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요 약

본 논문에서는 리포머 네트워크(Reformer network)를 사용하여 설계한 종단형 한국어 음성 합성 시스템을 제안

한다. 종단형 음성합성 모델 중 높은 성능을 보이는 트랜스포머 네트워크의 메모리 비효율을 해결하기 위해 리포

머 네트워크로 대체하여 사용하였고, 스펙트로그램과 한국어 텍스트 시퀀스 길이 간의 불균형이 어텐션 에너지 추

정에 주는 부정적인 영향을 텍스트 시퀀스 길이 확장을 통해 해결하였다. 텍스트 시퀀스 샘플을 반복하여 길이를

확장하는 방법과 샘플 사이의 연결 정보를 추가하여 길이를 확장하는 방법을 사용하였다. 실험 결과 리포머 네트

워크를 사용한 음성 합성 시스템이 트랜스포머 네트워크 기반 음성합성 시스템에 비해 적은 메모리로 학습이 가

능하며 텍스트 샘플 간의 연결 정보를 사용하여 자연스러운 음성을 생성할 수 있음을 확인하였다.

Key Words : end-to-end speech synthesis, reformer network, text expansion communication, signal

processing, Neutral systems, Communication Sciences, Network

ABSTRACT

In this paper, we propose a End-to-end Korean speech synthesis system using a reformer network.

Transformer TTS shows high performance among the end-to-end speech synthesis models, but has the memory

inefficiency in the training stage. In order to solve the memory inefficiency, Transformer network was replaced

with the Reformer network. In addition, the imbalance between the spectrogram and the length of the Korean

text sequence had a negative effect on the attention energy estimation. A method of extending the length by

repeating text sequence samples and a method of extending the length by adding connection information

between samples were used. As a result of the experiment, it was confirmed that the speech synthesis system

using the reformer network can be trained with relatively less memory and can generate natural speech using

connection information between text samples.
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Ⅰ. 서 론

최근딥러닝기술을바탕으로하여음성신호처리

분야의 연구가 활발히 진행되었고 관련된 여러 분야

에서 성능이 크게 개선되고 있다. 음성합성 분야에서

는 딥 러닝 기술이 사용되기 이전에 제안되었던 고전

적인 음성합성 모델을 보완하여 성능이 크게 개선된

모델이 제안되고 있다. 고전적인 음성합성 시스템은

텍스트 시퀀스를 문자 단위 혹은 음소 단위의 소단위

시퀀스로변환한후발음특성을추출하고, 각텍스트

의 발음 길이를 추정하는 기간(duration) 모델과 음성

신호의 특징을 추정하는 음향 모델을 통해 추정한다.

여기서 기간 모델과 음향 모델은 HMM(Hidden

Markov Model) 기반의파라메트릭통계모델을사용

한다.[1, 2] 추정된음성특성시퀀스는보코더(vocoder)

를 통해 음성 샘플 시퀀스로 변환된다. 딥 러닝 프레

임워크를 사용하여 제안된 모델은 고전적인 음성합성

모델의 일부모듈을 대체하는방식이제안된바있다.

이후에는텍스트시퀀스로부터음성특성시퀀스를

추정하는 종단형 음성합성 시스템이 제안되었다. 딥

보이스(Deep Voice)[3, 4], 타코트론(Tacotron)[5, 6], 트

랜스포머 TTS(Transformer TTS)[7] 등의모델이제안

되었고, 기존의 고전 음성합성 모델이 복잡한 설계를

필요로 하며, 다단계의 구조로 인해 오차가 누적되는

문제를 해결하였다. 특히, 타코트론과 트랜스포머

TTS 모델은 어텐션(attention) 기반의 구조를 사용하

여 텍스트와 음향 시퀀스 샘플들을 대응시켰는데, 이

를 이용하면 별도의 발음 구간 정보를 주지 않더라도

학습 과정에서 두 시퀀스의 대응을 수행할 수 있다는

장점이 있다. 또한, 상호 정보량을 사용하여 어텐션

기반스타일음성합성이가능한모델이제안된바있

다[8].

