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본 논문에서는 임의의 화자가 발성한 음성을 다른 화자가 발성한 음성처럼 들리도록 변환하는 음성 변환 알고리즘을 

제안하였다. 개인이 지니고 있는 음성의 특성을 변환하기 위해 성도 전달 함수의 특성을 변환 변수로 사용하였으며, 기 

존의 기법과 비교하여 목표 화자의 음성과 주관적, 객관적으로 더욱 유사한 변환음을 얻기 위한 새로운 방법을 제안하 

였다. 성도 전달 함수의 변환은 전체 특징 벡터 공간을 분류 한 뒤, 각 구획에 대한 선형 변환식을 통해 구현된다. 특징 

변수로서 LPC 켑스트럼을 사용하였으며, 벡터 공간의 분류와 선형 변환식의 추정을 동시에 최적화 시키는 분류-변환 

알고리즘이 새로이 제안되었다. 제안된 음성 변환 기법의 성능을 평가하기 위해 3명의 남성 화자와 1명의 여성 화자로 

부터 수집된 약 150개의 문장을 사용하여 변환 규칙을 생성하였으며, 이를 동일한 화자가 발성한 다른 150개의 문장에 

대해 적용하여 객관적인 성능 평가와 주관적 청취 테스트를 수행하였다.

핵심용어: 음성 변환, 최적 분류, 선형 변환

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

]n this paper, a voice personality transformation method is proposed, which makes one person's voice sound 

like another person's voice. To transform the voice personality, vocal tract transfer function is used as a 

transformation parameter. Comparing with previous methods, the proposed method makes transformed 

speech closer to target speaker's voice in both subjective and objective points of view. Conversion between 

vocal tract transfer functions is implemented by classification of entire vector space followed by linear 

transformation for each cluster. LPC cepstrum is used as a feature parameter. A joint classification and 

transformation method is proposed, where optimum clusters and transformation matrices are simultaneously 

estimated in the sense of a minimum mean square error criterion. To evaluate the performance of the 

proposed method, transformation rules are generated from 150 sentences uttered by three male and on 

female speakers. These rules are then applied to another 150 sentences uttered by the same speakers, and 

objective evaluation and subjective listening tests are performed.

Keywords Voice transformation, Optimum classification. Linear transformation

ASK subject classification ' Speech signal processing (2.4)

L 서론

음성 변환 (voice transformation)[1]-[10] '이란 음성 

신호가 가지고 있는 몇 개의 특징 변수를 변환하여 본래 

의 음성 신호와는 다른 음성 신호를 합성하는 기법을 말
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한다. 음성 변환에는 음성의 발성 속도를 변환하는 시간축 

변환 (time scale modification) [1], 억양을 변환하는 피치 

변환 (pitch modification) [2], 성도 전달 함수의 특성을 

변환하는 포만트 변환 기법 (formant transformation)[3] 

등을 들 수 있다 음성 개성 변환 기법 (voice personality 

transformation) 은 입력 화자가 가지고 있는 성도 전달 

함수 특성, 피치 등을 변환함으로써, 입력 음성 신호가 

마치 목표 화자가 발성하는 것처럼 들리도록 변환하는 

기법을 말한다[3]-[1 이.
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음성 변환이 이루어지기 위해서는 크게 학습 과정 

(training stage) 과 변환 과정 (transformation stage) 

이 필요하다. 학습 과정은 주어진 입력 화자와 목표 화 

자의 특징 변수들 간의 대응 관계를 추정하는 과정으로, 

변환에 앞서 미리 취득된 입력 화자와 목표 화자의 음성 

데이터로부터 얻어진다. 변환 과정은 입력된 음성 신호 

에서 변환하고자 하는 특징 변수를 추출하고, 이 변수에 

대해 학습 과정에서 추정된 대응 관계를 이용하여 변환 

을 수행함으로서 구현된다. 음성 개성 변환을 위한 특징 

변수는 개인의 특징을 잘 반영하고 있는 변수로서, 성도 

전달 함수의 특성을 나타내는 특징 변수가 그 대표적인 

예이다.

