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1. 서론

최근 인공지능 기술이 발전함에 따라 많은 기업에서 음성 변

환, 음성 합성 등의 서비스를 선보이고 있다. 음성 변환은 입력 

목소리를 변환 목표 목소리로 음성의 내용을 유지한 채 변환하

는 것을 의미한다. 음성 변환은 특정 음성 신호가 모델의 입력

으로 주어지면, 단시간 푸리에 변환(short-time Fourier transform, 
STFT)을 통해 주파수/시간 도메인의 스펙트럼을 얻은 후 변환 

모델을 통해 이루어지는 것이 효과적이다. 스펙트럼을 사용하

는 이유는 스펙트럼이 변환을 위한 정보를 멜 필터뱅크(mel 
filterbank) 대비 더 많이 보유하고 있기 때문이다. 특히 음성합

성 및 음성인식에서 사용되는 전통적인 멜 필터뱅크를 구하여 

음성 변환에 적용할 수 있는데, 이것은 계산 및 모델 학습의 편

의성을 제공하는 장점이 있지만, 위상 정보가 제거된 멜 필터뱅

크를 바로 음성으로 변환할 수 없기 때문에 보코더를 필요로 한

다. 보코더는 음성 변환 및 합성의 품질 개선에 효과적이지만, 
변환 음성의 다양성을 확보하기에 어려움이 있다. 

최근 많은 연구에서 순차적인 데이터 모델링 작업을 위해 
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performed on TIDIGITS data, a series of numbers spoken by an English speaker. The conversion voices were evaluated for 
naturalness and similarity using mean opinion score (MOS) obtained from 30 participants. Our final results yielded 
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long short-term memory(LSTM; Hochreiter & Schmidhuber, 1997), 
bidirectional long-short term memory(Bi-LSTM; Schuster & 
Paliwal, 1997), gated recurrent unit(GRU; Chung et al., 2014)와 같

은 recurrent neural network(RNN)를 이용하여, 인코더-디코더 구

조를 가지는 sequence to sequence(Seq2Seq; Sutskever et al., 
2014) 형태의 뉴럴 네트워크 모델을 사용하여 음성뿐만 아니라 

자연어 처리 분야에서 우수한 연구 결과를 도출하고 있다. RNN
은 기계 번역 및 언어 모델링과 같이 순차적인 데이터 모델링 

작업에 널리 사용되는 방식이다. 
그러나, RNN은 순차적으로 한 컨텐츠씩 처리하기 때문에 병

렬화에 문제가 있고 학습 속도가 느릴 수 밖에 없다. 데이터의 

길이가 길어질수록 모델은 멀리 있는 위치의 컨텐츠를 잊어버

리거나 다음 위치의 컨텐츠와 혼동할 수 있는 경향이 있다.
이 문제를 해결하기 위해 transformer 네트워크(Vaswani et al., 

2017) 가 자연어 데이터 학습을 위해 제안되었다. Transformer 
네트워크는 입력 및 출력 간의 전구역 종속성을 도출하기 위해 

주의집중 메커니즘에 전적으로 의존하는 뉴럴 네트워크 모델 

아키텍처이다. 데이터의 길이가 길어지는 경우 성능이 저하되

는 기존 RNN의 단점을 자기 주의집중(self-attention) 기법으로 

해결하였다. Convolutional neural network(CNN; Kim, 2014) 및 

RNN 구조를 포함하지 않는 transformer 네트워크 기반 모델은 

RNN의 단점을 해결함과 동시에 기존 자연어 처리용 뉴럴 네트

워크 모델 대비 적은 학습 시간으로 우수한 성능을 기대할 수 있

는 장점을 보여주었다(Vaswani et al., 2017). 기계 번역에서 최고 

성능을 보였고, transformer 네트워크의 출현으로 대규모 자연어 

데이터에 대한 빠른 학습이 가능해졌다. 또한, 빅 데이터를 사전 

학습한 bidirectional encoder representation from transformers(BERT; 
Devlin et al., 2018), generative pre-trained transformer(GPT; Radford 
et al., 2018) 등의 사전 학습된 transformer 네트워크 기반의 모델들

이 등장하였다. 특히 BERT는 번역뿐만 아니라 문장 요약, 문장 

간의 관련성 예측 등 많은 자연어 처리 분야에서 널리 사용되고 

있다. 
본 논문에서는 순차적 데이터의 변화에 효과적인 transformer 

네트워크 모델을 활용하여 음성 스펙트럼 자체의 변환을 통해 

음성 변환을 수행하는 종단간(end-to-end) 음성 변환 방법을 제

안한다. 보코더를 통한 음성 합성 방식이 아닌 원형 스펙트럼 

레벨에서의 변환을 진행하는 직접적인 음성대 음성 변환 뉴럴 

네트워크 모델을 개발한다. 제안된 방법은 보코더를 사용하지 

않음으로써 일정 규모의 변환쌍 데이터로 학습을 수행하면, 다양

한 음성 데이터를 얻기 위해 여러 개의 보코더를 따로 개발하는 

것보다 효과적으로 음성 데이터의 다양성을 확보할 수 있고, 이
것은 실세계에서 여러 목적의 서비스에 활용될 수 있을 것이다. 