어텐션 기반의 음성합성 모델은 매 쿼리 시퀀스마

다키시퀀스전체에대해어텐션에너지값을계산하

게 된다. 그 결과, 메모리 복잡도는 쿼리 시퀀스 길이

를 , 키시퀀스길이를 라고했을때,  

의 값을 갖게 되어 메모리 측면에서 비효율성을 갖는

다는 문제가 있다. 특히 트랜스포머 TTS에는 인코더

의 재귀-어텐션(self-attention), 디코더의 재귀-어텐션

과인코더-디코더어텐션이각각 3번씩중첩된형태를

갖고 있어 학습 시 큰 규모의 메모리 사용을 필요로

한다. 또한 인코더와 디코더가 중첩된 형태에서 역전

파과정에서활성화값을필요로하는데, 매중첩마다

활성화 값을 저장해야 하므로 학습과정에서의 메모리

비효율을 악화시킨다. 한편, 트랜스포머 TTS에서 미

니 배치 사이즈는 안정적인 학습에 중요한 역할을 한

다고보고된바있다. 따라서메모리를효율적으로사

용하여어텐션기반모델을학습할수있다면더안정

적인 학습이 가능하다.

최근 제안된 리포머 네트워크[9]는 위치 민감성 해

싱[10] 어텐션(locality-sensitive hashing attention)을

사용하여 어텐션 연산 과정에서 메모리 측면에서 효

율적인 계산을 수행한다. 또한, 가역 잔여 네트워크

(reversible residual network)[11]를 사용하여 잔여 네

트워크[12]의중첩시신경망의각레이어의 활성화값

을 저장해야하는 단점을 해소하여 메모리 측면에서의

효율성을 강화하였다. 두 방식을 사용하여 구성한 리

포머 네트워크는 자연어 이해 분야에서 성능의 큰 저

하 없이 메모리 사용을 낮춰 효율적인 학습이 가능함

이 보고되었다.

본 논문에서는 리포머 네트워크를 이용한 한국어

음성합성시스템을제안한다. 디코더의재귀-어텐션에

위치 민감성 해싱 어텐션과 가역 잔여 네트워크를 사

용하여 효율적으로 메모리를 사용하여 학습을 수행하

였고, 전진 어텐션(forward attention)[13]을 사용하여

위치 민감성 해싱 어텐션이 시퀀스 전체에 대해 에너

지 값을 계산하지 않아 텍스트와 스펙트로그램간의

정렬이불안정할수있는점을보완하였고, 인코더-디

코더 어텐션이 단조증가 형태를 보다 쉽게 형성할 수

있도록 하였다. 또한, 한국어 텍스트 처리 과정에서

초성, 중성, 종성 각각의 단일 자소만을 사용하지 않

고, 직후의 자소에 대한 정보를 기존 시퀀스 샘플 사

이에 추가함으로써 보다 자연스러운 발음을 위한 텍

스트 처리를 수행하였다. 실험은 한국어를 발음하는

약 10시간분량의 남성단일화자데이터베이스를 사

용하였으며, 트랜스포머 TTS 모델과, 초, 중, 종성 자

소 시퀀스를 이용한 한국어 처리 모듈을 사용한 리포

머 TTS를 비교 모델로 설정하여 본 논문에서 제안한

방식의 타당성을 검증하였다.

Ⅱ. 본 론

2.1 리포머 네트워크 기반 음성합성 시스템
본 항에서는 리포머 네트워크에 대한 설명과 리포

머 네트워크를 기반으로 한 음성합성 시스템에 대해

설명한다.

2.1.1 리포머 네트워크

트랜스포머 네트워크는 어텐션 기반 시퀀스-투-시

www.dbpia.co.kr
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그림 1. 위치-민감성 해싱 어텐션
Fig. 1. Locality-sensitive hashing attention

그림 2. 가역 잔여 네트워크
Fig. 2. Reversible residual network

퀀스 딥 러닝 모델로 어텐션은 두 시퀀스 샘플 간의

상관관계를 쿼리와 키 시퀀스의 모든 샘플에 대해서

계산하게된다. 따라서인코더와디코더의어텐션마다

쿼리의 시퀀스 길이를 , 키의 시퀀스 길이를 라

고 했을 때, 메모리 복잡도는  의 값을 갖게

된다.

