
I. 서  론

음성은 의사와 정보 전달을 위한 가장 기본적인 

수단이다. 음성을 이용한 정보 전달이 불가능한 환

경(예: 극심한 잡음 환경, 음성 보안이 요구되는 환경 

등)에서는 발성 음 외에 다른 수단을 사용하여 의사 

전달이 이루어져야 한다. 이러한 목적으로 음성을 

발성하지 않고 발성 행위만으로 의사 전달이 이루어

지는 무 음성 대화 기술(Silent speech interface) 이 제

안되었다.[1] 무 음성 대화기술에는 음성과 유의한 상

관관계를 갖는 신호들이 사용되는 데, 입 주변에서 

취득한 근전도 신호,[2] 얼굴 하단의 영상 신호,[3] 초단

파[4]/초음파 도플러 신호[5,6] 등이 대표적이다. 이 중 

영상 신호는 비접촉, 비 침습 적 취득 방법으로 사용
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자에게 불편감이 덜 하며 휴대폰에 장착된 카메라 

등을 사용하여 비교적 쉽게 구현할 수 있다는 장점

이 있다. 그러나 영상을 이용한 방법은 주변광의 영

향을 받을 수 있으며 광원이 반드시 존재해야 한다

는 문제가 있다. 이러한 단점은 광 노출이 허용되지 

않는 매복 환경이나 조명이 없는 야간에서 사용이 

제한될 수 있다.

심도 영상은 2차원 좌표계에서 각 지점의 깊이 분

포를 나타내며, 대상 체의 표면 정보를 얻을 수 있다. 

입 주변에서 취득한 심도 영상은 발성하는 얼굴 하

단의 3차원 정보를 제공하며, 광학 영상과 마찬가지

로 발성 음과 유의한 상관관계를 갖는 다고 가정할 

수 있다. 본 연구에서는 광학영상의 대안으로서 심

도영상을 이용하는 음성 합성 기법을 제안하였다. 

심도 영상은 2개 이상의 광학 카메라로 취득된 영

상을 조합하여 합성하거나[7] 심도 카메라를 사용한 

방법이 있다. 이 중 심도 카메라를 사용한 방법은 근

적외선대의 독립된 광원을 사용하기 때문에 광학 영

상이 갖는 단점인 주변광 및 불 균일 광원의 영향, 낮

은 조도에서 사용 불가 문제를 부분적으로 해결할 

수 있다. 그러나 광학 영상에 비해 일반적으로 화질

이 떨어지고, 고해상도 심도 영상을 얻기 위해서는 

고가의 전문 장비가 필요하다는 단점이 있다.

본 연구의 주 목적은 음성 합성 관점에서 심도 영

상의 유용성을 광학 영상과 비교하여 검증하는 것이

다. 이를 위하여 심도 카메라를 이용하여 화자 입 주

변에서 광학 영상과 심도 영상을 취득하고 동시에 

발성 음을 녹음한다. 이들 데이터로부터 각 영상과 

발성음간의 대응관계를 추정하였다. 추정된 대응 관

계를 이용하여 음성을 합성하고 합성의 품질을 객관

적, 주관적인 척도로 평가하였다.

II. 데이터 취득

본 연구에서는 광학영상과 심도영상의 취득을 위

해 Intel사의 RealSense LiDAR Camera(Model: L515)를 

사용하였다. 이 카메라의 측정 범위는 0.4 m ~ 9 m로

서 데이터 취득 시 화자와 카메라간의 거리도 측정 

범위 내(0.5 m) 로 유지하도록 하였다. 데이터 취득은 

비교적 조용한 환경에서 백색 LED광원이 사용된 조

명이 얼굴로 향하게 설치하고 카메라는 삼각대를 이

용하여 고정하였다. 

음성 신호의 동시 취득을 위해 심도카메라 하단에 

별도의 마이크로폰을 장착하였으며 Desktop PC를 

통해 음성 신호를 녹음하였다. 1명의 피시험자(남성, 

26세)로부터 60개의 한국어 고립어[5]를 50번 반복하

여 총 3000개의 발화를 취득하였다. 매 반복 녹음 시 

다른 운율과 스타일로 발성하도록 요구되었다. 녹음

은 매 500 발화에 대한 녹음 후 일정 시간 휴식을 갖

도록 하였다. 영상 촬영 시 피시험자의 머리가 움직

이는 것을 억제하기 위해 목 고정대가 장착된 의자

에 편한 자세로 앉도록 하였다. 

