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운율경계정보를 이용한 HMM기반 한국어 TTS 자연성 향상 연구
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요  약

HMM 기반 음성합성시스템은 성능향상을 해 일반 으로 용량 음성 DB로부터 생성된 문맥의존 tri-phone

을 이용한다. 그리고 용량 DB의 경량화를 해서 문맥의존정보를 이용하여 결정트리 방식으로  발화특성이 유사

한 문맥의존음소들을 군집화한다. 군집화에 사용하는 문맥의존정보는 음소열 뿐만 아니라 운율정보도 포함하는데 

이는 합성음의 자연성이 끊어 읽기, 억양패턴, 음의 장단과 같은 운율에 의해 크게 좌우되기 때문이다. 그러나 복잡

한 운율정보를 사용할 경우 훈련과정에 포함되지 않은 문맥의존음소는 하나의 표값으로 평활화되며 이로 인해 합

성음의 자연성이 크게 하된다. 

본 논문에서는 합성음의 자연성을 향상시키기 해 복잡한 운율정보 신 억양 변화를 상승, 평탄, 하강으로 구

분함으로써 운율정보표 을 간소화시킨 운율경계정보를 포함하는 문맥의존정보에 한 문맥질의, 그리고 해당 질의

의 패턴을 정의하는 방법을 제안하 다.  

본 논문에서 제안하는 세 가지 운율경계정보를 포함한 문맥의존정보를 이용하여 합성음을 생성하고 MOS평가

를 수행한 결과 운율경계정보를 이용한 HMM기반 한국어 TTS 합성음의 자연성이 향상됨을 확인하 다.

▸Keywords :HMM 기반 음성합성, 은닉 마코  모델, 트라이폰, 결정트리 기반 군집화

Abstract

HMM-based Text-to-Speech systems generally utilize context dependent tri-phone units from a 

large corpus speech DB to enhance the synthetic speech.  To downsize a large corpus speech DB, 

acoustically similar tri-phone units are clustered based on the decision tree using context 

dependent information. Context dependent information includes phoneme sequence as well as 
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prosodic information because the naturalness of synthetic speech highly depends on the prosody 

such as pause, intonation pattern, and segmental duration. However, if the prosodic information 

was complicated, many context dependent phonemes would have no examples in the training data, 

and clustering would provide a smoothed feature which will generate unnatural synthetic speech.

In this paper, instead of complicate prosodic information we propose a simple three prosodic 

boundary types and decision tree questions that use rising tone, falling tone, and monotonic tone 

to improve naturalness. Experimental results show that our proposed method can improve 

naturalness of a HMM-based Korean TTS and get high MOS in the perception test.

▸Keywords :HTS, HMM, tri-phone, decision tree-based clustering

I. 서 론

최근 들어 모바일 기기를 심으로 음성합성기술이 많이 

사용되고 있다. 확률모델 기반의 음성합성은 코퍼스기반의 음

성합성보다 합성에 필요한 DB용량을 경량화 할 수 있으며 동

일한 합성 DB로 다양한 합성음을 생성할 수 있는 장 이 있

다. 확률모델 기반 음성합성은 HMM (Hidden Makov 

Model)을 이용하여 구 할 수 있다[1-3].

캠 리지 학 Speech Vision and Robotics Group의 

Steve Young은 HMM의 훈련과 인식에 필요한 알고리즘들을 

라이 러리화한 HTK (Hidden markov model ToolKit)

을 1989년 발표하 다. 이후 HTK는 많은 개선과정을 거쳐 

재까지 HMM기반의 음성인식 련 연구에 효과 으로 사용

되고 있다[4]. 음성합성 분야에서도 K. Tokuda는 HMM을 

이용한 음성합성시스템 (HMM-based speech synthesis 

system, HTS)을 제안하 다[5].

