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1. 서론

음색 변환(voice conversion, VC)은 발화자의 언어적 내용을 유

지한 채, 음색을 다른 화자의 것으로 변환하는 기술로, 음성 생

성 및 인터랙티브 콘텐츠 제작 분야에서 핵심적인 기술로 자리

잡고 있다. VC는 버추얼 유튜버, 감정 전달이 필요한 오디오 콘

텐츠, 더빙 시스템 등 다양한 실제 응용 사례에서 활용 가능성

이 크다. 특히 음성 합성의 자연스러움과 몰입도를 향상시키는 
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Abstract 

In Korean voice-conversion tasks, not only converting speaker identity but also preserving prosody and emotional 
consistency is essential, as intonation and rhythm are crucial in conveying meaning in the language. However, 
conventional voice-conversion (VC) systems focus primarily on altering speaker timbre while overlooking expressive 
aspects such as prosody and emotion. This limitation becomes particularly problematic in applications such as animation 
dubbing or emotionally expressive voice generation, where nuanced delivery is critical. Hence, we propose a novel 
expressive voice-conversion (EVC) model. Our model is based on the triple adaptive attention normalization–VC 
framework and introduces a prosody embedding that combines F0, energy, and emotional attributes represented by 
valence, arousal, and dominance (VAD). This embedding captures the prosodic characteristics of Korean more precisely. 
Furthermore, we adopt mix-layer normalization to suppress prosodic information in the speaker encoder, thereby 
enhancing the separation of speaker identity and prosody. To further strengthen emotional expressiveness, a dedicated 
VAD predictor is incorporated to guide emotion learning. Experiments conducted on Korean speech data show that our 
model outperforms existing EVC systems in terms of prosody preservation and emotional delivery. Notably, our model 
achieves an average prosody mean opinion score of 4.11, thereby indicating the generation of natural and expressive 
Korean speech. This study demonstrates a promising direction for improving both accuracy and expressiveness in VC 
systems
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측면에서 그 역할이 점점 확대되고 있다(Sisman et al., 2020).
VC는 텍스트에서 음성을 바로 합성하는 텍스트 음성 변환

(text-to-speech, TTS)과 달리 원 화자의 실제 발화를 입력으로 사

용하기 때문에, 단순한 언어 정보뿐만 아니라 발화에 담긴 운율

이나 감정과 같은 표현 정보를 일정 수준 보존할 수 있다는 장

점을 갖는다. 그러나 기존 VC 모델들은 주로 화자의 음색 정체

성 변환에 초점을 맞추고 있어, 운율과 감정 등 표현 정보의 정

밀한 재현에는 한계를 보이는 경우가 많다. 이러한 한계의 원인

은 다음과 같다. 첫째, 운율 정보를 간접적으로 처리하거나 명시

적으로 모델링하지 않기 때문에 변환된 음성이 단조롭고 부자

연스럽게 들리는 경우가 자주 발생한다. 둘째, 감정 정보 보존이 

충분하지 않아, 화자 독립적 감정(speaker-independent emotional 
cue)이 제대로 유지되지 못하고, 화자 종속적 감정 스타일

(speaker-dependent emotional style)과 분리되지 않아 감정 전달력

이 저하되는 문제가 있다. 마지막으로, 운율과 감정 정보는 밀접

하게 연관되어 있음에도 이를 통합적으로 처리하는 접근이 부

족하여, 결과적으로 변환된 음성에서 자연스러움과 표현력이 

저하되는 현상이 나타난다.
이러한 한계는 한국어와 같은 운율적 특성이 두드러진 언어

에서는 더욱 명확하게 나타난다. 한국어는 억양, 리듬, 음장(길
이)이 문장의 화행(speech act)을 결정하는 데 중요한 역할을 한

다. 이에 따라 같은 문장도 운율에 따라 질문, 명령, 감정 표현 등

으로 전혀 다르게 해석될 수 있다. 이처럼 운율이 의미 해석에 

직접적인 영향을 미치는 언어적 특성 때문에, 운율의 미세한 손

실조차도 의미 왜곡이나 감정 전달력 저하로 이어질 수 있다. 
그럼에도 불구하고, 많은 기존 VC 연구는 한국어와 같이 운율 

민감도가 높은 언어에 대한 정밀한 분석과 실험은 상대적으로 

부족한 편이다.
이러한 문제를 해결하기 위해, 최근에는 화자 독립적인 감정 

정보를 보존하면서도 화자 고유의 감정 스타일을 효과적으로 

변환하는 EVC(expressive voice conversion) 기술이 제안되고 있

다. Du et al.(2021)은 음성 감정 인식(speech emotion recognition, 
SER) 모델을 활용하여 화자 정체성과 감정 스타일을 함께 모델