대응 관계를 표현하기 위한 방법으로, Abe 에 의해 제 

안된 코드북 매핑 기법[4]을 시작으로, 다수의 방법이 제 

안되고 있다[5]-[10]. 코드북 매핑 기법은 입력 화자의 

특징 변수와 목표 화자의 특징 변수를 벡터 양자화를 통 

해 유한한 코드수로 표현하고, 이들 코드 간의 대응 관 

계를 추정하여 변환을 구현하는 방법이다[4]. 이 방법은 

벡터 양자화의 코드북 크기로 발생 가능한 벡터수가 제 

한되므로, 양자화 오차가 유의하게 발생할 수 있는데, 

이러한 단점을 극복하기 위해 Valbret 등은 선형다중회 

귀 (Linear Multi-variate Regression； LMR) 방법에 

근거한선형 변환 기법⑸을 제안하였다. 여기서는, 목표 

화자의 특징 변수 공간을 벡터 양자화에 의해 구획 분할 

한 후, 각 구획마다 변환 벡터와 목표 벡터간의 평균 자 

승 오차가 최소화되는 최적의 선형 변환식을 추정하도록 

하였다. 이와 같은 방법은 벡터 간의 대응 (mapping) 이 

아닌 행렬 변환식에 의해 변환이 수행되므로 다양한 형 

태의 변환 벡터를 생성할 수 있다는 장점을 갖는다.

그러나 Stylianou 등은 이와 같은 분류-선형 변환 방 

법에 의해 변환된 특징 변수는 시간적으로 급격하게 변 

동하는 특성을 가질 수 있으며, 이는 변환음의 음질이 

저하되는 한 요인으로 작용한다고 보고하였다[6]. 이러 

한 시간적인 급변 특성은 두개의 인접된 특징 벡터가 구 

획의 경계에 위치한 경우, 두 벡터에 대한 변환 행렬이 

큰 차이를 가질 수 있기 때문이다. 이와 같은 문제를 해결 

흐｝기 위해 Yam瓦s 등은 혼합 가우시안 모델 (Gaussian 

Mixture Model； GMM) 을 사용하여 입력 화자의 특징 

변수를 나타내었으며, 변환 벡터는 모든 구획에 대한 변 

환 벡터와 각 구획에 포함될 확률값의 선형 조합 형태로 

얻어지도록 하였다[6].

이들 방법을 요약하면, 입력 화자의 특징 변수를 벡터 

양자화, 또는 혼합 가우시안 모델에 따라 구획 분류를 

수행하고, 각 구획에 따라 대응 벡터 또는 변환 행렬식 

을 추정하여 변환 규칙을 생성하는 것으로 볼 수 있다.

벡터 양자화나 혼합 가우시안 모델은 입력 화자만을 

대상으로 하는 경우, 최적의 분류 기법이 될 수 있겠으 

나, 입력 화자와 목표 화자 간의 변환을 고려한다면 최 

적의 분류 기법이 될 수 없다. 이는 음성 개성 변환시의 

변환 규칙은 변환 특징 벡터와 목표 특징 벡터 간의 자 

승 오차 합이 최소화 되는 관점에서 생성된 것이어야 하 

는데, 기존 방법의 구획 분할이 단순히 입력 특징 벡터 

의 통계적인 특성만을 반영하여 이루어졌기 때문이다. 

따라서, 최적의 변환 규칙이 생성되기 위해서는 각 구획 

에 대한 최적의 변환식 뿐이 아니고, 입력 벡터 공간을 

어떻게 분할 할 것인가도 함께 고려되어야 한다.

음성 개성 변환을 위한 구획 분할은, 두 화자 간의 대 

응 관계를 반영해야 하므로 두 화자 간의 특징 변수를 

함께 고려해야 한다. 두 화자 간 특징 변수를 함께 고려 

한 구획 분할은 Macon에 의해 연구되었는데, 주어진 입 

력 화자의 특징 벡터에 대한 목표 화자 특징 벡터의 상 

호 확률 (joint probability)을 이용하여 구획 분할과 변 

환을 수행하였다[7]. 그러나, Macon 등은 이러한 방법 

이 혼합 가우시안을 사용한 기존의 방법에 비해 의미 있 

는 성능 향상을 나타내지는 못했다고 보고하였다. 이는 

조건 확률이 단순히 입력 화자와 목표 화자 간의 확률적 

상관 관계만을 반영할 뿐, 최소 변환 오차의 관점이 반 

영되지는 못했기 때문인 것으로 해석할 수 있다.

본 논문에서는 구획의 분할과 분할된 각 구획에 대한 

변환식을 함께 최적화 시킬 수 있는 새로운 분할-변환 

기법을 제안하였다. 제안된 기법은 먼저 입력 화자의 특 

징 벡터 공간을 다수의 부구획 (sub-cell) 으로 분할하 

고, 각 부구획의 병합 (merge) 에 의해 새로운 구획이 

생성되도록 하였다. 이때 부구획의 병합 기준은 병합후 

전체 변환 오차가 최소화되는 관점에서 설정되었다. 병 

합후에는 새로이 생성된 구획에 대해 최적의 변환식을 

생성하도록 하였으며, 여기서 생성된 변환식을 다시 부 

구획의 병합에 이용하는 반복적인 추정 기법이 적용되었 

다. 반복 추정은 전체 변환 오차가 수렴하는 시점에서 

종료되며, 여기서 얻어지는 부구획의 병합 패턴과 각 구 

획의 변환식을 최적의 변환 규칙으로 사용하게 된다.