Source-filter 모델을 사용하는 HTS는 음성합성에 필요

한 성도특징, 기본주 수, 지속시간 라미터에 한 HMM 

모델과 훈련이 필요하다. 이를 해서 기존 음성인식용 HTK

를 수정하여 훈련에 사용할 수 있도록 패치 일이 제공되고 

있으며 이를 이용하여 음성합성과 련된 HMM들을 문맥의

존 방식으로 훈련한다[5-6]. 합성단계에서는 라미터생성 

알고리즘을 이용하여 훈련된 HMM 모델로부터 합성음 생성에 

필요한 라미터열을 생성하고 MLSA (Mel-Log Spectrum 

Approximation) 필터를 이용하여 합성음을 생성한다. 국내

에서도 HTS를 이용하여 HMM기반 한국어 음성합성이 연구

되었다[7-8].

일반 으로 HMM기반의 음성합성은 합성 성능향상을 

해 tri-phone형태의 문맥의존정보를 이용하여 훈련  합성

을 하게 된다. 합성음의 자연성은 문장 내에서 끊어 읽기, 억

양패턴, 음의 장단과 같은 운율에 의해 크게 좌우된다. 이를 

해 기존 한국어 음성합성시스템에서는 운율정보를 표 하

기 해 훈련과 합성에 사용되는 모든 사데이터에 음 에서

의 음소 치, 어 (단어)에서의 음 의 수, 어 에서의 음  

치, 음  앞 는 뒤에서의 끊어 읽기 정보, 어  앞 는 

뒤에서의 끊어 읽기 정보 등을 포함시킨다. 하지만 이러한 정

보들을 모두 포함시킬 경우 요구되는 훈련데이터의 크기가 지

수 으로 증가하는 문제 이 있다. 

한 모든 문맥의존 정보를 포함하는 학습용 음성DB를 구

성하는 것이 실 으로 불가능하기 때문에 결정트리에 기반

하여 유사한 발화특성의 문맥의존음소를 군집화한다. 그러나 

군집화의 향으로 훈련과정에 포함되지 않은 문맥의존음소

는 유사한 문맥의존음소들로 구성되는 하나의 그룹으로 분류

되어 해당 그룹의 표값으로 평활화된다. 이로 인해 합성음

의 자연성이 하되는 문제가 있다[8].

  본 논문에서는 운율정보를 단순화하면서 효과 으로 자

연성을 향상시킬 수 있는 방법으로써 먼  운율경계정보, 운

율경계정보를 포함하는 문맥의존정보에 한 결정트리의 질

의, 그리고 해당 질의의 패턴을 정의하고 이를 이용한 HMM 

학습과 합성음을 생성하는 HMM기반 합성음 자연성 향상 방

법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼  2장에서는 베이스라

인 시스템으로 사용한 HMM기반 음성 분석/합성 시스템의 

구성을 살펴보고 3장에서는 제안하는 방법을 사용한 문맥의

존정보 구성 방법과 결정트리의 질의문 그리고 질의문에 해당

하는 응답패턴의 구성방법을 설명한다. 4장에서는 실험과 평

가를 통해 제안된 방법의 성능을 확인하고 5장에서 결론을 서

술하 다. 
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II. HMM기반 음성 분석/합성 시스템 

구성

1. 음성합성을 한 HMM 모델

음성인식에서 사용되는 기존의 HMM 모델은 측벡터인 

성도특성 라미터와 성도특성 라미터의 delta, delta-

delta를 사용한다. 그리고 tri-phone의 문맥의존모델을 구성

하고 결정트리에 기반하여 tri-phone의 심음소에 해 군

집화함으로써 문맥의존 HMM을 훈련한다.  

그러나 음성합성을 해서는 성도특성 라미터뿐만 아니

라 기본주 수 (fundamental frequency, F0) 정보와 음소

지속시간에 한 정보가 추가로 요구되며 문맥의존정보에서

도 추가 으로 많은 문맥의존 요소들이 요구된다. 따라서 

HTS에서는 측벡터를 성도특성 라미터, 기본주 수 라

미터 그리고 음소지속시간 라미터로 구성하며 결정트리에 

기반한 스트림의존 문맥 군집화방법을 사용한다. 이때 성도특

성 라미터는 0차 계수를 포함하는 mel-cepstrum 계수 

(MCC)와 MCC의 delta, delta-delta 계수를 사용하고 기

본주 수 라미터는 log 크기의 기본주 수 (logF0)와 

logF0의 delta, delta-delta 계수가 사용된다[4].

