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요   약

본 논문에서는 mutual information(MI)를 사용하여 스타일 end-to-end 음성 합성에서 스타일에 텍스트 정보를 

없애는 기법을 제안한다. MI을 딥 러닝 환경에서 구 하기 하여 mutual information neural estimator(MINE)을 

활용하 으며 이를 통해 텍스트 정보가 분리된 스타일을 추출하여 음성 합성에 사용할 수 있을 것이다. 제안하는 

기법은 VCTK 데이터베이스를 활용하여 실험되었으며 실험 결과 기존의 방식은 Tacotron Global Style Token 기

법에 비해 높은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

Key Words : end-to-end speech synthesis, mutual information, mutual information neural estimator, global 

style token, style modeling

ABSTRACT

In this paper, we propose a  novel style modeling method using mutual information(MI) for end-to-end speech 

synthesis. MI is applied to increase target style information and suppress text information in style embedding by 

adding MI loss term in objective function. To estimate MI using neural networks, we adopt mutual information 

neural estimator (MINE). The proposed method was trained using VCTK database and shown to outperform the 

conventional Tacotron based Global Style Token method in both speech quality and style similarity.
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Ⅰ. 서  론

최근 딥러닝을 필두로 한 머신러닝 기법들의 발

과 함께 음성 분야 연구의 성능도 크게 개선되고 있

다. 음성 합성 분야 한 딥러닝 기법의 등장과 함께 

비약 인 성능의 발 이 이루어지고 있다. 음성 합성

에서의 딥러닝 기법은 기존의 은닉 마르코  모델 음

성 합성
[1]과 유사한 형태로 linguistic 특징 벡터를 추

출하는 모델, duration 모델, 음향 모델, 보코더 등으로 

나 어 근사된 duration을 음향 모델의 입력으로 넣어 
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음성 특징 라미터를 생성하던 방식[2-4]에서, 하나의 

딥러닝 구조를 사용하는 end-to-end 음성 합성으로 그 

형태가 바 어 가며  활발한 연구가 진행되고 있다. 

이러한 attention 기반의 end-to-end 음성 합성에는 

재 가장 많이 사용되는 Tacotron
[5,6] 기법뿐만 아니라, 

Deep Voice[7-9], VoiceLoop[10], Char2Wav[11] 등등이 

제안되었으며  사람의 음성과 유사한 성능을 보

이고 있다. 기존의 End-to-end 음성 합성 모델을 단조

로운 낭독체 기반의 단일 화자로 구성된 데이터를 활

용하여 학습하는 경우 높은 성능을 보이는 결과가 보

고되고 있으나, 스타일 음성 합성으로 표 되는 화자, 

혹은 발화 스타일을 바꾸는 음성 합성 기술에 해서

는 아직 많은 연구가 필요한 시 이다. 

이러한 스타일 음성 합성은 목표로 하는 스타일의 

참조 음성(reference audio)이 있을 때 참조 음성을 인

코딩하여 음성 합성 시스템에 이를 반 하도록 하는 

방식으로 많은 시도가 일어나고 있다. [12]에서는 운

율을 하나의 벡터로 인코딩하는 방식을 사용하 으며 

본 논문에서의 베이스라인으로 사용한 global style 

token(GST)
[13] 방식의 경우 참조 음성을 여러 토큰을 

사용하여 나타내는 방식을 사용하 다. 이와 같은 기

법들은 목표 스타일로 발화하는데 어느 정도 성공을 

거뒀지만, 발화 스타일뿐만 아니라 녹음환경을 많이 

반 하고, 참조 음성의 길이나 음소 구성과, 합성하고

자 하는 문장의 계에 따라 합성음의 품질이 향을 

많이 받는다는 단 이 있다.