본 논문에서는 TIDIGITS(Leonard & Doddington, 1993) 데이

터를 활용하여 연속적인 숫자 음성 도메인에 대한 음성 변환 성

능을 평가한다. 본 논문은 개별 숫자 단위로 음성 변환 모델을 

학습하고, 변환을 수행하는 디코딩 과정에서는 입력 음성에 대

해 강제 정렬을 적용하여 개별 숫자 구간을 구한 후 start-of- 
sentence(SOS) 토큰을 적용한다. SOS 토큰을 적용하여 입력 음

성의 변환 디코딩 과정에서 SOS 토큰마다 디코더를 초기화하

여 개별 숫자 단위의 음성 변환이 연속적으로 이루어지도록 구

성되었다. 
대부분의 음성 인식 시스템은 성인 남성과 여성 데이터를 기

반으로 개발되고 있다. 따라서 성인 남녀가 아닌 노인, 어린이 

및 말장애자의 음성을 인식하는데 좋은 성능을 기대하기 어렵

다. 특히, 아동 혹은 노인 음성은 음향 및 언어적 상관성의 절댓

값과 다양성 측면에서 성인 음성과는 상당히 다르며, 아동의 음

향 공간은 넓고 중첩되는 음소 클래스를 보인다(Potamianos et 
al., 1997). 기존 연구에서는(Kwon et al., 2016) 20대 남녀의 음성 

인식률이 94%인 것에 비하여 노인들의 음성 인식률은 76%인 

것을 보여주고 있다. 또한, 노인 음성의 평균 말하는 속도는 20
대 화자에 비하여 약 20% 이상의 속도가 느리다는 연구 결과가 

제시되고 있다.
따라서, 어린이 및 노인 음성을 성인 음성으로 변환하는 기술

의 개발은 성인 중심의 음성 인식 시스템을 어린이 및 노인 등

이 활용할 수 있도록 하는데 중요한 역할을 할 수 있을 것이다.

2. 관련 연구

본 장에서는 음성 변환을 위한 재귀적 신경망 기반 방법과 

transformer 네트워크 기반 방법에 대한 기존 기술을 소개한다.

2.1. 재귀적 신경망 기반 음성 변환 방법

2.1.1. Translatotron
본 방법은 서로 다른 언어 간의 음성 번역을 한 번에 진행하

는 것이다(Jia et al., 2019) . 딥러닝 기반 음성 인식, 기계 번역, 
음성 합성에 대해서는 여러 기술들이 개발되고 있지만, 이 과정

을 한 번에 처리하는 연구는 처음이다. 심지어 화자 특징 벡터

를 이용하여 음성 변환까지 가능하다. 
Translatotron 방법은 입력 멜 필터뱅크를 처리하는 인코더 부

분과 목표 멜 필터뱅크를 생성하는 주의집중 기반의 디코더인 

Seq2Seq 구조로 구성되어 있다. 인코더의 입력은 80차원의 로

그 멜 필터뱅크를 사용하고, 8계층의 Bi-LSTM을 사용한다. 그
리고, multi head attention(MHA)을 통해 인코더-디코더의 scaled- 
dot product attention이 이루어진다.

인코더에는 신호-신호 간의 변환이 잘 안 되는 것을 해결하기 

위해 부가적인 인식 계층을 인코더 출력에 연결하였다. 즉, 멀
티태스크 학습 기법을 활용하여 입력 음성을 음소 단위로 인식

할 수 있는 인코더 출력을 얻어 음성 변환을 위한 의미있는 인

코더를 학습하게 된다.
Translatotron의 디코더는 음성합성에서 사용되는 Tacotron 

2(Shen et al., 2018)의 구조와 유사하다. 디코더에서 1025차원의 

멜 필터뱅크의 프레임을 예측하며, 매 디코딩 스텝별로 2개의 

필터뱅크 프레임을 예측한다. 보코더에서는 Griffin-Lim을 기본

적으로 사용하였지만(Griffin & Lim, 1984), mean opinion score 
(MOS) 평가에서 음성의 자연성을 평가할 때 후처리 시간이 더 
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소요되는 WaveRNN을 사용함으로써 더 나은 결과를 얻을 수 있

음을 제시하였다.