1.1 성도특징 라미터 모델

음성합성용 성도특징 라미터는 HMM의 측벡터로부터 

정의될 수 있어야 한다. MFCC는 음성인식에서 리 사용하

는 성도특징 모델이지만 안정된 합성필터로는 사용되지 않는

다. 따라서 MFCC와 유사한 특성을 가지면서 안정된 합성필

터가 존재하는 mel-cepstrum 계수를 가우시안 확률 분포로 

모델링하고 MCC를 MLSA 합성필터 라미터로 사용하여 

합성음을 생성한다[9-10].

1.2 F0 모델

F0의 패턴은 일차원의 연속 가우시안 분포로 표 되는 유

성음과 이산  기호로 표 되는 무성음으로 구성된다. 그러므

로 기존 음성인식에서 사용되는 연속 HMM 는 이산 

HMM에 F0 패턴을 용할 수 없다.  따라서 F0 패턴을 모

델링하기 한 수학  모델인 MSD (Multi-Space probability 

Distribution) HMM이 사용된다[11-13].

1.3 상태지속시간 모델

음소에 한 합성 라미터를 생성하기 해서는 합성할 음

소의 지속시간을 결정해야 한다. 음소에 한 HMM 모델은 

상태열로 구성되어 있으므로 음소의 지속시간은 각 상태의 지

속시간에 의해 결정된다. HMM기반 음성합성시스템에서 상

태지속시간 모델은 다변량 가우시안 분포로 모델링된다. 이때 

HMM의 상태지속시간 도의 차원 수는 HMM을 구성하는 

상태의 수와 같다[12]. 상태지속시간을 따로 모델링함으로써 

음성합성시 다양한 발화속도를 간단하게 조 할 수 있으며 음

소 HMM들의 훈련 과정에서 자동 으로 추정되므로 사정

보에서 음소경계정보가 불필요하다는 장 이 있다.

2. HMM 모델 훈련

훈련과정은 그림 1에 보인 바와 같이 크게 훈련용 음성DB 

분석과정과 HMM 훈련과정으로 구성된다. 훈련용 음성DB 

분석과정은 음성DB로부터 음성신호의 특징벡터인 기본주

수와 성도특징벡터를 의미하는 MCC를 추출한다.

HMM 훈련과정은 그림 2에 보인 바와 같이 음성인식에서 

사용되는 문맥의존음소 HMM의 훈련과정과 유사한 방법으로 

각 tri-phone의 state에 한 HMM 모델 라미터를 학습

한다[4]. Boot-strap 훈련 음성DB의 사정보로부터 훈련 

문장이 정의되면 훈련 문장으로부터 체평균과 체분산을 

구한다. 그리고 mHTK의 HCompV 모듈을 이용하여 기 

HMM을 구성하기 한 기값을 계산하여 훈련할 모든 단음

소 HMM에 계산된 기값을 할당한다. 기값이 할당된 

HMM모델들은 boot-strap 훈련 음성DB의 사정보에 포

함된 음소분할 정보와 mHTK의 HInit과 HRest모듈을 이용

하여 각 음소별로 HMM의 기값을 훈련한다. 기값 훈련

이 수행된 HMM들은 다시 mHTK의 HERest 모듈을 이용

하여 향-후향 알고리즘으로 훈련된다. 

단음소별 훈련이 충분히 이루어지면 mHTK의 HHEd 모

듈을 통해 단음소 HMM들을 tri-phone형태의 문맥의존음소 

HMM으로 변환한다. 변환된 문맥의존음소 HMM들은 다시 

HERest모듈을 통해 훈련된다. 훈련 음성DB에 포함된 문맥

의존음소의 훈련이 충분히 이루어지면 훈련DB에 포함되지 

않은 문맥의존음소를 한 결정트리기반 군집화과정이 수행

된다[1][5]. 
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그림 1. 훈련과정의 블록도
Fig. 1. Block diagram of HMM training

그림 2. HMM 훈련의 흐름도
Fig. 2. Flow chart of the HMM training

최종 으로 문맥의존음소에 해 훈련된 성도특징, F0, 그

리고 상태지속시간 각각에 한 pdf와 결정트리가 생성된다.