본 논문에서는 이러한 단 을 해결하기 해 GST 

Tacotron 시스템을 학습시 원하는 목표 스타일에 집

할 수 있도록 목표 스타일 벡터와 스타일 토큰 층 

출력의 상호 정보량을 증가시키는 시스템을 구성하여 

이러한 문제 을 해결하고자 한다. 이러한 목표 스타

일의 정보량이 증가하는 과정은 목표 스타일 정보량

의 증가 측면뿐만 아니라 다른 요소에 의한 향이 감

소되는 효과를 가져올 수 있어 GST Tacotron 의 단

을 보완할 수 있다. 상호 정보량을 계산하기 해 본 

논문에서는 mutual information neural 

estimation(MINE, 상호 정보량 추정 네트워크) 기법
[14]을 사용하여 상호 정보량을 구하고 이를 Tacotron 

손실 함수 에 추가하는 방식을 사용하 다. 한 본 

논문의 성능을 검증하기 하여 크게 화자의 변화를 

목표 스타일의 변화로 가정하고 실험을 진행하 다. 

실험은 문을 발음한 108명의 화자로 구성된 VCTK 
[16] 데이터베이스를 사용하 으며 GST Tacotron 기법

과의 비교를 통해 본 논문에서 제안한 방식의 타당성

을 검증하 다.

Ⅱ. 스타일 토큰 end-to-end 음성 합성

GST Tacotron [13]에서는 별도의 스타일을 정의하

지 않고 학습을 통해 데이터베이스의 스타일들을 딥

러닝 구조가 스타일 토큰으로 나타내도록 학습하고, 

음성 합성 과정에서 스타일 토큰을 활용하여 참조 음

성과 유사한 스타일의 음성을 합성하도록 한다.  GST

의 반 인 시스템은 그림 1과 같다. 스타일 토큰을 

학습할 시에는 참조 음성이 들어왔을 때 이를 인코더 

네트워크를 통과 시킨 후 이 값을 다시 attention과 토

큰들로 이루어진 스타일 토큰 층으로 입력해주는 방

식으로 스타일을 추출해 낸다. 이 게 추출한 스타일 

임베딩은 Tacotron의 텍스트 인코더 상태에 조건부로 

입력되어 Tacotron end-to-end 음성 합성에 용된다. 

스타일은 스타일 토큰들과 각 토큰의 가 치를 통해 

조 되며 토큰들은 학습 시 각각 임의로 기화 된 값

을 사용한다. 한, 학습 시에는 참조 음성과 목표 음

성을 동일하게 사용하여 스타일을 학습하며 inference 

단계에서는 입력 문장과 상 없는 목표 참조 음성을 

사용하게 된다.

Inference 단계는 학습과 동일하게 참조 음성을 사

용하는 방법과 토큰의 가 치를 조 하는 방식으로 

나  수 있다. 스타일 토큰의 경우 학습을 통해 결정

되기 때문에 어떤 스타일이 어느 스타일 토큰인지 알

기 해서는 가 치 값을 바꾸어가며 확인하는 작업

이 필요하다. 본 논문에서는 자의 방법을 사용하여 

목표 스타일의 음성을 넣어주어 목표 스타일과 유사

한 스타일의 음성을 생성하는지 확인해보았다.

GST Tacotron 의 경우 서론에서도 언 하 듯이 

목표 스타일이 존재하는 경우에도 이를 반 하는 별

도의 방법이 존재하지 않아 학습이 어떤 스타일을 목

표로 진행될지 상하기 어렵다는 문제가 있다.

그림 1. Tacotron 시스템 개요도
Fig. 1. Tacotron model diagram
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Ⅲ. 상호 정보량 추정 네트워크

여기서는 상호 정보량과 상호 정보량 추정 네트워

크에 해 살펴본다. 본 장에서 살펴본 상호 정보량 

추정 네트워크는 다음 장에서 목  스타일과 스타일 

임베딩 사이의 상 계를 추정하기 해 사용된다.

3.1 상호 정보량

상호 정보량은 확률 이론과 정보 이론에서 많이 쓰

이는 측정값들  하나로 엔트로피를 사용하여 2개의 

확률 변수들 간의 상호 의존성을 구한다.   가 

확률변수일 때, 상호 정보량은 다음과 같이 나타낼 수 

있다.