Fig. 1에 취득된 광학영상과 깊이영상의 예를 나타

내었다. 모음 “아”를 발성할 때 취득된 영상으로서 

깊이 영상은 입술의 안쪽 윤곽 형태를 보이고 있다. 

사용된 카메라의 깊이 해상도는 3 mm로서 “아” 발성 

시에는 입술이 얼굴 표면과 비교하여 충분히 돌출되

지 않았기 때문에 입술의 형태는 희미하게 나타난

다. 반면 모음 “우”를 발성할 때는 입술을 오므리면

서 전면으로 돌출되어 오른쪽 그림과 같이 입술의 

형태가 비교적 뚜렷하게 나타남을 알 수 있다. 이러

한 예는 깊이 영상을 통해 입술의 3차원적인 정보를 

취득할 수 있음을 나타낸다. 

광학 영상과 대비되는 깊이 영상의 또 다른 차이

는 피시험자의 피부면의 반점 등이 발견되지 않는다

는 점이다. 피부면의 반점, 화장 등은 얼굴면의 균질

성을 떨어트리고 자체로 얼굴 내 패턴을 형성하여 

Fig. 1. Examples of the acquired optical (top) and 

corresponding depth (bottom) images when vo-

calizing vowel “ah” (left) “uh” (right).
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음성 추정 시 영향을 끼칠 수 있다. 깊이 영상에서는 

이러한 피부 표면의 비 균일성으로 인한 성능 저하

를 피할 수 있다. 그러나 깊이 영상은 위 예에서 보듯

이 광학 영상에 비해 입술의 형태, 특히 바깥 윤곽 정

보를 정확하게 파악할 수 없으며, 이는 발성 음에 따

른 입술 모양의 미세한 변화를 관찰하기 어렵다는 

것을 의미한다. 이러한 문제는 1 mm 이하의 깊이 해

상도를 갖는 깊이 카메라를 사용함으로써 해결이 가

능할 것으로 기대된다.

III. 데이터 전처리

취득된 영상은 피시험자의 머리를 고정시켰음에

도 불구하고 미소한 움직임에 따라 프레임 마다 입

술의 위치가 일정하지 않게 나타났다. 또한 사용된 

심도 카메라의 최소 취득 거리가 0.4 m로서, 시야각

에 따른 취득 범위가 발성과는 무관한 코와 턱 부분

도 포함된다. 따라서 입술부분 만을 추출하는 전처

리 과정이 필요하다. 

주어진 얼굴 영상에서 입술 부분만을 추출하기 위

해, 입술의 형태학적인 특징이 뚜렷하게 나타나는 

영역을 영상의 전 영역에서 탐색하는 방법으로 구현

할 수 있다.[8] 이러한 기법은 화자마다 각기 다른 입

술의 모양을 반영할 수 없으며, 심도 영상에 대해서

는 적용이 불가능하다는 문제가 있다. 본 연구에서

는 상관 계수를 이용한 반자동 추출 기법을 사용하

였다. 먼저 영상열의 첫 번째 영상에 대해 수작업을 

통해 입술 영역을 분할한다. 다음 영상에 대해서는 

이전 영상에서 분할된 입술 영상과 상관 값이 가장 

큰 위치를 탐색하고, 이 좌표 값을 기준점으로 현재 

영상의 입술 영역을 얻는다. 즉, -번째 영상에 대한 

입술 영역 은 다음과 같이 나타낼 수 있다.
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여기서 는 번째 영상의 죄표 ()에서의 

밝기 값을, 와 는 각각 입술 영역의 가로, 세로 

크기를 나타낸다. 심도 영상에 대한 입술 영역은 광

학 영상의 입술 영역 시작 지점  을 두 영상의 

크기 차이(광학영상 640 × 480, 심도영상 320 × 240)를 

반영하여  인 지점을 시작 지점으로 간

주하여 추출하였다. 

