 기여했다고 볼 수 있
다. 향후 연구에서는 조절변수의 값은 데이터의 특
성마다 다르게 나타날 수 있다는 가정하에 최적화
된 튜닝기법을 찾아 적용할 계획이며, 가상 엔터테
이너의 가창합성기계에 응용할 수 있도록 연구할 
계획이다. 각 모델로 생성된 오디오는 [14]에서 들
을 수 있다.
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