      (1)

  

여기서 는  엔트로피를 의미하며 상호 정보량이 

높을수록 와 는 높은 상 계를 갖는다고 볼 수 

있으며 두 확률변수가 독립인 경우에만 상호 정보량 

값이 0이 된다. 따라서 상호 정보량은 독립성을 측정

하기 한 척도로 사용되며 이 값이 작을수록 확률변

수간의 독립성이 크다는 것을 의미한다. 한, 상호 

정보량은 주변 확률 분포와 결합 분포의 곱을 이용하

면 다음 수식과 같이 Kullback-Leibler 

divergence(KLD)의 형태로 나타낼 수 있다.

     ⊗  (2)

  

KLD 형태의 상호 정보량과 KLD의 

Donsker-Varadhan representation을 사용하면 상호 

정보량은 다음과 같은 하계를 가지게 된다.

  ≥    ⊗ 
  (3)

여기서 는  integrability constraint를 만족하는 

임의의 함수를 뜻한다.

3.2 상호 정보량 추정 네트워크 

상호 정보량은 딥러닝에서의 손실 함수로 사용되기 

한 척도이지만 연속 확률 변수에서의 계산이 어

렵기 때문에 딥러닝에서 리 사용되지 못하 다. 그

러나 MINE은 수식 (3)의 하계를 사용하여 이를 해결

하 다.  ∈ 를 심층신경망을 통해 만들어

진 통계 네트워크로 불리는 함수들의 집합이라고 할 

때, MINE은 다음과 같이 정의할 수 있다.

   sup   ⊗ 
  (4)

학습 시 MINE은 결합 분포와 주변 확률 분포로부

터 반복 으로 샘 을 뽑고 역 를 사용하여 통계 

네트워크를 업데이트한다. 한, MINE은 여러 실험

을 통해 생성모형을 학습하는데 유용하며 특히, 

generative adversarial network 등의 학습에 사용되어 

높은 성능을 입증하 다
[13].

Ⅳ. 상호 정보량을 이용한 end-to-end 음성 합성 

시스템

이 장에서는 상호 정보량을 이용한 스타일 

end-to-end 음성 합성 시스템을 제안한다. 목표 스타

일을 보다 명확히 GST Tacotron 모델에 용하기 

해서는 먼  목표하는 스타일에 한 스타일 벡터가 

있어야 한다. 이러한 스타일은 화자, 감정, 발화 속도 

등이 될 수 있으며 본 논문에서는 이  화자를 목표 

스타일로 설정하여 d-vector
[15]을 목표 스타일 벡터로 

사용하 다.

D-vector는 화자 인식  화자 식별 분야에서 가장 

리 사용되는 특징 벡터  하나로, 심층신경망을 이

용하여 화자를 구별 할 수 있는 특징을 추출하는 기법

이다. 학습 단계에서 학습 데이터를 사용하여 임 

단 의 화자 식별 네트워크를 학습하며 학습된 심층

망의 마지막 은닉층의 평균을 취하여 d-vector로 사용

한다. D-vector는 화자 정보가 많이 담겨 있어 음성 

합성에서 화자 정보를 입력해주기 하여 시도되어 

왔다
[17]. 그러나 d-vector는 화자 인식을 해 사용되

는 특징 벡터이므로 음성 합성에 특화되지 못해 성능

의 한계를 보 다.

본 논문에서 제안하는 체 인 시스템 개요는 그

림 2와 같다. 목표 스타일을 스타일 토큰에 반 하기 

해서 MINE 네트워크를 통해 스타일 임베딩과 스타

일 벡터의 상호 정보량을 계산하여 상호 정보량을 최

화 시킨다. 이를 해  기존의 GST Tacotron의 손

실함수에서 상호정보량을 차감하는 형태를 취함으로

써 성능 향상을 시도하 다.