IV. 음성 신호 추정

영상 신호로부터 음성 신호를 추정하는 것은 2차

원 데이터와 1차원 데이터 간 대응관계를 추정하는 

문제로 간주할 수 있다. 이러한 문제 해결 방법으로 2

차원 convolution이 사용된 합성 곱 신경망(Convolu-

tional Neural Networks, CNN) 이 고려될 수 있다. 그러

나 본 연구의 실험 결과에 따르면 취득된 2차원 광학/

심도 영상에 대해 CNN을 적용하는 경우 매우 낮은 

성능이 얻어지는 것으로 관찰되었다. 따라서 본 연

구에서는 영상 신호를 직접 사용하지 않고 특징 변

수로 변환하여 사용하는 방법을 사용하였다. 

일반적으로 영상 신호는 음성 신호에 비해 데이터 

량이 많고 이 중 상당수는 잉여 정보로 존재한다고 

알려져 있다. 따라서 데이터 감축을 수행하는 것이 

바람직하다. 본 연구에서는 입 주변 영상 신호에 대

해 이산여현변환(Discrete Cosine Transform, DCT) 또

는 주요성분분석(Principle Component Analysis, PCA)

을 적용하여 데이터 감축을 수행하고 이를 1차원으

로 재배열한 후, 음성 추정을 위한 파라메터로 사용

하였다.

기존 무 음성 대화 기술에서는 선형 예측 계수,[3] 

멜스펙트럴 계수,[2] 단 구간 푸리어 크기 스펙트럼[5] 

등이 음성 파라메터로 사용되었는데 본 연구에서는 
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단 구간 푸리어 크기 스펙트럼을 사용 하었다. 48 

msec의 길이를 갖는 hamming window를 사용하였으

며, 33 msec 만큼 이동시켜 가면서 푸리어 변환을 수

행하였다. 33 msec는 광학 영상과 깊이 영상의 프레

임 레이트인 30 fps와 일치하는 값이다. 

Fig. 2에 본 연구에서 제안한 음성 추정 기법의 블

록도를 나타내었다. 영상 특징 변수로부터 음성 파

라메터를 추정하기 위해 다중 퍼셉트론(Multi-Layer 

Perceptron, MLP) 이 사용되었다. MLP의 입력은 영상 

신호에 대한 DCT/PCA 값으로서, 현재 프레임에 대

한 DCT/PCA값과 함께 인접한 프레임에 대한 값을 

함께 사용하였다. 이 경우 MLP의 입력 값은 아래와 

같이 나타낼 수 있다.



      (5)

여기서 는 -번째 프레임에 대한 영상 특징변수

를 나타낸다. 인접 프레임의 개수 는 추정 성능이 

최대가 되도록 실험적으로 결정하였다. 

완전한 무 음성 대화 기법이 구현되기 위해서는 

크기 스펙트럼과 함께 위상 스펙트럼이 함께 추정되

어야 하나, 영상 신호와 위상 스펙트럼 간에는 의미 

있는 상관관계가 존재하지 않는 것으로 알려져 있

다.[1] 기존 무 음성 대화 기법에서는 Griffin과 Lim이 

제안한 최소 자승 오차 법,[9] 랜덤 위상 기법[6] 등이 

적용되었는데 이러한 방법은 크기 스펙트럼이 본래

의 음성과 매우 근접한 경우에만 만족할 만한 성능

을 나타내었다. 본 연구에서와 같이 추정된 크기 스

펙트럼을 사용하는 경우엔 위상 스펙트럼이 자체의 

왜곡이 중첩되면서 합성음의 음질 저하가 크게 나타

나는 것으로 관찰되었다. 본 연구에서는 심도 영상

의 크기 스펙트럼에 대한 추정 효용성을 검증하는 

것이 주요 목적으로서, 위상 스펙트럼의 추정은 고

려하지 않고 본래 음성 신호에서 추출된 값을 사용

하였다. 

MLP의 구조는 학습 데이터의 20 %에 해당하는 

데이터로부터 별도의 검증 데이터를 사용하여 결정

하였다. 결론적으로 3개의 은닉 계층과 각 은닉 계층

의 노드 수는 입력 노드 수의 1.5배로 설정하였다. 