2.1.2. Parrotron
말장애 화자의 음성을 변환하기 위해 제안된 방법으로 해당 

음성을 일반인의 음성으로 변환하는 기술을 개발하였고, 이를 

통해 말장애 화자의 음성 인식 성능 개선이 가능함을 보였다

(Biadsy et al., 2019). 
Parrotron의 인코더 입력은 16 kHz의 샘플링 된 음성 파형으

로부터 125-7,600 Hz의 범위에서 80채널 멜 필터뱅크를 추출하

여 사용하였다. 인코더 입력의 특징 표현을 얻기 위해 32의 크

기인 커널을 갖는 2계층의 CNN을 통과한 뒤, ReLU와 batch 
normalization을 적용한다. 통과된 벡터들은 1×3의 필터 크기를 

갖는 convolutional Bi-LSTM을 거치는데, 이를 통해 매 프레임

마다 주파수 축을 통해서 값들이 모이는 효과를 볼 수 있다. 그 

후 256차원의 크기를 갖는 3계층의 LSTM을 통과하고, 다시 512
차원의 크기로 변경되는 구조로 이루어진다.

RNN 구조인 디코더는 한 번의 디코딩 과정에서 1개 프레임씩 

출력 스펙트럼을 예측하도록 구성된다. 이렇게 출력된 디코더의 

결과 스펙트럼은 오디오 신호를 합성하기 위해 Griffin-Lim 알고

리즘을 사용하여 예측된 크기와 일치하는 위상 정보를 추정한 

뒤 역 단시간 푸리에 변환(inverse STFT)를 통해 음성 파형으로 

변환된다. 신호-신호 간의 변환이 잘 안 되는 것을 해결하기 위

한 보조 음소 인식 모듈은 학습 과정에만 인코더 출력에 적용되

고, 실제 변환 과정에서는 사용되지 않는다.

2.2. Transformer 모델 기반 음성 변환 방법

본 장에서는 본 논문에서 기본 구조로 채택한 transformer 네
트워크 모델 기반 음성 합성 및 음성 변환 관련 선행 연구에 대

해 소개한다. 

2.2.1. Transformer 네트워크 기반 음성 합성

본 방법은 기존 transformer 네트워크에 Tacotron 2의 장점을 

결합하는 것이다(Li et al., 2019) . 입력 텍스트를 먼저 음소로 변

환하는데, 입력 텍스트가 “This is the waistline.”일 경우, “dh . ih. 
s / ih. z / dh . ax / w . ey. s . t - l . ay . n / punc.” 와 같은 음소 정보

로 변환된다. 
다음으로 Tacotron 2의 유사한 구조를 사용하여 텍스트 임베딩 

결과를 얻는다. 기존 Tacotron 2 대비 선형 투영(linear projection)
이 추가되었고, transformer 네트워크의 위치 임베딩(postional 
embedding)이 추가되어 상대적 위치 또는 절대적 위치에 대한 

정보를 알 수 있도록 하였다. 음성 합성에서 입력 텍스트와 대

상 멜 필터뱅크의 스케일이 다를 수 있는 문제를 위치 임베딩을 

사용하여 해결하였다.
제안된 방법은 Tacotron 2와 달리 transformer 네트워크의 인

코더-디코더 구조를 적용하였다. Location sensitive attention 및 

RNN을 사용하지 않고 MHA로 대체함에 따라 병렬 컴퓨팅으로 

학습 속도를 높일 수 있고, 순차적인 프레임 데이터 사이의 관

계를 모델링 할 수 있어 전체 맥락을 고려할 수 있게 되었다.
후처리 부분에서는 Tacotron 2와 마찬가지로, 멜 필터뱅크와 

정지 토큰을 예측하기 위해 두 개의 서로 다른 선형 투영법을 

사용하였고, WaveNET 보코더를 사용하여 멜 필터뱅크를 음성

파형으로 출력하였다.

2.2.2. Voice transformer network
본 방법은 transformer 네트워크 기반의 첫 음성 변환 사례이

다(Huang et al., 2019) . 대규모 음성 합성 데이터를 학습한 음성 

합성 모델로부터 지식을 전달받는 사전 학습 기법을 활용하여 

음성 변환을 진행한 연구이다. 즉, 인코더와 디코더 각각 별도

의 사전 학습을 진행하여 음성 합성 모델 학습 과정의 파라미터

를 공유하게 된다.
디코더는 기존 음성 합성 모델을 학습하기 위한 대규모 음성 

합성 데이터를 사용하여 사전 학습되었고, 이를 통해 은닉 표현 

벡터(hidden representation)로부터 고품질 음성을 생성할 수 있

게 된다. 인코더는 디코더에서 처리할 수 있는 은닉 표현 벡터

로 입력 음성을 인코딩하도록 사전 학습되는 것으로, 사전 학습

된 디코더를 고정한 상태에서 오토인코더(auto encoder) 스타일

로 인코더를 학습하게 된다. 즉, transformer 네트워크 기반 음성 

합성모델 파라미터에서 transformer 기반 음성 변환 모델 파라미

터로 지식을 전달하는 구조로 볼 수 있다. 본 방법은 사전 학습

된 모델의 매개 변수로 초기화된 음성 변환 모델이 제한된 학습 

데이터로도 고품질의 음성을 생성할 수 있음을 보여주었다. 변
환된 음성의 평가에는 WORLD 보코더가 사용되었다(Morise et 
al., 2016).