하지만, 학습된 트랜스포머 모델의 어텐션은 전체

시퀀스 중 일부를 제외하면 어텐션 가중치 값이 0에

가깝게 나타난다. 시퀀스 중 가중치 값이 0에 가까이

나타나는 샘플들에 대해 어텐션 계산을 하지 않으면

비효율적인메모리소모를줄일수있다. 위치민감성

해싱 어텐션을 사용하게 되면 시퀀스 샘플들 중 가중

치 값이 0으로 예상되는 샘플들을 제외하고 어텐션을

수행함으로써 메모리 소모를 절약하게 된다. 또한, 인

공 신경망의 학습 시 역전파 과정에서 경사도를 계산

할때잔여네트워크가존재할경우해당잔여레이어

의활성화값을저장해두어야하는데, 트랜스포머모

델은 잔여 네트워크가 중첩된 구조이기 때문에 매 레

이어에서 잔여 레이어의 활성화 값을 역전파 과정에

서 메모리에 별도로 저장하여야 한다. 잔여 레이어의

활성화 값을 저장하지 않고 직접 구할 수 있는 가역

잔여 네트워크를 사용하면 메모리를 절약하여 신경망

학습을 진행할 수 있다.

(1) Locality-sensitive hashing attention

리포머 네트워크는 위치 민감성 해싱 어텐션을 사

용하여 어텐션 가중치가 높다고 추정되는 키 벡터들

사이의 군집화를 통해 비효율적인 메모리 소모를 막

을 수 있다. 그림 1과 같이 서로 정보가 비슷한 벡터

가같은해시함수출력을갖는해시알고리즘을사용

하여쿼리와키의정보가비슷한것들이같은해시값

을 갖게 하여 이에 따라 군집화 함으로써 같은 군집

내에서어텐션을계산하도록한다. 같은해시값을갖

는 군집의 쿼리, 키 벡터들 안에서 어텐션 계산을 수

행한다.

(2) Reversible residual network

잔여 네트워크[12]는 딥 러닝 프레임워크 기반 모델

의경사소실(vanishing gradient) 문제를해소하는방

법으로 제안되었던 네트워크이며 잔여네트워크를 기

반으로 설계된 여러 모델이 인공 신경망 네트워크의

여러 분야에서 우수한 성능을 보인 바 있다. 하지만,

잔여 네트워크는 학습 시 역전파 과정에서 잔여 네트

워크 출발 지점의 신경망의 활성화 값을 저장해두어

야 경사 계산이 가능하다. 이후 제안된 가역 잔여 네

트워크[11]는잔여네트워크의특성을유지하면서역전

파계산시해당위치의신경망활성화값을순차적으

로 계산해 나가면서 메모리에 저장해두지 않고 계산

이 가능하다.
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그림 3. 모델 전체 구조
Fig. 3. Model architecture

그림 2는 잔여 네트워크와 가역 잔여 네트워크의

구조이다. 그림 2의 오른쪽 구조를 사용하면 역전파

과정에서 잔여 네트워크 입력단의 신경망 활성화 값

을잔여네트워크의합지점의신경망활성화값을이

용하여 구할 수 있다. 이를 통해 블럭이 중첩된 구조

인 인코더와 디코더에서 반복적으로 구성되는 잔여

네트워크에서 역전파시 매 잔여네트워크마다 신경망

활성화 값이 저장되는 비효율성을 해소할 수 있다.

2.1.2 리포머 네트워크 기반 음성합성 모델 구조

위치 민감성 해싱 어텐션과 가역 잔여 네트워크를

사용한 리포머네트워크를 이용하여 음성합성 모델을

구성하여 학습과정에서 메모리를 효율적으로 사용할

수있다. 트랜스포머 TTS에서미니배치사이즈가안

정적인학습에핵심적인요소로언급된바있으며, 리

포머 네트워크를 사용하여 메모리를 효율적으로 사용

한다면충분한미니배치사이즈를확보할수있을것

이다. 본 논문에서 제안하는 구조는 그림 3과 같다.

인코더에서는 텍스트 전처리 및 샘플 단위의 확장

을 통해 얻은 텍스트 정보 시퀀스를 입력으로 받아서

256차의 멀티-헤드 재귀 어텐션과 잔여 네트워크를

통과하게 된다. 이러한 block을 3번 중첩하여 모델의

표현력을 높였으며, 인코더의 최종 출력을 디코더의

인코더-디코더 어텐션의 입력으로 사용하게 된다.

디코더에서는 정답 음성 신호로부터 추출된 멜 스

펙트로그램과 인코더를 거친 텍스트의 컨텍스트 시퀀

스를 이용하여 다음 시간 스텝의 멜 스펙트로그램을

추정하게된다. 군집의크기 32, 256차의위치민감성

해싱 어텐션이 트랜스포머 네트워크 디코더의 재귀

어텐션을 대체하며, 가역 잔여 네트워크를 거쳐 인코

더-디코더 어텐션의 입력으로 사용된다. 위치 민감성

해싱 어텐션은 인코더-디코더 어텐션에서는 멜 스펙

트로그램과텍스트의의미차로인해사용하지않았다.