이와 같은 분할-변환 기법은 먼저 분할을 수행하고 각 

분할 구획에 대해 변환 규칙을 생성하는 기존의 방법과 

달리, 분할과 변환 규칙의 생성이 동일한 학습과정에서 
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이루어지므로, 분할과 변환의 최적화를 동시에 수행할 

수 있게 된다.

본 느亍문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서 

는 제안된 음성 개성 변환 기법의 전체적인 구조를 살펴 

보며, 3장에서는 제안된 최적 분류-변환 알고리즘을 소 

개한다. 4장에서는 실험 결과를 통해 기존 기법과의 성 

능을 비교하였으며, 마지막으로 5장의 결론으로 본 논문 

을 끝맺었다.

II. 음성 개^ 변환 시스템

본 논忐에서 제안된 음성 개성 변환 시스템의 전체 블 

록도를 그림 1에 제시하였다. 먼저 학습 과정을 살펴보 

면, 입력 화자와 목표 화자의 음성을 취득하고, 분석 과 

정을 통하여 변환 파라메터를 추출한다. 본 논문에서는 

성도 전달 함수의 특성을 반영한 특징 변수로, LPC 켑스 

트럼을 변환 파라메터로 사용하였으며, 음성의 전체적인 

높낮이를 변경시킬 목적으로 피치값 또한 변환 파라메터 

에 포함하였다.

학습과정에서 사용된 음성 데이터는 입력 화자와 목표 

화자에 대해 동일한 단어로 구성된 동일한 문장을 낭독 

하여 취득하였다. 동일한 문장과 단어라도 화자에 따른 

발성 속도의 차이가 있으므로, 음소의 위치도 두 화자가 

다르게 나타날 수 있다. 이러한 시간 불일치를 정합시킬 

목적으로 동적 시간 와핑 (Dynamic Time Warping； 

DTW)［H］을 수행하였다. DTW의 적용시 너무 긴 음성 

샘플에 대해서는 시간 정합 오차가 커질 수 있으므로, 

본 논문에서는 문장에 포함된 어절 (phrase) 단위로 

DTW를 수행하도록 하였다.

LPC 켑스트럼에 대한 변환은 먼저 주어진 LPC 켑스 

트럼을 정해진 분류 방법에 따라 부구획으로 분류한다. 

변환 규칙은 LPC 켑스트럼이 어느 구획에 포함되느냐에 

따라 결정되며,실제 변환은 행렬 연산으로 표현되는 선 

형 변환 (linear transformation)을 통해 이루어진다. 

각 구획에 대한 변환 행렬은 학습 과정에서 취득된다.

피치값은 학습 과정에서 생성된 입력 화자—목표 화자 

간의 피치 대응표 (pitch mapping table) 에 따라 주어 

진 피次에 대응되는 목표 피치를 표에서 찾는다. 입력된 

음성 신호의 여기신호가 목표 피치에 대응되는 기본 주 

파수 (fundamental frequency)를 갖기 위한 스펙트럼 

스케일 정도 (spectrum scale factor)를 구하고, 이 값 

에 따라 여기 신호 스펙트럼을 팽창 또는 압축한다.

합성 과정에서는 스펙트럼 변형된 여기 신호와 변환된 

LPC 켑스트럼에서 얻어진 스펙트럼 포락선을 곱하여 변 

환된 스펙트럼을 구한다. 이 신호를 역 퓨리어 변환하고, 

최종적으로 연결음으로 합성하여 변환음을 생성하게 된다.

최종단에 포함되는 스펙트럼 포락선 보상［9］은 변환음 

의 스펙트럼 포락선이 변환 LPC 켑스트럼의 포락선과 

일치되도록 하고, 이득 보상⑻은 변환음의 시간축 엔벨 

로프를 본래 입력 음성과 동일하게 맞추기 위해 사용되 

는데, 이를 통해 변환음의 자연성을 증가시키고 변환 성 

능을 높일 수 있다.

III. 최적 분류 선형 변환을 이용한 성도 전달 

함수의 변환

성도 전달 함수의 변환은 입력 화자에서 추출한 LPC 

켑스트럼을 먼저 어느 구획에 속하는지 분류 (classifi­

cation) 하고, 분류 구획에 적합한 변환을 통해 이루어진 

다. 이러한 분류-변환 기법은 주어진 입력 벡터를 분류 

하는 방법과, 각 분류 구획에 대해 최적의 변환식을 구 

흐］•는 문제로 요약할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 

위한 첫 단계로서, 본 논문에서는 먼저 아래와 같은 변 

환 왜곡 (transformation distortion)을 정의하였다.