2.2.3. Voice conversion with transformer network
사전 학습된 단일 화자의 음성 합성 모델을 활용하여 transformer 

네트워크 모델의 컨텍스트 보존 메커니즘 및 모델 적응을 활용하

는 일 대 일 음성 변환하는 방법이다(Liu et al., 2020).
Guided attention loss를 활용하여(Tanaka et al., 2019) transformer 

네트워크 내부 인코더-디코더 간의 자기 주의집중 성능을 개선

하는 방법을 제안하였다. 또한, 컨텍스트 보존 메커니즘을 활용

하여 학습 절차를 안정화하였다. 인코더의 출력으로부터 입력 

음성을 복원하기 위한 소스 디코더에 시드(seed) 입력으로부터 

목표 음성을 예측하기 위한 목표 디코더를 추가하여 사용하였

다. 이를 통해 소스 디코더는 입력 음성의 언어 정보를 보존하

도록 하는 효과를 보이고, 목표 디코더는 입력 음성과 목표 음

성의 공유 정보를 인코딩하는 인코더를 얻도록 수행된다. 
WaveNet 보코더를 사용하여 LSTM 계열의 음성 변환보다 약 

2.7배의 빠른 효과와 더 높은 MOS 성능을 보여주었다.

2.3. 선행 연구 대비 제안한 방법의 차별성

선행 음성 변환의 방법은 모두 음성 파형을 변환하기 위해 추

가적인 계산이 필요한 보코더를 활용하였다. 보코더는 고품질

의 음성 변환을 위해 효과적이지만, 다양한 음성 변환 응용 및 

음성 인식을 위한 데이터 증강 등에 활용하는데 다양성이 부족
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한 문제가 존재한다.
본 논문에서는 음성 변환의 목적과 순차적 데이터의 병렬 학

습 처리 목적을 위해 transformer 네트워크 구조를 이용하는 직

접적인 음성 대 음성 변환 방법을 제안한다. 스펙트럼 기반 음

성 변환을 수행하여, 보코더를 사용하지 않고 원형 스펙트럼 자

체에서 직접적인 음성 대 음성 변환을 수행하는 transformer 네
트워크 기반 음성 변환 모델을 제안한다. 

그림 1. Seq2Seq 모델 구조 기반의 음성 변환 및 합성의 선행 

연구(상)와 본 논문에서 제안하는 모델 구조(하)
Figure 1. Conventional method of voice conversion and synthesis based on 
Seq2Seq model structure (Upper), our proposed model structure (down). 

Seq2Seq, sequence to sequence.

그림 1의 위쪽 부분을 보면 기존 음성 변환 및 합성 연구에서

는 멜 필터뱅크를 이용하여 음성 변환을 진행하였는데, 스펙트

럼보다 적은 파라미터로 인해 계산량을 줄일 수 있지만, 스펙트

럼으로부터 압축될 때 신호 손실이 있기 때문에 음성 파형을 출

력하기 위해서는 보코더가 필요하다. 
본 연구에서는 그림 1의 아래쪽 부분과 같이 STFT를 이용하

여 얻은 원형 스펙트럼을 모델의 입력으로 넣어 직접적인 음성 

변환을 수행하고, 변환 모델의 출력 스펙트럼에 입력 화자의 위

상을 적용한 후 inverse STFT를 통해 음성을 복원하는 방법을 

사용한다. 

3. Transformer 네트워크 기반 음성대 음성 변환

제안된 방법은 기존에 개발된 기술(Kim et al., 2020)에 기반

하여 확장되었다. 기존 방법은 사전 학습된 모델 및 음성 합성

의 개념을 사용하지 않고 transformer 네트워크 기반의 종단간 

학습을 통하여 음성 변환이 가능함을 보여주었다. 개별 단어에 

대하여 언어적 정보를 잃지 않은 채로 입력 화자와 대상 화자 

간의 일 대 일 매핑을 통해 음성 변환이 가능함을 보여주었다. 
이것은 다른 선행 연구 방법과 달리 보코더를 사용하지 않고도 

음성 변환이 가능함을 보여주는 결과이다.
그러나, 변환 쌍별로 모델을 학습하는 단점을 가지고 있어, 

어린이 음성을 성인 남성, 성인 여성의 음성으로 변환하려면 각

각의 모델을 구축해야 하는 문제가 존재하게 된다. 따라서 본 

논문에서는 음성 변환 transformer 모델에 화자 임베딩 정보를 

추가하여 하나의 모델에서 여러 목표 음성으로 변환될 수 있는 

universal 음성 변환 transformer 모델을 제안한다.
또한, 단어 단위로 학습된 변환 모델을 이용하여 연속발화의 

자동 변환을 수행하기 위해 SOS 토큰을 기준으로 디코더를 초

기화하여 연속적으로 이루어지는 구조로 개선하였다.