링하는 구조를 제안하였고, Gan et al.(2022)은 자기 지도적 학습 

기반 음성 표현 임베딩과 병목 특징(bottleneck features, BNF)을 

활용해 언어적·준언어적 표현을 정교하게 추출하였다. 그러나 

이러한 모델들은 주로 다대일(many-to-one) 또는 화자 ID 기반 

다대다(many-to-many) 프레임워크에 의존하고 있어, 훈련에서 

보지 않은 화자에 대한 일반화 성능이 떨어지는 한계가 있다. 이
와 같은 한계를 극복하기 위해 최근에는 학습 데이터에 포함되

지 않은 새로운 화자에 대해서도 음색 변환이 가능한 제로샷

(zero-shot) 기반의 EVC 모델이 연구되고 있다. 예를 들어, 일부 

연구에서는 데이터 증강 및 대조 학습을 활용하여 운율과 언어

적 내용을 분리하는 기법을 도입하였으며, 운율 예측기를 활용

하여 운율을 효과적으로 모델링하는 방법도 제안되었다(Chen 
et al., 2023; Deng et al., 2023). 또한, 감정과 운율 분리를 위한 

mutual information loss 기반 학습(Du et al., 2022) 등이 제안되고 

있다. 그러나 여전히 감정 라벨을 포함한 학습 데이터의 부족, 
감정 정보의 불완전한 분리, 운율 보존의 일관성 저하 등 해결

되지 않은 문제들이 존재한다.
더불어, 이처럼 EVC 모델들은 표현력 측면에서는 진전을 이

루었으나, 전통적인 VC 모델들과 비교할 때 내용 보존이나 화

자 유사성과 같은 핵심 성능 지표에서는 상대적으로 낮은 성능

을 보이는 경향이 있다.
이에 본 연구는 감정 및 운율 정보를 정교하게 통합하는 동시

에, 내용 보존과 화자 유사성 간의 균형이 유지되는 VC 모델을 

기반으로 설계할 필요가 있다고 판단하였다. TriAAN-VC(triple 
adaptive attention normalization-VC; Park et al., 2023)는 감정 정보

CPC, contrastive predictive coding; MixLN, mix layer normalization.

그림 1. 제안하는 모델의 학습 과정
Figure 1. Training process of proposed model
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를 명시적으로 처리하지 않지만, 전통적인 VC 모델 중에서도 

화자 유사성과 내용 보존 간 균형성이 뛰어난 구조로 평가된다. 
본 연구는 이를 백본으로 삼아, 운율 및 감정 표현을 보완하는 

구조를 추가하였다. 이를 위해 F0, 에너지, VAD(valence, arousal, 
dominance)를 결합한 운율 임베딩을 도입하고, MixLN(mix layer 
normalization) 및 감정 예측 모듈을 추가하였다.

이러한 설계를 바탕으로, 본 논문은 다음과 같은 네 가지 측

면에서 기여한다.

1. 연속적인 감정 표현인 VAD를 VC 프레임워크에 통합하여 

감정 정보를 보다 세밀하게 반영하였다.
2. Mel-spectrogram으로부터 감정 상태를 회귀하는 Mel2VAD 

예측기 구조를 도입하여 감정 일관성 보존에 기여하였다.
3. MixLN을 운율-화자 분리에 활용함으로써, 운율 정보의 독

립성과 F0/에너지 보존 성능을 향상시켰다.
4. 위 구성 요소들을 TriAAN-VC 백본 위에 유기적으로 통합

하고, 손실 함수 및 학습 스케줄을 조정하여 감정 및 운율 

표현력을 강화한 VC 모델을 구현하였다.

본 논문에서는 한국어 데이터셋에 기반한 정량적·정성적 평

가를 수행하였으며, 해당 접근 방식이 한국어처럼 운율에 민감

한 언어에서도 자연스럽고 표현력 높은 음성을 안정적으로 생

성할 수 있음을 확인하였다. 이는 기존 VC 시스템의 감정 및 운

율 표현 부족 문제를 보완할 수 있음을 보여주며, 운율 중심 언어

를 포함한 다양한 언어 환경으로의 확장 가능성을 뒷받침한다.