孔(。，늬丨 7=-貝们mS“)||2 (1)

여기서 d“g는 m번째 입력 LPC 켑스트럼 S” 과 

목표 LPC 켑스트럼 T 간에 为번째 변환 규칙이 적용 

된 경우의 변환 왜곡을 나타낸다. 변환 규칙은 아래와 

같은 행렬 변환식으로 주어진다.

k,s^=-rm= HkSm+ Ok (2)

여기서 7 . 은 변환 켑스트럼을 나타내며, LPC 켑스 

트럼의차수가 力인 경우 와는각각 力乂力, 

7必1 행렬로주어진다.

변환 규칙의 선택이 입력 LPC 켑스트럼에 대한 부 

구획 (sub-cell) 단위로 이루어진다면, 모든N개의 부
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구획 (sub-cell) 은, 人개의 변환 규칙중 하나의 변환 

규칙을 택하게 된다. 여기서 硯째 변환 규칙을 택하 

는 LPC 켑스트럼의 집합을 라 하고, 집합 勿 必I 

대한 변환 규칙을 。为라 한다면, 분류 구획 

(partitioning) Q= a>k\k=l....... K 과 변환 규칙의

집합 0=。»法=1，.…K 에 대한 전체 변환 왜곡은 

다음과 같다.

ZX0“Q)=X °(咨由』⑶,S”이I? ⑶

여기서 C( S “)은 입력 벡터의 부구획 인덱스 값을 나타 

낸다. 그림 2와 같이 변환 규칙의 선택은 부구획 단위로 

이루어지며, 분류 구획 Q 은 몇 개의 부구획이 병합된 

형태로 나타남을 알 수 있다. 따라서 일반적으로 N》K 

이다.

최적의 분류 구획 々* 과 변환 규칙 집합 0* 은 전 

체 변환 왜곡이 최소화되는 조건을 만족한다. 즉,

((/>*, 22*｝ = arg min ⑵ (4)

이와 같은 최소화 문제를 해결하기 위해 본 논문에서 

는 반복 추정 (iterative estimation) 기법이 적용되었 

다. 이 기법은 전체 변환 왜곡이 지속적으로 감소되도록 

분류와 변환을 반복적으로 수행하고, 최종적으로는 수렴 

된 분류 규획과 변환 규칙을 최적해 (optimum solution) 

로 간주하는 것이다. 그림 2에 구획의 개수가 4인 경우 

(K=4) 의 제안된 분류-변환 기법의 과정이 나타나 있 

다. 반복 추정을 이용한 최적 분류-변환 기법 알고리즘 

의 세부 과정은 다음과 같다.

단계-0, 초기화) 총 必개의 LPC 켑스트럼이 포함된 

학습 데이터 ｛疆瑞*=1과, 초기 변환 규칙 집합 

赤°)= ｛滅°)｝二]을 구성한다. 초기 변환 규칙을 얻는 

방법으로서, 학습 데이터를 K개의 코드 벡터를 갖는 코 

드북으로 벡터 양자화 한 후에 동일한 코드 벡터를 갖 

는 LPC 켑스트럼들로 최적 변환 행렬을 구하는 방법을 

생각할 수 있다. 왜곡의 감쇄도에 대한 임계치 £ 를 설 

정하고, 초기 왜곡 /)= 8, «= 0 으로 설정한다.

단계T, 분류) 부구획 별로 최소의 변환 오차를 갖는 

변환 행렬의 인덱스를 찾는다. /번째 반복 (iteration) 

에서 부구획 力에 대한 최적 변환 행렬 인덱스는 다음과 

같다.

Id(i)[n]= arg min k 去』T A ,S J||2 (5)

그림 1 . 제안된 음성 개성 변환의 블록도

Fig. 1. Block diagram of the proposed voice personality transformation.
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따라서 윗식은 "번째 부구획에 포함되는 모든 LPC 

켑스트럼 벡터에 대해 K개의 변환 행렬식을 적용했을 

때 각각의 변환 왜곡을 구하고, 이중에서 가장 작은 왜 

곡을 갖는 행렬 인덱스를 轮번째 부구획에 대한 분류 인 

덱스로 선택함을 의미한다. 모든 부구획에 대해 분류를 

수행하면, 다음과 같은 /번째 반복에서의 전체 분류 왜 

곡값을 얻을 수 있다.

况)=备&』邑|| 7、宀财*,私)||] ⑹

단계-2, 구획 분할) 단계T에서 구한 각 부구획별 분 

류 인덱스에 따라 학습데이타에 포함된 모든 LPC 켑스 

트럼 벡터들을 다음과 같이 구획 분할 한다.

n, and Id^ [n] = A:) ⑺

여기서 그획 0) 狄에 포함되는 모든 LPC 켑스트럼 벡터 

들은 최적 변환 으로, " 硏, ° J 을 갖는다.