위치 민감성 해싱 어텐션은 쿼리 시퀀스와 키 시퀀스

의거리가가까운점을이용하게되는데, 재귀어텐션

과달리쿼리시퀀스와키시퀀스가서로다른종류의

정보를갖고있기때문에, 벡터상에서거리가가깝다

고하더라도두벡터는연관이없을가능성이크기때

문이다. 인코더-디코더에서는 256차의멀티-헤드어텐

션을사용하였고, 그후선형신경망과잔여네트워크

를 통해 멜 스펙트로그램과 스탑 토큰을 추정하는 출

력을 내보내게 된다.

한편, 위치 민감성 해싱 어텐션은 query 샘플에 대

해 key 시퀀스의일부에대해어텐션계산을수행하기

때문에트랜스포머네트워크의재귀-어텐션에비해다

소 불안정할 수 있다. 한편, 음성합성의 특성상 모든

텍스트시퀀스에대해순차적으로반복이나생략없이

단조증가 형태의 어텐션을 형성해야 하는데, 이를 보

완하기위해어텐션의단조증가특성이쉽게나타나도

록 하는 전진 어텐션 알고리즘을 사용한다.

디코더에서 생성된 출력은 다음 단계의 멜 스펙트

로그램과 스탑 토큰을 추정하는 신경망의 입력으로

사용된다. 멜 스펙트로그램은 256차의 선형 신경망과

5의 커널 크기를 갖는 5개의 256차 컨벌루션 네트워

크를 사용하고 선형 신경망의 출력과의 잔여 네트워

크를 거쳐 추정된다. 정답 멜 스펙트로그램과의 L1

loss를사용하며, 스탑토큰은 256차의선형신경망을

거쳐 발화의 종점인지 여부를 결정하는 1차 출력을

추정하며 이진 크로스 엔트로피 손실을 사용하여 학

습을 진행하게 된다. 다음 스텝의 멜 스펙트로그램을

계산할 때는 현재 스텝까지의 멜 스펙트로그램을 사

용하여 시간에 대해 인과적으로 계산하며, 스탑 토큰

은 실제 음성 생성 시 스탑 토큰을 매 스텝에서 계산

하여일정확률이상값으로나타날경우샘플생성을

www.dbpia.co.kr



논문 /리포머 네트워크를 이용한 종단형 한국어 음성 합성 시스템

221

중단하고 스펙트로그램 추정을 마치게 된다.

2.2 한국어 음성합성을 위한 텍스트 전처리
음성합성을 위해 한글 텍스트를 입력으로 받을 경

우 한글 음절은 여러 음소의 결합으로 이루어져 있기

때문에 이를 음운 단위의 샘플로 분할하는 텍스트 전

처리 과정을 필요로 한다. 한국어 음성합성에서는 자

소(grapheme)단위로분할하는방법과분할된자소시

퀀스를 음소(phoneme) 단위로 변환하는 G2P를 거치

는 방법 등이 사용된다.

2.2.1 한국어 자소 분리

한국어음성합성에서각음절이발음될때초성, 중

성, 종성의 순서대로 발음하게 된다. 또한, 음운 변화

등의현상으로같은음절도해당음절주변의다른음

절들의영향으로다르게발음될수있다. 자소시퀀스

만을 사용하게 되면 명시적으로 이러한 음운 변화를

반영하지는 못하며 주로 어텐션 가중치의 분산으로

주변 자소의 정보를 반영하여 발음을 생성하게 된다.

이러한음운변화를반영하기위해 G2P(Grapheme to

phoneme)를 사용하여 발음할 텍스트를 발음 규칙에

맞게 변환할 수 있으나, 음운 변화 등의 정보가 미리

반영된 시스템이 필요하게 된다.

2.2.2 자소 연결 정보 분석

음성합성에서 음절내의 특정 자소가 발음될 때에

주변의 자소를 반영하면 보다 자연스러운 발음을 생

성할수있다. 예를들어자음동화현상으로 “막는[망

는]”에서종성 ‘ㄱ’은직후의초성 ‘ㄴ’의영향으로종

성 ‘ㅇ’으로 발음하게 된다. G2P를 사용하면 발음 규

칙상의 발음 시퀀스로 변환하므로 이를 명시적으로

반영하지만, 자소 시퀀스를 입력으로 사용하게 되면

“막는”을 시퀀스 변환 시 [(초성)ㅁ,(중성)ㅏ,(종성)ㄱ,

(초성)ㄴ,(중성)ㅡ,(종성)ㄴ]으로 변환하여 음운 변동

정보를 반영할 수 없게 된다.