Sigmoid activation 함수가 사용되었으며 출력 노드에

서는 linear함수가 사용되었다. Learning rate는 0.001

로, batch size는 100으로 설정하였다. MLP의 학습에 

사용된 손실함수는 다음과 같다.

 












 








(6)



는 batch size를 나타내며 


, , 는 각각 

Perceptual Disturbance(PD), symmetrical, asymmetrical 

disturbances[10]에 대한 가중치를 나타낸다. 
은 

번째 프레임에 대한 MSE를 나타낸다.
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은 크기 스펙트럼의 차수를 나타내며, 과 

Fig. 2. Block diagram of the proposed image-based 

speech estimation scheme.
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은 각각 본래 음성과 복원된 음성의 -번째 프

레임의 번째 파워 스펙트럼을 나타낸다. Distur-

bance  와  는 각각 인간의 청각 특성을 반영

한 perceptual domain transformation과 loudness convert-

sion을 통해 계산되는데 자세한 과정은 Reference [10]

에 제시되었다. Eq. (6)에서 

인 MLP는 MSE만 

최소화하는 방향으로 학습이 되며, 

인 경우는 

인간의 청각 특성에 기반 한 왜곡이 고려되어 MLP

가 학습된다. 다음 장에서 실험 결과를 이용하여 


에 따른 성능 변화를 제시한다. 

V. 실험 결과

5.1 객관적 성능 평가

심도 영상의 음성 추정 측면에서 유용성을 평가하

기 위해 취득된 데이터를 이용해 검증 실험을 수행

하였다. 전체 데이터의 75 %를 음성 추정을 위한 대

응 규칙의 학습에 사용하였으며 나머지 데이터를 검

증에 사용하였다. 성능 검증을 위한 척도로는 Per-

ceptual Evaluation of Speech Quality(PESQ)[11]와 Root 

Mean Squared Error(RMSE)를 사용하였다. 

먼저 영상 데이터의 feature수와 인접된 프레임 수

를 결정하기 위해 두 값을 변경하면서 광학/심도 각 

영상에 대한 평균 PESQ값을 관찰하였다. Fig. 3에 이

에 대한 결과를 제시하였다. 두 영상 모두 feature수 

100인 경우에 높은 PESQ값을 나타내었으며, 인접 프

레임수가 증가함에 따라 PESQ값이 증가하는 경향

을 보였다. 이는 feature수가 200, 300인 경우 Pearson 

상관 값이 모두 0.85이상의 값을 나타낸 것으로 입증

되었다. 다만 feature수가 100인 경우, 프레임수가 3인 

경우에 가장 낮은 PESQ를 보였으나 대체적으로 프

레임수와 PESQ간에 양의 상관관계를 나타내었다.

(  ) 유의도 검증[analysis of variance 

(ANOVA) test]에서 광학/심도 영상 모두 인접 프레임 

개수 가 평균 PESQ에 유의한 영향을 끼치는 것으로 

나타났으며(p = 0.02) feature수는 상대적으로 낮은 영

향을 나타내었다(p = 0.3). 두 광학/심도 영상 간 큰 차

이는 관찰되지 않았으며 이를 통해 심도 영상이 광

학 영상과 음성 추정 면에서 유사한 성능을 갖는 것

으로 확인되었다. Fig. 3의 결과는 영상 특징 변수로 

DCT를 사용한 경우이며, PCA를 사용한 경우도 이와 

유사한 결과를 얻었다. 실험 결과로부터 이후 실험

은 영상 feature수 = 100, 인접 프레임 수 = 9로 설정하

여 수행되었다. 

Fig. 4에 Eq. (6)에 제시한 PD의 가중치 

를 변경

시키면서 얻어진 평균 PESQ와 RMSE값을 영상/특징

변수별로 도시하였다. PD는 인간의 청각 특성을 반

영한 왜곡 척도이며, PESQ와 높은 관련성을 갖는 것

으로 알려져 있다.[10] 따라서 

가 증가되면 PESQ도 

증가되는 것으로 예상할 수 있으나 실험 결과에서는 

MSE와 PD가 동일하게 강조되는 경우(

)에 

높은 PESQ 값이 얻어짐을 알 수 있다. 이는 PD값 만

을 최소화하는 경우 추정 스펙트럼이 본래 스펙트럼

과 형태적으로 큰 차이를 보이는 것에 기인한다. Fig. 