2. 제안 방법

본 연구는 TriAAN-VC(Park et al., 2023)를 백본 모델로 채택하

였다. TriAAN-VC는 제로샷 음색 변환을 위한 구조로, 
CPC(contrastive predictive coding) 기반의 내용/화자 분리와 

TriAAN을 통해 화자 정체성과 언어 내용을 효과적으로 분리하

는 데 강점을 가진다. 이 구조에서 내용 인코더와 화자 인코더

는 동일한 CPC feature를 입력으로 사용하지만, 구조적으로 서

로 다른 정보를 학습하도록 설계되어 있다. 특히 화자 인코더에

는 SSA(speaker aattention) 모듈이 포함되며, 이는 TIN(time-wise 
instance normalization)과 self-attention을 결합하여 채널 간 관계

를 보존하고 화자의 전역 특성을 강조한다. 본 연구에서는 이 

구조를 그대로 계승하여 사용하였다.
그림 1은 제안하는 모델의 전체 학습 구조를 시각적으로 나

타낸 것이다. 입력 음성으로부터 네 가지 특징(CPC, Log-F0, 
Log-Energy, VAD)이 추출되며, 이 중 CPC는 내용 인코더와 화

자 인코더에, 나머지 세 가지는 운율 인코더의 입력으로 사용된

다. 운율 인코더는 운율 임베딩을 생성하고, 이는 MixLN을 통해 

speaker embedding과 정규화된다. 최종적으로 내용, 화자, 운율 

임베딩이 디코더로 전달되어 멜 스펙트로그램을 생성한다.
본 연구에서 기존 TriAAN-VC 구조에 새롭게 추가한 구성 요

소는 다음과 같다. 첫째, 운율 인코더는 Log-F0, Log-Energy, 
VAD 정보를 통합하여 운율 임베딩을 생성한다. 둘째, MixLN은 

화자 임베딩과 운율 임베딩 간의 간섭을 줄여 분리를 강화하는 

역할을 한다. 셋째, Mel2VAD 예측기는 생성된 멜 스펙트로그램

에서 감정 상태를 회귀한다. 이 중 MixLN과 Mel2VAD 예측기는 

학습 과정에서만 사용되며, 추론 시에는 제외된다.

2.1. 모델

2.1.1. 특징 추출

내용 및 화자 정보의 추출을 위해 각 인코더의 입력으로 CPC 
기반 임베딩을 사용하였다(van den Oord et al., 2018). CPC는 자

기 지도 학습 방식으로, 과거 입력을 기반으로 미래 표현을 예

측하여 시퀀스 데이터에서 의미 있는 표현을 추출하는 기법이

다. 이를 통해 CPC는 음성 데이터에서 언어적 정보와 화자 특성

을 효과적으로 추출한다.
또한 본 연구는 감정을 보다 정밀하게 표현하기 위해 이산적

그림 2. 제안하는 모델의 추론 과정
Figure 2. Inference process of proposed model
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인 라벨 대신 연속적인 값을 갖는 VAD 기반의 감정 표현 방법

을 사용하였다(Islam et al., 2021). VAD는 감정을 세 가지 차원으

로 나타내는 방법으로, Valence는 감정의 긍정/부정 정도를, 
Arousal은 감정의 강도를, Dominance는 감정의 지배성을 나타낸

다. 본 연구에서는 사전 학습된 Wav2VAD 예측기를 이용하여 음

성 신호로부터 추출된 감정 값을 모델의 입력으로 활용하였다.
마지막으로 운율 정보는 로그 스케일로 변환한 기본 주파수

(Log-F0)와 음성 신호의 로그 에너지(Log-Energy)를 결합하여 표

현하였다. 

2.1.2. 운율 인코더

본 연구에서 도입한 운율 인코더는 기존 모델이 Log-F0만 활

용했던 방식을 확장하여, Log-F0뿐만 아니라 VAD와 Log-Energy
를 통합적으로 활용하여 운율 정보를 더 풍부하게 표현하도록 

설계되었다. 운율 인코더는 입력된 특징을 Conv2D 레이어와 

ReLU 활성화 함수, 배치 정규화를 포함하는 기초 컨볼루션 레

이어, 총 6개의 잔차 구조를 가진 인코더 블록, 그리고 출력을 담

당하는 Conv2D 레이어로 구성된다.

2.1.3. 믹스 레이어 정규화

화자 임베딩과 운율 임베딩 간의 분리를 보다 효과적으로 수

행하기 위해 MixLN을 도입하였다. MixLN(Huang et al., 2022)은 

기존의 LN(layer normalization) 및 CLN(conditional layer 
normalization)의 확장된 형태로, 화자와 운율의 특성 간 명확한 

구분을 유도하는 것을 목표로 한다. 구체적으로는 운율 임베딩

을 화자 임베딩과 혼합하여 미세한 변형을 유도하고, 이를 바탕

으로 레이어 정규화를 적용하여 두 가지 특성 간의 간섭을 최소

화한다. 결과적으로 운율 정보와 화자 정보는 더욱 효과적으로 

분리되어 음성 변환의 품질을 향상시킨다.