       (5)

는 기존 GST Tacotron의 손실 함수를 
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그림 2. 상호 정보량 추정 네트워크를 이용한 시스템 개요도
Fig. 2. Diagram of style end-to-end speech synthesis system using MINE

뜻하며    는 식 (4)의 추정된 상호 정보

량을 뜻하며 와 는 각각 스타일 임베딩과 스타일 

벡터를 뜻한다. 한, 는 상수 값으로 MINE 손실 

값을 얼마나 손실 함수에 반 할지 결정하며 0에서 1

의 실수 값을 가지게 설정하여 실험하 다. 상호정보

량은 3장에서 보았듯이 독립성을 나타내는 척도이므

로 손실 함수를 (5)와 같이 사용하면 목표 스타일 벡

터와 GST을 통해 임베딩된 스타일 임베딩 값의 독립

성이 어들게 되어 목표 스타일 벡터와 스타일 임베

딩 값이 통계 으로 의존 이 되도록 학습이 되게 된

다. 이는 결과 으로 목표 스타일을 GST Tacotron이 

잘 반 되는 것을 의미하여 보다 높은 성능을 기 할 

수 있다. 이와 같은 MINE을 통한 손실 함수에서의 상

보 정보량 계산을 통하여 본 논문에서는 기존의 GST 

Tactoron에서 목표하는 스타일이 있어도 이를 효과

으로 반 하지 못하던 을 효과 으로 보완할 수 있

다. 한, 기존의 d-vector만을 이용할 경우 발생하던 

성능의 한계를 스타일 토큰을 이용하여 합성기와 함

께 학습함으로써 목표 스타일 정보를 포함하면서 합

성에 보다 합한 스타일 임베딩(화자 임베딩)을 할 

수 있다.

한, 스타일 임베딩에 목표 스타일의 정보량을 극

화 시키는 과정에서 스타일 임베딩에 텍스트의 정

보량이 어드는 효과가 있기 때문에 스타일 임베딩

에 참조 음성의 텍스트에 미치는 향력을 여 보다 

안정 으로 참조 음성의 스타일을 반 하는 합성기를 

만들 수 있을 것으로 기 된다.

Inference 단계에서는 목표 스타일 벡터를 추가로 

사용하여 상호정보량을 계산하지 않으므로 참조 음성

만을 사용하며 MINE과 련된 부분은 생략되어 기존

의 GST Tacotron의 방식을 사용하여 간단하게 

inference할 수 있다.

Ⅴ. 실험  토의

5.1 실험 환경  비교 모델

본 논문에서는 VCTK 데이터베이스를 사용하여 두 

가지의 비교실험을 진행하 다. 비교 모델은 기존 기

법으로는 Ⅱ장의 기본 인 GST Tacotron 구조와 Ⅳ

장에서 제안하고 있는 상호 정보량을 이용한 모델이

다. 비교 실험은 학습된 합성음의 선호도를 평가한 비

교 실험과 목표 스타일과의 유사성의 선호도 평가로 

진행되었다. 선호도 평가는 18명의 음성 문가를 

상으로 실시되었으며 선호되는 음성을 선택하거나 차

이가 없는 경우에는 차이 없음(Conv.은 기존 기법을, 

Prop.는 제안 기법을, 차이 없음은 Same으로 표기)을 

선택하도록 하 다. 선호도는 %로 나타내었다. 각 평

가에는 40개의 임의의 문장이 사용되었다. 총 네 가지

의 스타일(화자)을 평가에 사용하 으며 음질 비교 평

가와 유사도 비교 평가의 문장은 다른 문장을 사용하

으며 각 비교 평가 문항은 같은 문장으로 비교하도

록 하 다.

VCTK는 문 낭독체로 이루어져 있으며 총 108

명의 화자로 이루어져 있다. 각각의 화자는 다른 환경

에서 녹음되었으나 잡음이 없는 환경이며 묵음 구간

을 제외하고 약 15분 정도의 음성 길이를 가지고 있

다. 한, 48 kHz의 음성을 22050 Hz로 낮춰 실험을 

진행하 고 각 시스템의 음성은 80차의 
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그림 3. 음질 성능 비교 평가 그래
Fig. 3. Subjective test result graph

mel-spectrogram 으로 변환하여 사용하 다. 각 화자

에 한 스타일 벡터인 d-vector의 경우 512차의 

d-vector를 추출하여 사용하 다.