4의 하단에 제시한 RMSE에서 

인 경우 값이 

Fig. 3. (Color available online) Average PESQs for 

optical image (top) and depth image (bottom) for the 

different number of image features and frames.
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크게 증가하는 것이 이를 입증한다. Fig. 4의 결과를 

보면 

에서 광학/심도 영상 간, DCT/PCA특징 

변수 간 차이가 PESQ에는 비교적 뚜렷하게 나타나

지만 RMSE는 거의 없음을 알 수 있다. 이는 



에서는 MSE값을 일정하게 유지하면서 PD값만을 최

소화하는 방향으로 MLP의 학습이 이루어짐을 나타

낸다.

DCT를 특징 변수로 사용하는 경우가 PCA와 비교

하여 높은 PESQ값을 나타내었으며, 광학 영상이 심

도 영상보다 약간 높은 PESQ를 나타내었다. 이는 

Fig. 3에 제시한 결과와 일치하는 것으로, 입모양을 

보다 세밀하게 표현할 수 있는 광학 영상이 음성 합

성 측면에서 상대적으로 높은 유용성을 갖는 것으로 

해석할 수 있다.

Fig. 5에 광학영상과 깊이 영상을 조합하여 사용한 

경우 PESQ와 RMSE값을 제시하였다. 이 결과는 



로 설정한 경우에 얻어진 것이다. 두 영상의 

조합은 한 프레임에 대한 DCT(또는 PCA) 계수의 전

체 개수를 200으로 설정하여 광학/심도 영상의 비율

에 따라 각 계수를 연결함으로써 구현된다. 예로서 

50 %비율로 조합하는 경우 광학 영상에 서 얻은 100

개의 DCT(또는 PCA) 계수와 심도 영상에서 얻은 100

개의 DCT(또는 PCA) 계수를 서로 조합하여 200차원

의 크기를 갖는 특징벡터를 구성한다. Fig. 5의 가로

축은 심도 영상의 비율을 나타낸 것으로 0 %와 100 %

는 각각 광학 영상, 심도 영상만으로 음성을 추정하

는 경우에 해당한다. 평균 PESQ를 살펴보면 이전 결

과와 동일하게 광학 영상만을 사용한 경우(가로축 0 

%) 가 심도 영상만 사용한 경우와 비교하여 약간 높

게 나타난 것을 알 수 있다. 마찬가지로, RMSE도 광

학 영상만 사용한 경우가 낮게 나타났다. DCT를 특

Fig. 4. (Color available online) Average PESQ (top) 

and RMSE (bottom) according to the weights of 

perceptul disturbance, for optical/depth images when 

DCT and PCA were adopted as image feature.

Fig. 5. (Color available online) Average PESQ (top) 

and RMSE (bottom) according to the percentage of 

depth image, when DCT and PCA were adopted as 

image feature.
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징 변수로 사용한 경우 심도 영상의 비율에 따른 

RMSE 값의 변동이 크게 나타났다. 이는 

에

서 MLP의 초기 값에 따라 Eq. (6)의 MSE항 또는 PD항

이 우선적으로 최소화되는 방향으로 학습되면서 나

타난 현상으로 

≠에서는 PESQ와 마찬가지로 

RMSE도 포물선 형태를 나타내었다.

