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요 약

화자의 음성 특징을 모방하기 위한 음성 변환 연구는 최근 상당한 발전을 보이고 있다. 원샷 음성 변환(One-shot voice conversion)은

훈련데이터셋에포함되지않은 화자의 음성을모방하기위한 연구로, 대상음성의한 가지예만 참조로사용하여화자특징에 충실한고품

질의변환된음성을 생성하는 것을목표로한다. 대부분의 음성변환 모델은 대상화자의목소리로 변환된 멜-스펙트로그램(Mel-spectrog

ram)을 생성하고, 별도로 학습된 보코더(Vocoder)의 입력으로 사용하여 음성을 생성하는 2 단계 파이프라인 모델이다. 하지만 이러한 2 

단계 파이프라인 음성 변환 모델은 보코더의 학습 데이터셋과의 분포 불일치에 의한 성능 저하를 야기한다. 본 논문에서는 음성의 언어적

특징과화자별특징을분리하기 위한벡터양자화(Vector quantization) 기법과보코더 구조를 결합한모델을학습하여엔드-투-엔드(End

-to-end) 원샷 음성 변환을 수행한다. 실험의 MOS (Mean Opinion Score), SMOS (Similarity Mean Opinion Score) 및 R-score를

활용한 음성 변환 성능 평가에서 가장 높은 점수를 달성하였으며, 높은 대상 화자 유사도를 가지는 고품질의 음성을 생성함을 보였다.

Ⅰ. 서 론

  음성변환이란대상화자의음성특징을모방하기위한연구로, 소스음

성의언어적의미는유지한채, 대상음성의화자목소리로변환하는기술

이다. 이는 소스 음성에서 추출한 콘텐츠 정보(Content information)와, 

대상 음성에서 추출한 화자 정보(Speaker information)를결합하여수행

할수 있다. 최근관심이많아지고 있는원샷음성 변환분야는학습 데이

터에 포함되어 있지 않은 화자의 음성을 대상 음성으로 입력하였을 때에

도 좋은 성능을 유지하는 것을 목표로 한다. 

  이를 위해서는 음성 데이터에서 언어적 특징 성분인 콘텐츠 정보와, 화

자 특징 성분인 화자 정보를 성공적으로 분리해야 한다. 대표적인 방법으

로는 정보 병목(Information bottleneck) 기법, 벡터양자화기법, 정규화

(Normalization) 기법 등이 있다. 그 중 벡터 양자화 기법은 VQ-VAE 

[1] 구조를 사용한기법으로콘텐츠인코더의 출력을양자화하여화자의

특징 정보를 효과적으로 제거한다. 

  대부분의 음성 변환 모델은 2 단계의 파이프라인으로 이루어진다. 첫

번째 단계는 소스 음성의콘텐츠 정보와대상음성의 화자 정보를추출한

후 변환된 멜-스펙트로그램으로 합성하는 단계이다. 두번째 단계는 생성

된 주파수 영역의멜-스펙트로그램을 사전학습(Pretrained) 된 보코더의

입력으로 전달하여 시간 영역의 음성 파형을 생성하는 단계이다. 그러나

2 단계파이프라인음성변환의경우두모델이각각따로학습되고, 음성

변환 모델에 의해 생성된 멜-스펙트로그램의 분포와 보코더가 학습한 데

이터의 분포가 일치하지 않아 성능 저하를 야기할 수 있다.

  따라서본 논문에서는 벡터 양자화 기법을통해콘텐츠정보와 화자 정

보를 효과적으로 분리하고 보코더를 결합, 동시에 학습하여높은 대상 화

자 유사도를 가지는 고품질의 발화 음성을 생성할 수 있는 엔드-투-엔드

원샷 음성 변환 모델을 제안한다.

Ⅱ. 모델 설계

1. 모델 구조

  그림 1은모델학습시의모식도다. 입력음성파형  는전처리과정을

거쳐 스펙트로그램  와 멜-스펙트로그램  로 변환하여 콘텐츠
인코더, 스피커 인코더의 입력으로 전달된다. 특징 차원  를 가지는 콘

텐츠 임베딩      ∈× 는         

그림 1. 음성 변환 모델의 학습 절차 모식도

그림 2. 음성 변환 모델의 추론 절차 모식도



∈×로 양자화 되고, 는 스피커 임베딩 ∈×  과 디코더

의 입력으로 전달된다. 디코더의 출력 는 생성된 원본 음성 파형이다. 

그림 2는 모델 추론(Inference) 시의 모식도를 나타낸 것으로, 소스 음성 과대상 음성  이입력으로 전달되면소스 음성의언어적 정
보는 유지하며 대상 음성의 화자 정보로 변환한 음성을 생성한다.