2.1 결정트리 기반 HMM 군집화

결정트리에 기반한 HMM군집화는 크게 결정트리 생성과

정과 생성된 결정트리를 이용한 군집화과정으로 구성된다. 결

정트리 생성과정은 노드를 나 는 과정과 트리생성을 지하

는 과정으로 구분할 수 있다. 

음성인식에서의 노드분할은 노드집합들의 likelihood를 

최 화 하도록 구성하고 노드생성 지조건으로 노드분할에 

의한 likelihood의 증가치에 해 문턱값을 용하여 트리생

성을 지한다. 단순히 likelihood만 고려할 경우 likelihood

의 증가치가 문턱치에 도달하기까지의 계산비용이 데이터에 

따라 변화가 심한 문제가 있다[14]. 

이를 보완하기 해서 HTS에서는 likelihood 뿐만 아니

라 노드분할에 따른 노드 집합의 복잡도를 description 

length를 통해 측정하고 description length를 최소로 하는 

방향으로 노드분할을 수행하는 MDL (Minimum 

Description Length) 방법을 사용한다[15-16]. mHTK의 

HHEd모듈을 이용하여 주어진 문맥질의로부터 MDL방법에 

기반한 성도특징, F0, 상태지속시간 HMM의 결정트리를 생

성한다[5].

HTS에서는 성도특징, F0, 그리고 상태지속시간 모델 각

각이 서로 다른 문맥  요소에 향을 받기 때문에 각 모델별

로 결정트리를 구성하는 stream-dependent 군집화 방법을 

사용한다. 그리고 음성인식의 경우 tri-phone의 심음소가 

동일한 HMM을 묶어 심음소 HMM별로 군집화를 수행하

지만, HTS에서는 HMM의 동일한 상태를 묶어 상태별로 군

집화 한다. HTS의 결정트리기반 군집화 과정에서는 생성된 

성도특징, F0, 상태지속시간 HMM의 결정트리를 이용하여 

군집화된 기 HMM들을 얻고, 기 HMM들은 mHTK의 

HERest 모듈을 이용하여 훈련한다.

3. HMM 기반 음성 합성 시스템

그림 3. HMM기반 음성합성 과정의 블록도
Fig. 3. Block diagram of HMM-based speech synthesis

합성과정은 그림 3에 보인 바와 같이 입력된 문장으로부터 

언어처리를 통해 tri-phone형태의 문맥의존 음소열을 생성한

다. 생성된 문맥의존 음소열로부터 문맥의존 HMM으로 구성

된 문장 HMM을 구성하고 HMM기반의 지속시간 모델을 이

용하여 각 tri-phone 모델의 상태 지속시간을 결정한다.  

Log 크기로 학습된 상태별 피치 모델을 이용하여 임 단

로 피치 값을 결정한다. 0차를 포함한 34차의  MCC를 활

용한 스펙트럼 라미터 모델을 이용하여 임별로 합성에 

사용할 MCC 벡터열을 생성한다. 생성된 라미터 열은 

MLSA 필터를 사용하여 합성음으로 변환된다[9].

HMM으로부터 합성음을 생성하기 해서는 HMM 모델 

λ와 체 지속시간 T가 주어졌을 때, 식 (1)에서의 확률값 P
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를 최 로 하는 상태열 Q와 측벡터열 O를 결정하여 합성에 

필요한 합성 라미터를 생성한다[10-13].

(max arg max , |P
Q O

O O Q λ= (1)

3.1 상태열 결정

상태지속시간 모델의 결정트리기반 문맥질의를 이용하여 

문장 HMM의 각 상태별 지속시간을 결정한다. 상태지속시간  

모델이 가우시안 확률분포로 모델링된 경우 해당 결정트리에 

의해 선택된 확률 도함수의 평균값과 분산값을 이용하여 식 

(2)와 같이 결정할 수 있다. 