이를해결하기위해텍스트처리과정에서각자소

에서 직후 자소 정보를 추가로 반영하여 자소들 사이

의 연결 정보가 반영된 시퀀스를 생성할 수 있다. 예

를 들어 “막는”을 [(초성)ㅁ,(중성)ㅏ,(종성)ㄱ,(초성)

ㄴ,(중성)ㅡ,(종성)ㄴ]으로변환후, 각샘플사이에전

후 샘플의 정보를 반영하여 [(초성)ㅁ, {마},(중성)ㅏ,

{}, (종성)ㄱ, {ㄱㄴ}, (초성)ㄴ, {느}, (중성)ㅡ, {ᅟ
}, (종성)ㄴ]으로 변환한다.

위와같이시퀀스확장을수행할경우연결정보를

반영한 샘플에서는 인접한 자소에 따라 음운 변동이

일어나게 될 때의 정보를 학습할 수 있게 된다. 자음

동화, 구개음화, 경음화, 자음축약등의음운변동현

상이 인접한 자음, 모음들 사이에서 발생하는 현상으

로 각 현상마다 발음 규칙을 반영한 G2P를 설계하지

않고도이를반영하여자연스러운발음이가능해진다.

또한, 음성합성은 텍스트 시퀀스로부터 스펙트로그램

시퀀스를 추정할 때 두 시퀀스 사이의 길이의 불균형

이존재하는데, 이는시퀀스투시퀀스[14] 모델에서결

과시퀀스추정과정에서부정적인영향을끼칠수있

다. 상대적으로 더 긴 시퀀스인 스펙트로그램을 추정

할 때 길이가 상대적으로 짧고 정보량이 적은 텍스트

로부터 정보를 생성해야하기 때문이다. 자소 연결 정

보를 텍스트 시퀀스에 추가하게 되면 시퀀스 투 시퀀

스 모델의 입력 시퀀스가 길어지며 부가적인 정보를

줄수있게되므로스펙트로그램추정시표현력을높

일 수 있게 된다.

Ⅲ. 실 험

3.1 실험 환경
본 논문에서는 약 10시간 분량의 단일화자 한국어

<텍스트, 음성> 데이터베이스를사용하여비교실험을

진행하였다.

멜 스펙트로그램은 80차이며, 주파수 도메인의 신

호처리에서 16밀리초의프레임단위로윈도우크기는

64밀리초의 구성을 사용하였다. 멜 스펙트로그램은

위치 민감성 해싱 어텐션을 사용하기 위해 군집 크기

의 2배의배수로 0-패딩을수행하였다. 멜스펙트로그

램에서 음성 파형으로 복원하는 보코더는 멜 스펙트

로그램으로부터 선형스펙트로그램의 크기를선형 신

경망을이용해추정후, 그리핀-림알고리즘을사용하

였다. 학습에 사용한 GPU는 1개의 GeForce RTX

2080Ti로 GPU에 캐시 가능한 최대 메모리를 사용하

여 학습을 진행하였다. 학습에 사용한 optimizer는

Adam optimizer[15]로    ,    ,

   로 optimizer를 구성하였고, 0.0005의 고정

된 learning rate를 사용하였다.

3.2 실험 결과 및 평가
학습 과정에서 필요한 메모리를 측정하고자 한글

텍스트와 멜 스펙트로그램의 길이를 임의로 512,

1024로 고정한 후 메모리를 측정하였다. 또한, 학습

시단일 GPU에서최대로사용가능한배치사이즈로

학습하였고, 사용한 메모리를 측정하였다.
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Model
Batch

size

text

length

mel

length

memory

cached

(byte)

Transformer 10 512 1,024 ×

Reformer 10 512 1,024  ×

표 1. 학습 시 모델별 메모리 사용량 비교
Table 1. Memory comparison between models during
training

Model
Batch

size

memory

usage (MiB)

Transformer w/o text linking 10 10,831

Transformer with text linking 7 9,971

Reformer w/o text linking 16 10,859

Reformer with text linking 14 10,665

표 2. 모델 별 한국어 연결정보 사용 여부에 따른 batch
size 및 메모리 사용량
Table 2. Batch size and memory usage with repect to
whether grapheme is linked between models