단계-3, 최적 변환의 재추정) 각 구획에 포함되는 모 

든 LPC 켑스트럼들로부터 해당 구획에 대한 최적의 변 

환 행렬을 재추정한다. &번째 구획에 대한 최적 변환 행 

렬은 해당 구획에 포함되는 모든 LPC 켑스트럼에 대한 

변환 왜극합이 최소화되도록 구한다. 즉,

( HL，0；}=

argmin 硏.』S || Tm-(HkSm+ O ,)|| 2|,

I s，在 3 # )

(8)

윗식의 • 항을 Hk, 。〃 에 대해 각각 편미분하 

고, 이 값이 0 이 되는 조건을 구하면 아래와 같다.

2成鷹::"시 ⑼

여기서 R» 는 缶번째 구획에 포함되는 입력 LPC 켑 

스트럼들로 계산된 자기상관 행렬 (autocorrelation 

matrix)을 나타내며, 尸» 는 입력 LPC 켑스트럼과 목표 

LPC 켑스트럼간의 상호상관 행렬 (cross-correlation 

matrix)을, TV方 는 佑-번째 구획에 포함되는 LPC 켑스 

트럼의 총 개수를 나타낸다. 행렬 X, 와 Y* 는 각각 

다음과 같다.

X尸 S S y,= S Tm (10)
s m 트 3 k S 드 3 &

모든 為에 대해 최적 행렬 HL, 0\ 을 구하고, 이들 

로부터 ，-번째 반복에서의 최적 변환 행렬 집합 

0 3 = {(理“ = 1，. … K} 를 구성한다.

단계-4, 수렴 여부 조사) 단계 2에서 생성한 분류 구 

획 Q 3 = {弑”=1，.…K} 와 단계 3에서 구한 구획 

별 최적 변환 행렬을 이용하여 J번째 반복에서의 전체 

변환 오차를 구한다.

애倉 嘉이° ⑴)

이 값과 i~ 1 번째 반복에서 구한 값 간의 비율 

(ratio)을 구하여, 이 값이 임계치 보다 작으면 반복을 

종료한다. 그렇지 않다면 i 를 1 증가 시키고 단계T 로 

되돌아 간다.

반복이 종료되는 시점에서의 0 3*3 가 최종적인 

분류 구획과 변환 행렬 집합이 된다. 이와 같은 반복 추 

정 기법이 궁극적으로 최소 변환 오차를 갖는 분류 구획 

과 변환 행렬의 집합을 생성하기 위해서는 전체 변환 오 

차가 지속적으로 감소됨이 증명되어야 한다. 즉,

.. .MD板2况尸冬… (12)

이에 대한 증명은 다음과 같다. 번째 분류 과정후 

의 전체 분류 왜곡값 〃"은 이전 반복에서 구한 최적의 

행렬식에 대하여 다시 가장 작은 오차를 갖는 변환식을 

선택하므로, 이전 반복에서 구한 전체 변환 오차보다 작 

거나 같은 값을 갖게 된다. 즉,

硏厂W)(建 (13)

구획 분할 후에 각 구획에 대해 다시 최적의 변환 행 

렬을 구하므로, /-번째 반복에서의 재추정 후 전체 변 

환 왜곡은，-번째 반복에서의 전체 분류 왜곡보다 항상 

작거나 같은 값을 갖게 된다.
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以：愷D图 (14)

식 (13)과 (14)로부터 식 (12)가 만족됨을 알 수 있다.

이와 같은 최적 분류-변환 알고리즘에서 고려되어야 

할 사항중의 하나는, 입력 화자의 LPC 켑스트럼이 부구 

획 단위로 미리 분할되어야 한다는 점이다. 그림 2에 나 

타난 바와 같이, 몇 개의 부구획이 병합되어 하나의 구 

획을 생성하므로, 부구획의 개수가 많을 수록 복잡한 형 

태의 구획을 생성할 수 있다. 실험적으로, 부구획수는 

구획수의 제곱에서 유의한 성능 향상이 관찰되었는데, 

예로서 K=256개의 구획인 경우 필요한 부구획수는 

65536개가 된다. 부구획을 벡터 양자화기에 의해 생성 

시키는 경우, 코드북의 크기는 65536개가 되는데, 이처 

럼 큰 코드북을 생성하기 위해서는 아주 많은 학습 데이 

터가 필요할 뿐 더러, 입력 벡터의 코드를 검색하는데도 

아주 많은 시간이 소요될 수 있다.