3.1. 연속 음성 변환

선행 학습된 강제 정렬기(McAuliffe et al., 2017)를 사용하여 

연속적 단어로 이루어진 전체 음성에서 개별 단어의 경계를 추

출한 후 각 경계마다 SOS 토큰을 추가하여 음성 변환 모델의 입

력으로 적용한다. 이 경우 디코더는 SOS 토큰이 있을 때마다 초

기화되어 한 단어 변환 후 다음 단어에 대해 새롭게 음성 변환

을 수행하게 된다. 
음성대 음성의 직접적인 변환을 학습하는 과정에서 동일 문

장의 변환쌍 데이터를 일정 규모로 수집하는 것에 비해 개별 단

어 단위의 변환쌍 데이터를 수집하는 것이 훨씬 수월하므로, 음
성 변환의 학습 과정은 개별 단어 단위로 수행하는 것이 효과적

이다. 따라서 여러 개의 단어로 이루어진 연속 음성을 변환하기 

위해서는 개별 단어 단위의 디코딩이 요구되며, 제안된 방법은 

SOS 토큰마다 디코더를 초기화하여 수행하는 구조로 이를 해

결하게 된다

3.2. Universal 음성 변환 모델 구조

본 논문에서 제안한 모델 구조는 그림 2와 같다. 성인 남자 음

성으로부터 성인 여자, 남자 어린이 그리고 여자 어린이의 음성

으로 변환하는 과정을 예로 들면, 인코더의 입력은 남자의 음성

인 가 사용되고, 디코더의 입력은 같은 언어적 정보를 가지고 

있는 목표 음성인 를 입력으로 받아 학습이 진행된다. 각 입력

단에서 음성 파형에 STFT를 취하여 스펙트럼을 얻고, 크기와 

위상 정보로 분리한다. Transformer 네트워크에는 RNN 또는 

CNN이 포함되어 있지 않으므로 위치 임베딩을 활용하여 입력 

스펙트럼의 매 시간마다 상대적 위치에 대한 정보를 모델에 제

공한다. 

  sin
mod  (1)

  cos
mod  (2)

식 (1)과 (2)에서 는 위치 임베딩, 는 입력 스펙트럼 벡

터의 위치를 나타낸다. 는 스펙트럼 내의 차원의 인덱스를 의

미하며, 주기가 
mod  인 삼각 함수이다. 본 논문에

서는 mod을 256차원으로 설정하여 실험을 진행하였기 때문

에, 해당 스펙트럼은 에 0부터 mod인 128까지를 대입하는 

과정을 통해 256차원의 위치 벡터를 얻게 된다. 위치 임베딩의 

time step이 일 때는 사인 함수를 사용하고 일 때는 코사

인 함수를 사용하게 된다.
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그림 2. 본 논문에서 실험에 사용한 시스템 아키텍처
Figure 2. Our proposed voice conversion model architecture

인코더의 경우 입력 스펙트럼 성분에 위치 임베딩을 적용하

여 위치 벡터가 더해진 값이 최종 인코더 입력이 된다. 다음으

로 transformer 네트워크의 MHA을 수행하며, ReLU가 포함된 2
계층의 피드포워드 네트워크(feed-forward network)를 사용하여 

벡터값들을 정규화한다. 이 과정을 통해 매 프레임별로 이루어

진 순차적 정보 전체에 대한 새로운 컨텍스트 정보를 만들 수 

있다. 이 값과 스펙트럼 크기 성분에 위치 임베딩이 더해진 입

력값 사이에 요소별 합 연산(element-wise addition)을 진행하는 

residual connection이 적용된다. 이에 대한 식은 아래와 같다.

    (3)

   (4)

식 (3)과 (4)에서 과 은 입력과 출력의 번째 단계이며, 

는 residual 함수이고 는 ReLU 함수이다. 이를 통해 컨텍스트 

정보를 입력 데이터로부터 추출하여 활용할 수 있다. 이 과정을 

통해 인코더는 주어진 입력 데이터 전체의 전역 종속성을 도출

할 수 있으며 주의집중 메커니즘인 MHA을 통해 각 프레임 정

보를 효과적으로 나타낼 수 있게 된다.
디코더에서는 인코더의 방식과 마찬가지로 대상 의 파형 

에서 STFT를 적용한 스펙트럼 크기 성분을 사용하며, 다중 화

자의 목소리로 음성 변환을 진행하기 위하여 원 핫 인코딩을 사

용하여 화자 임베딩이 되도록 하였다. 32차원의 Dense Net에 

softsign 함수를 활용하여 화자 임베딩 벡터 값을 만든 뒤, 목표 

화자의 음성 y와 결합하게 된다. 이 경우 MHA의 은닉 노드 크

기와 맞지 않기 때문에 Dense Net으로 차원을 일치하도록 하고, 
여기에 위치 임베딩을 추가 적용하여 구성한다.