기본적인 LN는 입력 벡터 의 평균 와 분산 를 이용해 정

규화한 후, 학습 가능한 스케일 벡터 와 바이어스 벡터 를 적

용하는 방식으로 정의된다.

  ×            (1)

그리고 CLN은 스타일 임베딩 에 따라 와 를 조절하여 

특정 스타일에 적응하도록 설계된다.

   ×            (2)

여기서 와 는 스타일 임베딩 를 입력으로 받아 

선형변환을 통해 계산된다.

 ×           (3)

  ×            (4)

그에 반면, MixLN은 학습과정에서 스타일정보를 혼합하여 

모델이 다양한 스타일에 적응하도록 유도한다. 구체적으로, 스

타일 벡터 를 무작위로 섞은 를 생성하고, 두 스타일의 가

중합을 통해 새로운 와 를 계산한다.

              (5)

              (6)

여기서 는 Beta 분포  에서 샘플링되며, 는 하이퍼

파라미터로 설정된다. 이렇게 계산된 와 를 사용해 

입력 를 정규화 한다.

   ×             (7)

2.1.4. Mel2VAD 예측기

Mel2VAD 예측기는 생성된 멜 스펙트로그램에서 VAD 값을 

예측함으로써 모델이 원본 발화의 운율과 감정을 효과적으로 

보존하도록 돕는다. 예측된 VAD 값과 정답 VAD 값 간의 코사

인 유사도를 기반으로 손실을 계산하여 모델의 학습을 진행한

다. 이 모듈은 CNN 블록, GRU 블록, 출력 레이어로 구성된다. 
CNN 블록은 ReLU 활성화 함수와 BatchNorm2D를 사용하는 두 

개의 Conv2D 레이어와 각 레이어 뒤에 MaxPooling을 포함한다. 
GRU 블록은 2층 양방향 GRU로 구성되며, 출력 레이어는 GRU
의 출력을 VAD 값으로 매핑하는 완전 연결층(fully connected 
layer)으로 이루어진다.

2.2. 손실 함수

2.2.1. 재구성 손실

재구성 손실은 실제 멜 스펙트로그램과 예측된 멜 스펙트로

그램 간의 L1손실을 사용하였으며, 이는 TriAAN-VC 백본 모델

에서 채택된 방식을 따랐다. 손실 함수는 다음과 같이 정의된다.

 ∥∥           (8)

여기서 는 정답 멜 스펙트로그램이고, 는 예측된 멜 스펙

트로그램이다.

2.2.2. 시암 손실

시암 손실은 실제 멜 스펙트로그램과 시간 마스킹으로 증강

된 입력특징을 사용한 예측된 멜 스펙트로그램간의 L1 손실로 

정의된다.

  ∥∥           (9)

여기서 은 시간 마스킹된 입력 특징으로 예측된 멜 스

펙트로그램을 의미한다.

2.2.3. VAD(valence, arousal, dominance) 예측 손실

VAD 예측손실은 실제 VAD와 예측된 VAD간의 코사인 유사

도 손실로 정의된다. 본 연구에서는 감정 벡터의 방향 일관성을 
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학습하도록 유도하기 위해, 이 손실 함수를 적용하였다. 가 

정답 VAD이고 가 예측된 VAD일 때 다음과 같이 계산된다. 

cos     ∥∥∥∥


(10)

2.2.4. 총 손실

총 손실 함수는 학습 에포크에 따라 가중치가 다르게 적용된

다. 우선, 에포크 1부터 100까지는 다음과 같이 계산된다. 


    (11)

그리고 에포크 101부터 500까지는 다음과 같이 계산된다.


   cos   (12)

이러한 학습 스케줄은 실험적으로 설정되었으며, TriAAN-VC 
기반 구조에서 약 100 epoch 이후부터 VAD 예측 손실을 추가하

는 것이 학습 안정성과 성능 향상 측면에서 효과적이라는 실험적 

결과에 기반하였다.

2.3. 추론

추론 과정은 다음과 같다. 그림 2는 제안하는 모델의 전체 추

론 흐름을 시각적으로 보여주며, 각 단계에서 어떤 정보가 어떻

게 사용되는지를 나타낸다. 먼저 원 화자로부터 VAD, Log-F0, 
Log-Energy, 그리고 CPC 특징을 추출한다. 이렇게 추출된 특징

들은 각각의 인코더를 거쳐 운율 임베딩과 내용 임베딩을 생성

한다. 한편, 목표 화자에서는 CPC 특징을 활용해 화자 임베딩을 

추출한다. 이 세 가지 임베딩(운율, 내용, 화자)은 디코더에 입력

되어 멜 스펙트로그램을 생성하며, 마지막으로 이 멜 스펙트로

그램을 보코더에 입력하여 최종 음성 파형을 얻는다.