이와 같은 문제를 해결하는 방법으로, 음성 부호화에 

널리 사용되는 분할 벡터 양자화 (split vector 

quantization) 기법 [12] 이 사용될 수 있으나, 본 논문에 

서는 이전 프레임에 대한 코드북 인덱스와 현재 프레임 

에 대한 코드북 인덱스를 조합하여 부구획 인덱스로 사 

용하는 기법을 제안하였다. 예로서, LPC 켑스트럼을 

256개의 코드북으로 분류하는 경우 부구획 인덱스의 하 

위 8비트는 현재 프레임의 코드북 인덱스값을, 상위 8비 

트는 과거 프레임의 코드북 인덱스값을 취하도록 하였 

다. 이 경우, 전체 부구획의 수는 256의 제곱이 되지만, 

코드 벡터의 검색 시간은 256개의 코드 벡터를 갖는 코 

드북을 사용한 경우와 동일하게 유지된다. 또한, 인접 

프레임에 대한 성도 전달 함수 특성을 반영하여 구획을 

구성을 할 수 있으므로, 프레임 간 상관 관계가 반영된 

분류 구획을 구성할 수 있다는 장점을 갖는다.

VI. 실험 및 결과 고찰

제안된 음성 변환 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 

몇 명의 화자를 대상으로 음성 변환을 수행하여 성능을 

평가하였다. 실험에 사용된 음성 데이터는 3명의 남성 

화자와 1명의 여성 화자로부터 취득하였으며, 각각에 댸 

한 음성 데이터는 Ml, M2, M3, Fl 으로 나타내었다. 음 

성 데이터는 우리말에서 사용 빈도수가 높은 음소를 골 

고루 포함하고 있는 300개의 문장을 대상으로 하였는데, 

1개의 문장에 대해 평균적으로 4개의 어절을 포함하여 

총 어절 수는 1200개가 된다. 이중 600개의 어절은 학습 

에 사용하였으며 나머지 600 어절은 테스트에 사용하였

Sub-cell

Re-estimation 
for W c]aSS

Re-estimation 
for 4* class

Re-estimation 
for 3* class

Re-estimation 
for 1 欧 class

丿丿

Re-estitnation 
for 2nd class

Re-estimation 
for 4th 이 ass

Re-estimation 
for 3th class

(Re-estimation 
for 1st class

七丿

▼

그림 2. 제안된 분류변환 최적화 기법

Fig. 2. The proposed joint classification and transformation method.
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표 1. 실험 조건

Table 1. Experiment condition.

A/D 변환 16KHz, 16bits, Linear

LPC 차수 20

LPC cepstrum 차수 30

피치 추정 Clipped Autocorrelation

분석 프레임 길이 480 표본 (30msec)

분석 프레임 이동 거리 160 표본 (10msec)

분석 창함수 Hamming 창함수

다 표 1에 모의 실험시의 조건들을 나타내었다. 실험에 

사용된 음성 데이터는 비교적 조용한 환경에서 디지털 

테이프 녹음기를 사용하여 취득하였으며, 이를 표 1에 

주어 진 샘플링 주파수와 양자화 비트수로 A/D 변환하여 

실험에 사용하였다.

4.1. 제안된 추정 기법의 수렴성 조사

제안 기법의 객관적, 주관적 성능 평가에 앞서서 반복 

추정 기법이 지속적인 오차 감소를 나타내는지 여부를 

먼저 알아보았다. 이를 위해, 각 반복에서 계산된 분류 

오차와 변환 오차를 도시하고 분석하였다.

그림 3에 반복 횟수에 따른 전체 변환 오차를 나타내 

었다. 이 결과는 M2-F 간의 변환시 분류 구획수를 64개 

로 설정하여 얻은 것이다. 그림의 y 축은 변환 LPC 켑스 

트럼과 목표 LPC 켑스트럼간의 전체 자승 오차를 나타 

낸다. 그림에서 보듯이, 반복 횟수가 증가함에 따라 변 

환 오차는 지속적으로 감소하며, 일정 반복 횟수 이상에 

서는 변환 오차값이 수렴됨을 알 수 있다.

2~3번의 반복 추정만으로 수렴 오차의 80% 정도 해 

당하는 변환 오차를 발생하는 것이 관찰된다. 이러한 현 

상은 분류 구획수가 작거나 크거나 동일하게 나타났으 

며, 초기 변환 행렬의 생성 방법에 따라 수렴 특성이 변 

동됨을 관찰할 수 있었다. 그림 3은 3장에 제시한 벡터 

양자화에 기반한 분류-변환에 의해 생성된 변환 행렬을 

초기 변환 행렬로 사용한 경우의 결과이다. 랜덤값으로 

초기 변환 행렬을 구성한 경우에는 이보다 증가된 반복 

횟수가 필요했다. 이는 적절한 초기 변환 행렬 생성 기 

법이 적용된 경우, 제안된 반복 추정 기법이 비교적 적 

은 횟수로 최적의 분류 구획과 변환식을 얻을 수 있음을 

의미한다.