Model MOS CMOS

Reformer TTS

w/o text linking
3.299±0.0585 0

Reformer with

text linking
3.769±0.0526 0.628±0.0764

표 3. 한국어 연결정보 사용에 따른 음성 선호도 성능 평가
Table 3. Preference evaluation with respect to whether
grapheme is linked

그림 4. 텍스트 연결정보를 사용하지 않은 어텐션 그래프
Fig. 4. Attention graph without text linking

그림 5. G2P를 사용한 어텐션 그래프
Fig. 5. Attention graph with g2p

그림 6. 텍스트 연결정보를 사용한 어텐션 그래프
Fig. 6. Attention graph with text linking

표 1에서리포머네트워크를사용하여음성합성모

델을학습할때같은미니배치사이즈를절반에가까

운 메모리를 사용하여 학습이 가능한 것을 확인할 수

있었다.

표 2의결과에서, 리포머 TTS 모델을학습할때한

국어 자소의 연결정보를 사용하여 보다 긴 text 시퀀

스를 사용하여 학습을 진행하더라도 보다 큰 batch

size를 확보할 수 있음을 확인할 수 있었다.

또한, 한국어 연결 정보를 사용하여 리포머 음성합

성 모델을 학습한 것과 연결정보를 사용하지 않은 모

델을 사용한 결과를 비교하기 위해서 mean opinion

score (MOS)와 comparative MOS (CMOS) test를수

행하였다. 15명의 음성 전문가를 대상으로 선호도 테

스트를진행하였으며, 신뢰구간 95%로오차구간을계

산하였다. MOS 및 CMOS test 결과는 표 2와 같다.

표 3의주관적성능평가결과로보았을때, 한국어

의 연결정보를 사용하여 음성합성을 수행하였을 때

연결정보를 사용하지 않고 한국어의 단일 초성, 중성,

종성 정보만을 사용한 경우보다 성능 향상이 있음을

확인할 수 있었다.

한편, 한국어의 연결정보를 사용하였을 때, 연결정

보를 사용하지 않은 경우와 비교하여 어텐션의 경향

성을 확인하기 위해 어텐션 궤적을 그래프로 나타내

었으며 전체 스택의 어텐션 중 일부의 그래프는 그림

4, 5, 6, 7와 같다. 그림 4, 5, 6은 각각 연결 정보를

사용하지 않고, G2P를 사용하여, 그리고 연결정보를

사용하여 음성합성을 진행하였을 때 텍스트와 스펙트

로그램 사이의 정렬이 나타난 그래프로, 연결정보를

사용하거나 G2P를사용하였을때, 연결정보를사용하

지 않았을 때보다 어텐션이 텍스트 샘플에 대해 뚜렷

하게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. G2P와 같이
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그림 7. 텍스트-스펙트로그램 정렬 정보가 아닌 어텐션 그
래프
Fig. 7. Attention without text-spectrogram alignment
information

언어학적 지식을 바탕으로 설계된 모델을 사용하지

않더라도, 연결정보를사용할경우어텐션수행시주

목할 텍스트를 명확히 결정할 수 있게 된다.

그림 7의 어텐션 궤적은 텍스트와 스펙트로그램의

정렬이 이루어지지 않은 스택의 어텐션 궤적으로, 왼

쪽은 연결정보가 사용되지 않은 음성합성 모델, 오른

쪽은 연결정보가 사용된 음성합성 모델로부터 얻은

어텐션 그래프이다. 텍스트와 음성 사이의 직접적인

정렬이 이루어지지 않더라도 특정 쿼리 시점에서 곧

등장할 띄어쓰기에 어텐션 값에 가중치가 높은 것을

확인할 수있었는데, 이는음성생성 시곧등장할 발

음 공백 구간을 모델 내에서 고려하고 있다고 해석할

수 있다.

Ⅳ. 결 론

한국어음성합성에서리포머음성합성모델을통해

메모리측면에서효율적인학습을진행할수있고, 효

율적인 메모리 사용량만큼 보다 많은 텍스트 정보를

음성합성 입력으로 사용할 수 있게 된다. 또한, 한국

어 텍스트의 연결 정보를 사용한 텍스트 정보의 보간

을통해 G2P를사용하지않더라도어텐션계산시주

목할 텍스트가 명확히 결정하도록 음성합성 시스템을

구성할 수 있다.
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