      ∙
   ≤ ≤  (2)

  단,    
 




 






여기서 dk는 k번째 상태의 상태지속시간, mk는 k번째 상

태의 평균지속시간, σk는 k번째 상태의 표 편차, K는 문장 

체의 상태수를 의미한다. 식 (2)를 통해 k번째 상태 지속시

간을 결정할 수 있고 각 상태별 상태지속시간이 결정되면 문

장 HMM을 구성하는 체 상태열 Q가 결정된다.

3.2 측벡터열 결정

식 (1)은 Bayes‘ rule에 의해 식 (3)과 같이 개된다.

 ∙
(3)

상태열 Q가 주어졌을 때 식 (3)의 확률값을 최 로 하는 

측벡터열 O를 결정한다. 측벡터열 O는 식 (4)와 같이 동

 특성 도우벡터 W와 성도특징벡터 C로 구성할 수 있다.

    (4)

 식 (3)에 식 (4)를 입하고 양변에 log를 취한 뒤 성도

특징벡터 C에 해 편미분한 결과가 0이 되도록 하는 최 의 

C를 구하면 식 (5)가 된다. 

     (5)

  단,         

여기서 U는 공분산행렬, μ는 평균값 벡터를 나타낸다. 식

(5)로부터 최 의 C를 구하고 식 (4)을 이용하여 측벡터열 

O를 결정할 수 있으므로, 합성에 필요한 F0, 성도특성 라

미터 MCC 벡터열을 생성할 수 있다.

3.3 합성음 생성

HMM 모델을 이용하여 생성된 합성필터 라미터인 

MCC를 이용하여 MLSA필터를 합성한다[9].

MLSA필터는 mel-log응답을 직  근사화한 필터이기 때

문에 지수함수 형태의 필터응답을 가진다. 지수함수 형태의 

응답을 가지는 digital 필터를 설계하는 것은 불가능하기 때

문에 일반 으로 식(7)과 같이 Padé근사화를 통해 지수함수

를 유리함수로 근사화하여 구 한다. 

   ≅  (7)

      

















     단,  






이때 c(m)은 MCC, AL,l은 L차 Padé근사화의 l번째 

Padé근사화 계수를 의미한다. Padé근사화를 이용한 MLSA

필터는 그 구조는 그림 4와 같다. 그러나 Padé근사화를 이용

한 필터는 delay-free loop를 포함하기 때문에 구 이 불가

능하다. 

그림 4. MLSA필터의 기본필터의 블록도
Fig. 4. Block diagram of MLSA basic filter

그림 5. MLSA필터의 블록선도
Fig. 5. Block diagram of MLSA filter
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따라서 그림 5와 같이 delay free loop를 제거한 필터구

조로 변경하고 MCC계수를 선형 변환하여 필터 라미터 벡

터를 구한다. HMM 모델을 이용하여 생성된 기본주 수값으

로 여기신호를 생성하고, 생성된 여기신호를 필터 라미터벡

터가 용된 MLSA필터에 입력시켜 임별로 음성신호를 

합성한다.

III.  운율경계정보를 이용한 HMM 상태 

군집화

1. 군집화를 한 한국어 문맥정보 분류

유사한 음향특성을 가지는 음소들을 군집화 하기 해서는 

분류 기 이 요구된다.  본 연구에서는 한국어 자음과 모음의 

변이음 분류 기 을 표 1, 표 2와 같이 정의하 다.