4.2. 객관적 성능 평가

음성 개성 변환의 객관적인 성능 평가는 변환된 음성 

신호의 성도 전달 함수 특성과 목표 음성의 성도 전달 

함수간 유사 정도를 수치로 나타내는 것이다. 이를 위해 

본 논문에서는 평균 켑스트럼 왜곡 감소율［10］을 사용하 

였다. 이 값은 변환 전의 입력, 목표 화자의 켑스트럼 거 

리와 비교하여 변환된 켑스트럼이 목표 화자와 얼만큼 

유사한지를 백분율로 나타낸 것이다. 이를 식으로 나타 

내면 다음과 같다.

그림3 M2-F 변환시 수렴특성

Fig. 3. Convergence characteristics for M2-F conversion.



407 한국음힝학회지 제23권 제5호 (2004)

Q 湖。=(1—告끙끄｝*100(%) (15)

여기서 ZXX, y)는 두 벡터 X, r의 평균 유클리디언 거 

리를 나타내며 S, T, 丁 는 각각 입력 화자의 켑스 

트럼, 목표 화자의 켑스트럼, 변환된 켑스트럼을 나타낸 

다. 만일 변환된 LPC 켑스트럼이 목표화자의 LPC 켑스 

트럼과 동일하다면 ZX T T)는 0이 되며, 이때의 

D mti0 는 100의 값을 갖는다. 따라서 변환된 켑스트럼 

이 목표 화자의 켑스트럼 에 근접할 수록 D 薄는 100 

에 가까운 값을 갖는다.

제안된 기법의 성능 향상 정도를 알아보기 위해 

Valbret 등이 제안한 벡터 양자화 기반 분류-변환 방법 

[5] 과 제안 기법 간의 1) 洒를 비교하였다. 전술한 바 

와 같이 벡터 양자화 기반 분류-변환 기법은 입력 화자 

의 LPC 켑스트럼을 코드북에 포함된드 벡터들로 분류하 

그림 4. M3-M1 변환시의 구획수에 따른 평균 켑스트럼 왜곡 감소율

Fig. 4 Average cepstrum reduction ratio for M3-M1 conversion according to the 

number of partitions.

그림 5. M2-F 변환시의 구획수에 따른 평균 켑스트럼 왜곡 감소율

Fig. 5. Average cepstrum reduction ratio for M2-F conversion according to the number 

of partitions.
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고, 각각에 대해 최적 변환 행렬을 찾아 변환을 수행하 

는 방법으로, 분류와 변환이 별개의 학습 과정으로 이루 

진다.

그림 4에 M3-M1 변환시 두 방법에 대한 D rati0 값을 

구획의 수에 따라 각각 도시하였다. 그림에서 보듯이 모 

든 구획수에 대해 제안된 기법이 일관되게 우수한 성능 

을 나타내었다. 두 방법간의 차이는 2~3 정도 나타났으 

며, 구획수가 증가함에 따라 D ratm 간의 차이도 증가함 

이 관찰되었다. 그림 5에 도시된 M2-F 간의 변환에서도 

제안된 기법이 기존의 벡터 양자화 기반 분류-변환 방법 

보다 우수한 성능을 나타내었다. 이와 같은 성능 향상은 

분류 과정에서 최소 변환 오차 관점이 반영되지 못한 기 

존의 방법과 달리, 제안된 방법은 최소 변환 오차 관첨 

에서 최적의 분류화를 수행했기 때문인 것으로 보인다.

4.3. 주관적 성능 평가

본 논문에서는 제안된 기법에 의해 변환된 음성이 목 

표 화자의 음성과 얼마만큼 유사하게 들리는지를 알아보 

기 우해 청취 테스트를 수행하였다. 실험은 20개의 문장 

을 임의로 택하여, 입력 화자의 음성과 목표 화자의 음 

성을 차례로 들려주고 마지막으로 변환 음성을 들려주어 

마지막 음성이 어느 음성에 가까운지를 청취자가 답하도 

록 하였다. 실험에는 총 15명이 참여하였으며, 목표 화 

자와 입력 화자의 음성에 사전 지식이 없는 사람을 대상 

으로 하였다.

객관적인 성능 평가와 마찬가지로, 기존의 벡터 양자 

화에 기반한 분류-변환 방법⑸을 비교 대상으로 삼았 

다. 이와 같은 실험시 고려되어야 할 사항중의 하나는, 

피치 변환에 따른 청취자 선택 편향 (bias)을 억제해야 

한다는 점이다. 청취 테스트의 결과가 성도 전달 함수의 

변환게 의한 영향 보다는 피치 변환에 더 큰 영향을 받 

을 경우에는, 본 논문에서 제안한 성도 전달 함수의 변 

환 성능을 올바르게 추정할 수 없기 때문이다.