2. 벡터 양자화

  벡터 양자화 기법은 연속된 콘텐츠 임베딩을 개별적인 코드북 벡터로

대체함으로써 중요한 콘텐츠 특성을 유지하며 데이터를 효과적으로 압축

한다. 이과정을 통해 화자 정보를효과적으로 제거할수 있다. 콘텐츠 임

베딩 ∈×는 식 (1)을 통해 다음        와
같이 양자화 된다.  는 256이다.

3. 인코더 / 디코더

  콘텐츠 인코더와 스피커 인코더는 각각 콘텐츠 정보와 화자 정보를 추

출한다. 콘텐츠 인코더는 WaveGlow [2]의 non-causal WaveNet resid

ual block를사용하였으며, 스피커 인코더는 가지는 3개의 LSTM 레이어

로 구성하였다. 디코더는 HiFi-GAN [3] 보코더구조를사용한다. 

4. 손실함수

  총손실함수(Loss function)은식 (2)와같다. 은재구성(Reconstr

uction) 손실함수로, 을멜-스펙트로그램으로변환하여  과의  거
리를계산한다.       은각각생성자(Generator), 판별자(Discri

minator), 특징매칭(Feature matching) 손실함수로HiFi-GAN [3]의손

실함수이다.    는벡터양자화 [1] 손실함수로콘텐츠임베

딩과코드북사이의거리를계산한다. 본논문의실험에서손실함수의가중

치    로각 45, 2, 0.5, 2를사용했다.

 

Ⅲ. 실험

1. 실험 설계

  표 1 은AutoVC [4], VQMIVC [5] 모델과비교하여성능을평가한것이

다. 정성평가로 15 명의참가자를통해음성의자연스러움과유사도를 1 - 

5 의점수의MOS와SMOS로측정하였다. VCTK와 LibriTTS 데이터셋에

서각각남, 여6명의화자를무작위로선택하여총24명의화자로진행하였

다. VCTK 데이터셋의화자는학습데이터에포함된화자의목소리로음성

을변환하는 seen-to-seen, LibriTTS 데이터셋의화자는원샷음성변환

unseen-to-unseen 의평가에사용하였다. 

  정량평가는가짜음성탐지(Fake speech detection)을위해학습된오픈

소스툴킷(Open source toolkit) (1)을사용해진행하였다. 변환된음성에

대해 0 - 1의점수 R-score를부여한다. 점수가높을수록더좋은품질의, 

대상화자와유사한목소리를생성한다는의미이다.

2. 실험결과

  제안한모델은 seen-to-seen 과 unseen-to-unseen 상황에서 MOS, 

(1) https://github.com/resemble-ai/Resemblyzer

SMOS, R-score 점수모두기존모델대비가장높은점수를달성하였다.  

MOS 점수의경우 seen-to-seen 3.91, unseen-to-unseen 3.66 으로기

존의 2단계파이프라인모델들과달리, 엔드-투-엔드구조를사용하여원

샷음성변환상황에서도품질이좋은음성을생성하였다. 특히, 4.44, 4.13

의높은 SMOS 점수는콘텐츠 인코더와 벡터 양자화 기법이 콘텐츠 임베

딩에서화자정보를 효과적으로제거하여간단한스피커 인코더구조에서

도 충분히 화자 정보를 추출할 수 있음을 보였다.

Ⅳ. 결론

  본논문에서는훈련데이터에포함되지않은화자의단일샘플을사용하여

해당화자의목소리를모방할수있는원샷음성변환모델을제안하고검증

한다. 벡터 양자화 기법과 내장(Built-in) 보코더를 결합하여 엔드-투-엔

드 모델을구축하였고, 간단한스피커인코더구조를사용하여변환된음성

파형을생성했다. 실험의 seen-to-seen, unseen-to-unseen 상황및정

성평가, 정량평가모두높은점수를달성하며좋은품질의음성을생성해냈

으며, 특히높은유사도점수를통해콘텐츠임베딩에포함된화자정보제거

에탁월한성능을보였다. 
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Methods
Seen-to-Seen VC Unseen-to-Unseen VC

MOS SMOS R-score MOS SMOS R-score

AutoVC[4] 2.68 2.18 0.52 2.18 2.08 0.48

VQMIVC[5] 3.51 2.84 0.57 2.97 2.55 0.56

Ours 3.91 4.44 0.77 3.66 4.13 0.67

표 1. 모델 별 성능 비교

   (2)

        ∈argmin∥∥   (1)