디코더는 인코더와 구조는 거의 비슷하지만, MHA에서 자기 

주의집중을 수행할 때 mask를 적용한 점이 다르다. Masked 
MHA을 사용하는 이유는 자기 주의집중이 진행될 때, 현재 프

레임 이후의 정보를 모델에서 활용하지 못하게 하는 것을 의미

한다. 다음으로 인코더-디코더 간의 주의집중이 수행되는데, 디
코더의 번째 입력 의 정보를 표현하기 위하여 인코더 입력 

의 정보를 이용하는 구조를 학습하게 된다. 최종적으로 디코더

의 masked MHA 결과에 인코더-디코더 주의집중의 결과가 더

해져서 피드포워드 네트워크의 입력이 되고 정규화 과정을 통

해 최종 출력을 얻을 수 있다. 이 과정은 인코더, 디코더 구조의 

적층 수 만큼 반복이 진행된다.

인코더와 디코더의 입력, 그리고 출력 의 mod의 크기는 

모두 같으며, 에는 현재 변환된 대상의 스펙트럼 크기 정보만 

포함하고 있다. 이를 변환된 음성 파형으로 만들어주기 위해 입

력 음성의 위상을 적용한 complex 스펙트럼을 추정하여 inverse 
STFT를 통해 변환된 음성 파형을 얻을 수 있다.

학습에는 adam optimizer(Kingma & Ba, 2015)가 사용되었으

며,     및   의 값을 갖는다. 학습률은 

로 시작하여 4,000 스텝마다 0.96%만큼 감소하도록 설정

하였다. 또한, 6계층의 인코더와 디코더를 사용하였고, MHA의 

head는 8개를 사용하였다. 인코더와 디코더에서 사용된 mod

의 크기는 256이고, 피드포워드 네트워크의 mod 크기는 1,024

이다. Dropout은 0.1로 설정하였고, 이는 학습 단계에서만 사용

되었다. 모델의 학습은 L1 loss를 사용하여 진행되었다.

3.3. 학습 단계

학습 과정은 개별 단어 단위로 이루어진다. ‘zero, one, ..., oh’
까지의 총 11개의 단어에 대하여 transformer 네트워크를 사용하

여 언어적 정보를 유지한 채 대상의 목소리 변환을 위한 학습을 

진행하였다. 숫자 음성 단위별로 길이가 다르므로 전체 학습 데

이터에서 최대 길이를 구하여 transformer 구조를 결정하고 짧은 

데이터에 대해서는 제로 패딩(zero padding)을 적용하였다. 성인 

남자 음성으로부터 성인 여자, 남자 어린이 및 여자 어린이 음

성으로의 변환 과정을 예로 들면, 인코더의 입력은 성인 남자의 

음성이 적용되고 디코더의 입력에는 같은 숫자를 발성한 성인 

여자, 남자 어린이 및 여자 어린이의 음성에 원 핫 인코딩의 목

표 화자 임베딩 값이 더해져서 적용된다.
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디코더 입력의 가장 앞에 개의 차원으로 이루어진 벡터값

을 SOS 토큰으로 활용하여 변환 스펙트럼을 얻는 디코딩의 시

작으로 활용하였다. 실제적으로는 본 연구의 입력 mod 크기

가 256이므로, (256, 1)의 크기를 갖는 0과 1 사이의 무작위 균등 

분포 값을 인위적으로 만들어 사용하게 된다. 또한, 교사 강제 

학습(teacher-forcing learning)을 진행하기 위해 목표 데이터에 

제로 패딩을 적용하는 시작점에 end of sentence(EOS) 토큰을 추

가하여 모델 학습을 진행하였다. 제로 패딩 구간에 대하여 MHA

의 자기 주의집중이 일어나지 않도록 를 곱한 masked 
MHA을 적용하였다.