이 러한 편향 문제를 해결하기 위해, 테스트에 사용하 

는 모든 음성은 LPC 켑스트럼의 변환전에 동일한 평균 

피치를 갖도록 피치 변환 (pitch modification)을 수행 

하였다. 피치 변환시의 목표 피치값(target pitch)은 시 

간 정합된 입력 화자와 목표 화자의 두 프레임에서 계산 

된 두 피치값의 평균값으로 설정하였다. 이러한 피치 정 

규화 과정은 입력 화자, 목표 화자, 변환음이 모두 동일 

한 피치값을 갖도록 변환되기 때문에 피치값의 차이로

표 2. 주관적 청취 테스트 결과

Table 2. Subjective listening test results.

실험 적중율(%)

벡터 양자화 기반 분류변환 기법

M3-M1 변환 71.0

M2-F 변환 80.3

분류■변환 동시 최적화 기법 

저안기법

M3-M1 변환 73.1

M2-F 변환 85.7

인한 선택 편향 문제를 어느 정도 해소할 수 있다.

청취 테스트의 결과가 표 2에 제시되었다. 두 남성 간 

의 변환인 M3-M1 에 있어서는 기존의 벡터 양자화 기 

반 분류-변환 방법보다 2.5% 높은 적중률을 나타내었으 

며, 남성-여성 간의 변환인 M2-F에서는 6.2% 높은 결 

과를 얻을 수 있었다. 이와 같은 향상도는 객관적 척도 

인 왜곡 감소율의 증가에 기인된 것으로 보이며, 제안된 

방법이 기존의 방법에 비해 변환음을 목표 화자의 음성 

에 좀더 가깝도록 변환함을 의미한다.

남성-여성 간의 변환이 남성-님•성 간의 변환과 비교 

하여 객관적, 주관적인 면에서 우수한 성능을 보이는 것 

은 본래 입력 화자와 목표 화자간의 차이가 남성-여성 

간에 두드러지게 나타나며, 변환음의 음색이 본래 화자 

의 음색과는 더 상이하게 들리는 것에 원인이 있는 듯 

하다.

많은 청취자들이 변환음의 부자연성을 지적하였는데, 

이는 피치 변환과 성도 전달 함수 변환이 본래의 음성을 

일부 왜곡시킨 것에 원인이 있는 듯 하다. 실험적으로, 

피치 변환을 수행하지 않고 LPC 켑스트럼만을 변화시킨 

경우에는 왜곡의 정도가 덜 했으며, 피치 변환이 포함되 

는 경우 변환음에 유의한 왜곡이 발생하였음을 관찰할 

수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 화자의 특징을 반영하는 음성 변수를 

특정 화자의 특성과 유사하도록 변화시켜 변환음이 다른 

사람의 목소리로 들리는 음성 개성 변환 기법의 새로운 

알고리즘을 제안하였다. 제안된 기법은 성도 전달 함수 

의 변환을 주 목적으로 삼았으며, 기존 방법의 성능을 

개선시킬 수 있는 분류-변환 최적화 알고리즘을 새로이 
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제안하였다.

제안된 기법은 분류와 변환이 개별적으로 학습되는 기 

존의 방법과는 달리, 동일한 학습 과정을 통해 동시에 

최적화 되도록 하였으며, 최적화 문제를 해결하는 방법 

으로 반복 추정 기법을 적용하였다.

4명의 화자를 이용한 모의 실험 결과, 제안된 기법을 

통해 변환된 음성은 객관적, 주관적으로 기존의 방법보 

다 향상된 성능을 나타내었으며, 청취 테스트상 70% 이 

상의 적중률을 나타내었다. 이와 같은 적중률은 제안된 

기법을 통해 입력 음성이 부분적으로 목표 화자의 음성 

에 가까워졌다고 말할 수 있다.

적중률이 100%에 보다 근접한 음성 개성 변환을 구현 

하기 위해서는 본 논문에서 변환 대상으로 삼지 않은 나 

머지 음성 변수들 음의 고저, 장단과 같은 운율적인 특 

징과 여기 신호 등이 음성 개성 변환에 포함되어야 할 

것이다.

제안된 기법의 응용 분야로서, 화자 은닉과 같은 보안 

용도와 입력 화자 음성을 보존할 수 있는 자동 번역기 

등을 들 수 있겠으며, 후두 손상 등으로 인한 왜곡 음성 

보정하는데 이용할 수 있을 것으로 사료된다.
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