분류 모음 음소[음소기호]

단모음

평순 모음 ㅏ[a],ㅓ[v]

후설 원순모음 ㅗ[o],ㅜ[u]

설 평순 고모음 ㅣ[i]

후설 고모음 ㅡ[U]

설 평순 고모음 ㅔ[E],ㅐ[e]

이

모음

앞모음

설 평순 

고모음

ㅑ[ja],ㅕ[jv]ㅛ[jo],ㅠ[ju],ㅒ[j

E],ㅖ[je]

원순모음
ㅘ[wa],ㅝ[wv]ㅙ[wE],ㅞ[we]

ㅚ[we],ㅟ[wi]

후설 평순 

고모음
ㅢ[Wi]

뒷모음

평순 

모음
ㅑ[ja],ㅕ[jv],ㅘ[wa],ㅝ[wv]

후설 

원순모음
ㅛ[jo],ㅠ[ju]

설 평순 

고모음
ㅟ[wi],ㅢ[Wi]

설 평순 

고모음

ㅒ[jE],ㅖ[je],ㅙ[wE],ㅞ[we],

ㅚ[we]

표 1. 한국어 모음의 조음방법에 따른 분류
Table 1. Vowel clustering according to the articulation

분류 자음 음소[음소기호]

성

유성음
비음 ㄴ[n],ㅁ[m]

설측음 ㄹ[r]

무성음

경음
ㄲ[G],ㄸ[D],ㅃ[B],

ㅆ[S],ㅉ[Z]

격음 ㅍ[p],ㅌ[t],ㅋ[k],ㅊ[c]

열음 ㄱ[g],ㄷ[d],ㅂ[b]

마찰음 ㅅ[s],ㅈ[z]

모음성 마찰음 ㅎ[h]

종성
유성음

비음 ㄴ[N],ㅁ[M],ㅇ[O]

설측음 ㄹ[L]

무성음 폐쇄음 ㄱ[K],ㄷ[T],ㅂ[P]

묵음 #e,#l,#s

표 2. 한국어 자음의 조음방법에 따른 분류
Table 2. Consonant clustering according to the 

articulation

그리고 표 1과 표 2의 분류 기 을 따르는 결정트리를 

한 질의와 그 질의에 해당하는 문맥의존패턴이 정의되어야 한

다.  결정트리의 질의는 분류요소 각각에 하여 정의되고 정

의된 질의에 해당하는 문맥패턴은 해당 분류에 속한 음소 기호

로써 정의하 다. 묵음의 경우 합성의 시작과 끝, 끊어읽기 유

무를 모델링하기 해 세 가지 휴지구간 기호를 정의하 다. 

2. 운율경계정보 구성

운율경계 상을 모델링하기 해서 먼  운율경계정보의 

유형을 구분해야 한다.  본 연구에서는 운율경계 상을 크게 

운율경계 치에서의 억양의 상승, 하강, 평탄 3가지 유형으로 

분류하 다. 억양의 상승, 하강, 평탄 3가지 운율경계정보를 

기호에 추가로 정의하고 표 3과 같이 표기하 다. 표 3과 같이 

세 가지 유형의 운율경계정보 표 을 가지는 음소기호들을 

HMM으로 모델링하고, 각 모델들을 tri-phone 형태의 문맥의

존 HMM으로 변환하 다. 그리고 문맥의존 HMM으로 변환된 

각 모델들을 훈련하고 결정트리기반 군집화를 수행하 다.
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억양상승 

어 경계음소

운율하강

어 경계음소

그 외 

어 경계음소

[음소기호]2 [음소기호]1 [음소기호]0

[음소기호] : ( 성) g, n, d, r, m, ... ( 성) a, ja, v, ...       

            (종성) K, N, T, L, ...

표 3. 운율경계유형별 음소기호 정의
Table 3. phone symbol according to the prosodic 

boundary type

3. 운율경계정보를 이용한 HMM군집화

운율경계정보를 문맥의존정보에 추가하기 때문에 기존 

tri-phone보다 문맥의존정보의 조합이 크게 증가한다.  따라

서 군집화과정은 필수 인 요소이며 가장 요하다.

운율경계정보의 경우 운율경계가 아닌 성과 종성의 발생

빈도에 비해 그 발생빈도가 낮기 때문에 군집화의 향을 많

이 받는다.  한 운율경계정보는 군집화로 인한 평활화의 

향으로 인해 합성음의 자연성 변화가 민감하게 나타나기 때문

에 군집화로 인한 HMM의 평활화 상을 최소화 할 필요가 

있다.  그리고 MDL을 이용하는 결정트리 구성방식에서 트리

의 depth가 커질수록 복잡도는 증가하게 된다.  따라서 트리

의 depth가 불필요하게 커지지 않도록 운율경계음소에 한 

질의와 응답패턴들을 운율경계가 아닌 문맥의존음소의 질의

에 비해 세분화시키는 방법으로 문제를 해결하 다.