최대 평균 PESQ값은 DCT계수를 사용한 경우 광

학 영상의 37.5 %, PCA를 사용한 경우 광학 영상의 50 

%가 반영되었을 때였다. 앞선 결과와 동일하게 DCT

계수를 사용한 경우가 PCA 보다 대략 1.0 정도 높은 

PESQ를 나타내었다. 이러한 결과는 광학 영상을 단

독으로 사용하는 것 보다는 심도 영상을 일부 조합

하여 사용하는 것이 본래 음성과 더 가까운 합성음

이 얻는데 유리함을 나타낸다. 다만 최대 PESQ는 광

학 영상의 비중이 약간 높은 경우에 얻어졌는데 이

는 광학 영상이 심도 영상에 비해 음성 추정 면에서 

상대적으로 더 유용함을 의미한다. 본 연구에서 사

용된 카메라는 얼굴의 3차원적 구조를 영상화하는 

목적 보다는 자율 운행 체와 같은 중/장거리 방해물

의 탐지가 주된 용도라 할 수 있다. 만약 발성에 따라 

특이적으로 나타나는 얼굴의 3차원 정보를 세밀하

게 영상화할 수 있는 고해상도 카메라를 사용한다면 

음성 합성과 관련된 유용성이 더욱 증가할 것이라고 

판단된다.

5.2 주관적 성능 평가

합성음의 품질을 청취자 관점에서 평가하기 위해 

informal listening test를 수행하였다. 청취 테스트에 

참여한 시험자는 총 10명으로 연령분포는 23세 ~ 55

세(중앙값 28) 남성 8명, 여성 2명이었고 알려진 청각 

장애 병력은 모두 없었다. 시험자는 비교적 조용한 

환경에서 헤드폰을 착용하고 음성을 청취하였다, 총 

75개의 합성음 중 50개를 랜덤하게 선택하여 들려주

었으며 합성음의 품질을 인지도와 자연성 관점에서 

평가하도록 하였다. 시험자는 각 발화에 대해 총 3개

의 음성(원 음성, 광학 영상으로 합성된 음성, 심도 영

상으로 합성된 음성)을 청취하여 두 개의 합성음 중 

선호하는 음성을 선택하도록 요청되었으며 선호하

는 음성이 없는 경우 “No preference”를 선택하도록 하

였다. 시험 자는 판단 전까지 횟수의 제한 없이 반복 

청취가 가능하였다.

청취 테스트의 결과를 Fig. 6에 제시하였다. 인지

도와 자연성 모두 광학 영상으로부터 합성된 음성이 

약간 높게 나타났으나 두 음성 간의 차이는 유의하

게 나타나지 않았다(p = 0.1). 이는 객관적 척도의 결

과와 일치하는 것이다. 선택 항목 중 “No preference”

가 가장 높은 빈도를 보였으며 이는 두 음성간의 차

이가 청취자에게 크게 느껴지지 않았음을 나타낸다. 

청취자가 합성음성을 올바르게 인식하는 비율은 광

학 영상, 심도 영상 각각에 대해 73.3 %, 67.8 %로 나

타났다. 상당수의 청취자는(8명) 두 합성음의 품질

이 원래 음성과 비교하여 명료성이 다소 떨어진다는 

의견을 제시하였는데 이는 추정된 음성의 스펙트럼

을 관찰하였을 때 미세 구조가 대부분 손실된 것에 

기인 된다. 결론적으로, 주관적 청취 테스트에서도 

심도 영상을 이용하여 합성된 음성은 기존 광학 영

상으로 합성된 음성과 비교하여 큰 차이가 나타나지 

않음을 확인할 수 있었다.

VI. 결  론

가시 광 조명을 사용하는 기존 영상 기반 음성합

성 기법의 대안으로 본 논문에서는 심도 영상을 사

용한 음성합성 기법을 제안하였다. 신경 회로망을 

이용하여 영상과 음성 간의 대응 관계를 추정하였으

며, 한국어 60개 고립어에 대한 검증 실험을 수행하

였다. 실험 결과 기존의 광학 영상 기법이 약간 우수

한 성능을 보였으나 심도 영상을 사용하여 합성된 

음성과 큰 차이를 나타내지 않았다. 조명 광량의 변

동, 저조도 환경에서 광학 영상 기반 음성합성 기법

Fig. 6. (Color available online) Subjective listening 

test result.
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은 성능 변동이 크게 나타날 것으로 예측되며 심도 

영상은 이러한 환경에서도 안정된 성능을 나타낼 것

으로 기대된다. 추후 연구는 이러한 상황에서의 심

도 영상의 유용성을 검증하고자 한다.
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