3.4. 추론 단계

추론 단계에서는 입력 음성에 대하여 언어적 정보를 잃지 않

고 화자의 목소리만 변환하는 것이 목적이다. 그림 3과 같이 

‘54011’을 발성한 입력 음성 데이터와 이것의 단어 구간 정보를 

이용하여 경계마다 SOS 토큰을 추가한 입력 스펙트럼 데이터

를 구성하여 인코더의 입력으로 사용하게 된다.
디코더 입력으로는 시작을 알리는 SOS 토큰과 변환을 원하

는 목표 화자의 원 핫 인코딩 기반 화자 임베딩 값이 주어진다. 
화자 임베딩을 적용한 후 SOS 토큰과 같이 결합되어 음성 변환

을 위한 transformer 디코딩이 시작된다.
연속적인 음성에서 개별 단어의 시작을 표시하는 SOS 토큰

은 모델에게 새로운 음성 변환의 시작을 알리게 되며, 이를 통

해 개별 단어 구간의 변환을 연속적으로 수행하는 음성대 음성 

변환 결과를 얻을 수 있게 된다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1. 음성 데이터 및 전처리

본 논문은 326명의 화자가 영문 숫자를 발성한 TIDIGITS 데
이터를 사용하였다. 111명의 남자, 114명의 여자, 50명의 남자 어

린이, 51명의 여자 어린이로 구성되어 있다. 동일 단어쌍을 이루

는 55명의 남자, 57명의 여자, 25명의 남자 어린이, 26명의 여자 

어린이의 학습 데이터를 사용하여 모델 학습을 진행하였다. 
TIDIGITS 데이터는 20 kHz로 샘플링되었으며, 전용 녹음실 

공간에서 전문 마이크로 녹음되었다. 본 논문에서는 20 kHz의 

음성을 16 kHz로 다운 샘플링하여 진행하였다. 이 데이터로부

터 얻은 스펙트럼 기반 입력은 (257, T)의 크기를 가지며, 여기

서 T는 음성 프레임의 길이이다. 계산의 편의를 위해 마지막 스

펙트럼 값을 제외하여 mod는 256이 되었고, 최종적으로 (256, 

T)의 차원의 데이터를 구성하도록 전처리를 진행하였다.

그림 3. 제안한 모델의 추론 단계 흐름
Figure 3. Our proposed model in evaluation task

4.2. 결과 및 분석

그림 4는 본 논문에서 제안한 음성 변환 방법의 결과이다. 입
력 음성은 “228”을 발성한 것이다. 그림 4 내의 첫 번째 행은 음

성 발화의 파형 형태이며, 두 번째 행은 STFT를 통한 스펙트로

그램을 보여준다. 각 행별로 왼쪽은 모델의 입력인 여자 어린이

의 음성이고, 중간은 변환 목표인 성인 여자의 음성이며, 오른쪽

은 여자 어린이 음성에서 성인 여자 음성으로 변환된 결과이다.
그림 4의 파형과 스펙트로그램에서 볼 수 있듯이, 입력 여자 

어린이의 음성은 에너지가 성인 여자보다 비교적 낮았고, 음성 

발화의 시작 지점이 성인 여자의 음성 발화보다 약 0.2초 가까

이 느린 특성을 보인다. 변환된 결과는 여자 어린이 음성을 성

인 여자 음성으로 변환하면 성인 여자 음성의 에너지와 비슷해

짐을 확인할 수 있고, 여자 어린이의 ‘2’와 ‘8’ 사이의 연속적으

로 겹쳐진 부분이 구별되어 변환된 모습을 확인할 수 있다.
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그림 4. 왼쪽은 입력인 여자 어린이의 발화, 중간 그림은 대상인 성인 

여자의 발화, 마지막 오른쪽은 변환된 음성의 발화 결과이며 모두 

228에 대해 영어(‘two-two-eight’)로 발화한 결과이다.
Figure 4. Visualization of our voice conversion results. The left part of the 

figure shows the real input from a girl's voice. Middle part of the figure 
shows the target from a woman's voice and the right part of the figure 

shows the inference results of conversion from a girl’s voice to a woman’s 
voice saying "228" in English 

제안된 방법의 평가를 위해 20대에서 30대 사이의 30명을 대

상으로 변환된 목소리의 자연성 및 유사성에 대하여 MOS 평가

를 진행하였다. MOS 평가는 자연성 및 유사성 1−5점 척도로 

진행하였으며, 여기서 1점은 변환된 음성의 품질이 가능 낮은 

경우이고 5점은 가장 높은 품질을 가지는 경우이다. 평가는 성

인 남자, 성인 여자, 남자 어린이와 여자 어린이에 대해 무작위

로 추출한 음성 변환 결과를 대상으로 진행하였다. 

입력 
음성 화자

대상 음성 화자
성인 남자 성인 여자 남자 어린이여자 어린이

성인 남자 - 3.17±0.32 3.75±0.26 4.00±0.27
성인 여자 2.76±0.30 - 3.21±0.35 3.38±0.35

남자 어린이 3.03±0.31 3.10±0.35 - 4.10±0.22
여자 어린이 2.93±0.33 3.31±0.36 3.48±0.31 -

자연성 
전체 평균

3.52±0.22

MOS, mean opinion score.