노드 분할에 의한 복잡도의 증가를 최소화하기 해서 운

율경계정보를 포함하는 질의의 경우 모음 체를 하나의 질의

응답패턴으로 그룹화하는 질의를 구성하지 않고 단모음과 이

모음으로 세분화하여 그룹화하 다.   그 하  질의 항목

은 운율경계정보를 포함하지 않은 문맥의존음소에 비해 단모

음과 이 모음을 의 치 ( 설, 설, 후설), 입술 모양 

(평순, 원순), 그리고 의 높이 (고모음, 모음, 반고모음, 

반 모음) 등과 같이 세분화하여 질의의 응답패턴을 정의하

다. 표 4에 문맥질의와 응답패턴 구성 를 나타내었다.

문맥 질의 응답패턴

L_Monothong-Flat_Open {a-*,v-*}

L_Back_Rounded {o-*,u-*,jo-*,ju-*}

L_Back_closed {U-*,Wi-*}

L_Front_Rounded 
{o-*,u-*,wa-*,wv-*,we-*,

wE-*,wi-*}

L2_Monothong-Back_Rounded {o2-*,u2-*}

L2_Monothong-Front_flat_closed {i2-*}

L2_Monothong-Back_closed {U2-*}

L2_Monothong-Front_Flat_SemiC

losed
{e2-*,E2-*}

L2_Diphthong-Front_Part-Front_

Flat_Closed 

{ja2-*,jv2-*,jo2-*,ju2-*,j

E2-*,je2-*}

...

표 4. 문맥질의문의 
Table 4. Example of context question

IV. 실험  결과

실험을 해 남성화자가 낭독체로 발성한 2,000문장의 한

국어 ETRI 음성 DB를 사용하 다. 문장은 4~12 어 로 구

성되는 방송뉴스, 신문기사 코퍼스에서 발췌되었으며 

46,242 음 , 13,264 단어로 구성되고 음성데이터 용량은 

283MB이다. 이  1,800문장은 훈련과정에 사용하고 200

문장은 합성음 평가에 사용하 다.  ETRI 음성데이터는 

16bit, 16kHz로 표본화되어 있다. HMM훈련에는 HTS용

으로 수정된 HTK를 사용하 으며 스펙트럼 라미터는 0차

를 포함한 34차의 MGC를 사용하 다.  사정보는 ETRI에

서 제공한 사정보를 기반으로 본 논문에서 제안한 운율경계

정보를 추가하여 사용하 다. 결정트리기반 군집화 과정에서

도 운율경계정보를 포함한 tri-phone들과 질의를 용하여 

훈련하 다.

결정트리를 한 질의의 세분화와 련된 실험에서 운율경

계 비 용 문맥의존음소에 해서 큰 범주로 그룹화하는 질의

들을 제외시키면 합성음의 자연성이 낮아지는 결과를 보 다.  

그리고 운율경계 용 문맥의존음소의 경우 질의구성을 세분

화시킬수록 합성음의 자연성이 향상됨을 확인하 다.  따라서 

운율경계 비 용 문맥의존음소는 질의와 응답패턴을 큰 범주

의 그룹화에서 작은 범주의 그룹화로 이어지도록 구성하 고, 

운율경계 용 문맥의존음소의 경우 질의문 구성을 트리의 

depth가 커지지 않도록 세분화된 그룹으로 정의하 다.
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결정트리 기반 군집화의 결과로 생성된 결정트리와 확률

도함수의 정보를 장하는 일크기 변화를 표 5에 나타내었

다.  결정트리의 질의가 증가하여도 운율경계요소의 발생빈도

가 낮기 때문에 결정트리와 확률 도함수의 일사이즈의 변

화가 크지 않음을 확인할 수 있다.