학습 문장과 테스트 문장은 다른 문장을 사용하

으며 테스트 시 사용되는 참조 음성 역시 학습에 사용

되지 않은 음성을 사용하여 진행하 다. 기본 인 

GST Tacotron 구조는 같은 구조를 사용하 으며 다

음과 같이 구성되어 있다.

1) Tacotron 구조의 경우 임베딩 순람표를 통해 

256차의 텍스트 임베딩을 출력하며 인코더로는 

CBHG 모듈을 사용하 다. 한, feedforward 네트워

크를 사용한 prenet과 location sensitive attention을 

사용하 다. 디코더는 LSTM  LSTM 상태를 mel 

spectrogram으로 바꿔주는 네트워크를 사용하 다. 

한 후처리로 CBHG를 사용하 으며 최종 으로 

Griffin-Lim 보코더를 통해 음성을 합성하 다.

2) 스타일 토큰 층의 attention은 4개의 head를 가

진 multi-head attention 구조이며 참조 인코더의 경우 

[13]에서의 운율 인코더와 같은 형태의 인코더를 사용

하 다.

MINE 네트워크는 2개의 feedforward 은닉층을 가

진 네트워크로 구성하 으며 제안한 손실함수에서의 

값은 사  실험 결과 성능이 높았던 0.4를 사용하여 

실험하 다.

5.2 실험 결과  토의

5.2.1 음질 비교 평가

음질 비교 평가의 결과는 그림3과 같다. 각 스타일

에 따라 성능의 차이가 있지만 체로 MINE을 이용

하여 학습한 경우 높은 음질 성능을 보임을 확인할 수 

있었다. 다만 4번째 스타일의 경우 높은 성능을 보이

지 않았는데 그 원인으로는 4번째 스타일 화자의 경

우 다른 스타일에 비해 억양이 일반 이지 않으며 참

조 음성 안에서의 변화가 다른 스타일에 비해 일 성

을 갖지 못해 반 인 음질이 떨어지기 때문인 것으

로 추정 된다. 이와 같이 스타일 유사도뿐만 아니라 

음질 측면에서의 향상이 존재하는 원인은 기존 기법

에서는 학습 시에 스타일 임베딩과 합성기 출력 음성

에 동일한 문장을 사용하기 때문에 스타일 임베딩에 

텍스트에 의한 향이 클 수 있다. 그러나 본 논문에

서 제안한 기법을 이용한다면 목표 스타일에 한 정

보량을 극 화 시키는 과정에서 텍스트에 의한 향

이 기 때문인 것으로 추정된다.

5.2.2 스타일 유사도 비교 평가

스타일 유사도 비교 평가의 결과는 그림 4와 같다. 

스타일 유사도의 비교 평가 결과 기존의 방식에 비해 

상호 정보량을 사용하여 학습한 경우 모든 스타일에 

해서 더 높은 성능을 보 다. 특히 음질 비교 평가

에서 결과가 안 좋았던 스타일 4의 경우 오히려 스타

일 유사도에서는 가장 높은 성능 차이를 보 다. 스타

일 4의 음색이 일반 이지 않은 것을 감안하 을 때 

기존의 방식으로는 이러한 목표 스타일이 잘 모델링 

되지 않았지만 제안 방식으로는 목표 스타일이 잘 모

델링 된 것으로 분석할 수 있을 것이다.

그림 4. 스타일 유사도 비교 평가 그래
Fig. 4. Subjective test(style similarity) result graph

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 상호정보량을 이용하여 GST 

Tacotron을 학습하는 방법을 제안하고 실험을 통해 검

증하 다. 목표로 하는 특정 스타일에 하여 상호 정

보량을 증 시키는 방향으로 학습시킴으로써 목표 스

타일을 더 잘 반 할 수 있는 스타일 음성 합성기를 만

들 수 있었다. 한 스타일의 유사도 측면뿐만 아니라 

음질 자체에 한 성능 향상 한 확인할 수 있었다.
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추후 연구에서는 텍스트의 향을 상호 정보 추정 

네트워크를 통해 스타일에서 제거함으로써 제안 방식

에 비해 텍스트에 향을 받지 않는 스타일 음성 합성

을 만들 것이다.
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