표 1. 음성 변환 자연성 MOS 평가 결과
Table 1. MOS naturalness evaluation result of our voice conversion

표 1은 본 논문에서 제안된 음성 변환 방법의 자연성 평가 점

수를 나타내고, 표 2는 유사성 평가 점수를 나타내고 있다. 첫 

번째 집단인 성인 남자 음성의 경우는 입력 데이터가 성인 남자 

음성이고 성인 여자, 남자 어린이, 여자 어린이의 음성이 목표

인 경우에 대해 변환 성능을 평가한 것이다. 음성의 자연성과 

유사성 평가 결과는 성인 남자 음성을 변환하는 경우 가장 좋은 

성능을 보였다. 반면에, 성인 여자 음성을 변환한 결과가 다른 

경우에 비해 낮은 성능을 보임을 알 수 있다. 본 논문에서 제안

된 음성 변환 모델은 자연성 3.52±0.22 및 유사성 3.89±0.19의 성

능으로, transformer 기반 음성대 음성 변환이 가능함을 보여주

었다.

입력 
음성 화자

대상 음성 화자
성인 남자 성인 여자 남자 어린이여자 어린이

성인 남자 - 3.72±0.29 4.17±0.22 4.48±0.21
성인 여자 3.28±0.29 - 3.66±0.32 3.97±0.31

남자 어린이 3.28±0.30 3.59±0.28 - 4.69±0.17
여자 어린이 3.48±0.33 4.14±0.27 4.07±0.25 -

유사성 
전체 평균

3.89±0.19

MOS, mean opinion score.

표 2. 음성 변환 유사성 MOS 평가 결과
Table 2. MOS similarity evaluation result of our voice conversion

5. 결론

멜 필터뱅크는 원형 스펙트럼보다 비교적 낮은 차원의 주파

수로 구성이 되어있다. 따라서, 뉴럴 네트워크 학습의 편리성 

및 빠른 연산 속도를 제공하지만 보코더 없이 음성 파형으로 변

환할 수 없는 문제가 있다. 보코더를 사용하면 음성 변환 응용

이나 음성 인식을 위한 데이터 증강 등의 실질적인 문제를 해결

하는데 필수적인 다양성의 확보에 제한이 있다. 이런 문제를 해

결하기 위해 본 논문은 STFT를 통과한 원형 스펙트럼 자체에 

초점을 두어 직접적인 음성대 음성의 변환을 수행하는 뉴럴 네

트워크 모델을 제안하였다. 또한, 변환 쌍별로 각각의 모델을 

가져야 하는 문제를 해결하기 위해 음성 변환 모델에 화자 임베

딩 정보를 추가하여 하나의 모델에서 여러 목표 음성으로 변환

할 수 있는 universal 음성 변환 transformer 모델을 제안하였고, 
연속적인 단어 발성에 대해 자동 변환이 가능하도록 디코딩 구

조를 개선하였다.
본 논문은 30명의 평가자를 모집하여 제안된 방법의 성능을 

자연성과 유사성에 대해 평가하였다. 제안된 방법은 자연성 

3.52±0.22, 유사성 3.89±0.19의 성능으로 음성대 음성의 직접

적인 변환이 가능함을 제시하였다.
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국문요약

Transformer 네트워크를 이용한 음성신호 변환*

김 준 우․정 호 영

경북대학교 인공지능학과

국문초록

음성 변환은 다양한 음성 처리 응용에 적용될 수 있으며, 음성 인식을 위한 학습 데이터 증강에도 중요한 역할을 할 

수 있다. 기존의 방법은 음성 합성을 이용하여 음성 변환을 수행하는 구조를 사용하여 멜 필터뱅크가 중요한 파라

미터로 활용된다. 멜 필터뱅크는 뉴럴 네트워크 학습의 편리성 및 빠른 연산 속도를 제공하지만, 자연스러운 음성 

파형을 생성하기 위해서는 보코더를 필요로 한다. 또한, 이 방법은 음성 인식을 위한 다양한 데이터를 얻는데 효과

적이지 않다. 이 문제를 해결하기 위해 본 논문은 원형 스펙트럼을 사용하여 음성 신호 자체의 변환을 시도하였고, 
어텐션 메커니즘으로 스펙트럼 성분 사이의 관계를 효율적으로 찾아내어 변환을 위한 자질을 학습할 수 있는 

transformer 네트워크 기반 딥러닝 구조를 제안하였다. 영어 숫자로 구성된 TIDIGITS 데이터를 사용하여 개별 숫자 

변환 모델을 학습하였고, 연속 숫자 음성 변환 디코더를 통한 결과를 평가하였다. 30명의 청취 평가자를 모집하여 

변환된 음성의 자연성과 유사성에 대해 평가를 진행하였고, 자연성 3.52±0.22 및 유사성 3.89±0.19 품질의 성능을 

얻었다.

핵심어: 음성 변환, 트랜스포머 네트워크, 신호 대 신호 변환