구분 tree(Kbyte) pdf(Kbyte)

문맥의존정보만 이용한 

군집화 
202.3 781.5

운율경계정보가 용된 

군집화
211.0 806.5

표 5. 운율경계정보 포함 여부에 따른 결정트리와 확률 도함수 
정보 일의 크기 비교

Table 5. Comparison of information file sizes between 
with and without the prosodic boundary information

그림 6. 결정트리구조의 
Fig. 6. Example of the decision tree structure

구분 문맥질의 수 노드 수 leaf노드 수

상태지속시간 모델 111개 166 168

F0 모델 254개 1267 1277개

성도특성모델 220개 869개 879개

표 6. 생성된 결정트리의 구성
Table 6. Structure of the generated decision trees

본 논문에서 제안한 문맥질의로부터 생성된 성도특성, F0, 

상태지속시간 모델 결정트리의 는 그림 6과 같고 생성된 모

델별 결정트리의 문맥질의 수, 노드 수, 그리고 leaf 노드 수

를 표 6에 나타내었다.

그림 7은 “내가 뭘 잘못했다고 이름을 냐구요”로 녹음된 

문장의 원음 형과 피치 곡선을 나타낸다. 그리고 합성음 평

가에 사용된 음성 형과 동일한 문장의 사정보를 이용하여 

운율정보를 추가하지 않은 합성음과 본 논문에서 제안하는 운

율경계정보를 추가한 합성음의 음성 형과 피치 곡선을 그림 

8과 그림 9에 각각 나타내었다. 

그림 7. 원음 신호의 형과 피치 곡선
Fig. 7. The waveform and pitch contour of original 

speech.

그림 8. 운율정보를 사용하지 않은 합성음의 형과 피치 곡선
Fig. 8. The waveform and pitch contour of synthetic 
speech not using the prosodic boundary information.

그림 9. 운율경계정보를 사용한 합성음의 형과 피치 곡선
Fig. 9.  The waveform and pitch contour of synthetic 

speech using the prosodic boundary information.

구분 명료도 자연성

문맥의존정보만 이용한 합성 방법 3.20 2.72

운율경계정보를 이용한 합성 방법 3.44 3.10

표 7. MOS 평가 결과
Table 7. The results of the MOS about the synthetic 

speech

 지속시간 모델의 향으로 각 음소들의 지속시간은 다소 

차이가 있지만, 본 논문에서 제안한 방식이 원음의 형과 피

치 곡선에 가까운 합성음을 생성할 수 있음을 확인할 수 있다. 

운율정보를 포함하지 않는 데이터를 이용하여 학습된 HMM
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을 사용한 합성음과 제안된 방법을 사용한 HMM의 합성음의 

명료도와 자연성을 MOS (Mean Opinion Score)를 통해 

평가한 결과를 표 7에 나타내었다.

MOS 평가 결과에서 볼 수 있듯이 어 경계에 한 표

이 운율경계정보를 사용하지 않는 경우보다 정확해지면서 명

료도가 상승하 고, 특히 자연성 부분에서 큰 향상을 보임을 

확인할 수 있다. 한 어 경계정보가 많이 사용된 문장이거

나 문장 내에 운율변화가 많을수록 자연성이 크게 향상되는 

것을 확인할 수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 HMM기반으로 한국어 텍스트를 음성으로 

변환하는데 있어서 합성음의 자연성을 향상시키기 해 운율

경계정보를 세 가지 유형으로 정의하고, 운율경계정보를 포함

한 tri-phone들의 결정트리기반 군집화 방법을 제안하 다. 

그리고 운율경계정보를 포함하는 문맥의존정보에 한 문맥질

의, 그리고 해당 질의의 패턴을 정의하는 방법을 제안하 다.  

본 논문에서 제안한 방법을 이용하면 사정보의 운율정보

를 표 하기 한 구성이 간결해졌다. 그리고 운율경계정보를 

포함한 문맥의존정보를 이용하여 합성음을 생성하고 MOS평

가를 수행한 결과 운율경계정보를 이용한 HMM기반 한국어 

TTS 합성음의 자연성이 향상됨을 확인하 다.  
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