3. 실험

3.1. 실험 개요

본 연구는 제안한 모델의 성능을 검증하기 위해 한국어 감정 

음성 데이터셋을 활용하여 실험을 설계하였다. 성능 평가는 객

관적 지표와 주관적 지표를 기준으로 이루어졌다. 객관적 평가

는 문자 오류율(character error rate, CER), 화자 임베딩 간의 코사

인 유사도(speaker embedding cosine similarity, SECS), F0 피어슨 

상관계수(F0 Pearson correlation coefficient, F0 PCC), 에너지 피어

슨 상관계수(energy pearson coefficient, Energy PCC)를 통해 변환 

음성의 명료도, 화자 유사성, 운율 일관성을 정량적으로 분석하

였다. 주관적 평가는 청취자 평가를 기반으로 음성의 자연스러

움(naturalness mean opinion score, NMOS), 화자 유사성(speaker 

similarity mean opinion score, SMOS), 운율 유사성(prosody 
similarity mean opinion score, PMOS)을 측정하였다.

또한, 제안한 모델의 구성 요소별 기여도를 확인하기 위해 

ablation study를 수행하였으며, 학습에 포함된 화자(seen speaker)
와 포함되지 않은 화자(unseen speaker)를 구분하여 일반화 성능

을 평가하였다.
비교 실험을 위해 다음의 세 가지 기존 음성 변환 모델을 베

이스라인으로 설정하였다.
- StyleVC(Du et al., 2022)는 화자 정체성과 감정 스타일을 분

리하는 초기 Expressive VC 모델로, mutual information loss를 통

해 스타일, 화자, 내용, F0를 분리하는 구조를 갖는다. 하지만 특

징들 간 상호 의존성을 완전히 제거하지 못해 감정 표현의 일관

성과 음질에서 일부 한계가 있었다.
- UUVC(unified unsupervised voice conversion; Chen & Watanabe 

& Rudnicky, 2023)는 F0, 에너지, 발화 길이 등 운율 요소를 예측

하여 변환하는 방식이며, 이산적 음성 단위를 활용해 언어 정보

와 운율 정보를 분리한다. 운율 표현력이 높은 장점이 있으나, 
예측 기반 운율 생성 과정에서 원 화자의 억양이 과도하게 왜곡

될 가능성이 있다.
- TriAAN-VC(Park et al., 2023)는 제로샷 VC 모델로, CPC 기반 

content/speaker 분리 및 TriAAN 블록을 통해 세밀한 화자 특성과 

전반적인 화자 정보를 추출하고 이를 변환에 활용한다. F0 정보

를 활용하긴 하지만, 감정 스타일이나 운율 정보를 명시적으로 

분리하거나 학습하는 구조는 포함되어 있지 않다.

3.2. 데이터셋

본 연구에서는 AIHub에서 제공하는 한국어 감정 음성 데이

터셋을 사용하였다. 이 데이터셋은 전문 성우 8명과 일반인 501
명의 녹음 데이터를 포함하며, 다양한 감정 레이블이 부착되어 

있다. 본 연구에서는 일반인 320명과 전문 성우 4명(총 324명)의 

데이터를 학습에 사용하였다. 그리고 평가 데이터셋은 전문 성

우 중 학습에 포함된 4명(seen speakers)과 포함되지 않은 4명
(unseen speakers)을 각각 선정하여 구성하였다. 각 성우는 감정

별로 10개의 발화를 제공하였으며, 평가 과정에서는 이 발화들

을 source-target으로 매칭하여 변환 성능을 평가하였다. 이때 

seen speakers와 unseen speakers는 각각 별도의 그룹 내에서 독립

적으로 조합을 구성하였다.

3.3. 실험환경

입력 데이터는 16 kHz 샘플링 주파수의 오디오 신호이며, 25 
ms의 윈도우 크기와 10 ms의 홉 크기로 설정된 80-bin 멜 스펙트

로그램을 생성하여 모델의 입력 특징으로 사용하였다. 또한, 
Facebook AI에서 공개한 CPC 모델(Facebook Research, 2019)과 

Hugging Face에서 공개된 Wav2VAD 예측기(3loi, 2023)를 통해 

각각의 임베딩을 추출하여 모델 입력으로 활용하였다. 최적화 

방법으로는 Adam 옵티마이저를 사용하였으며, 학습률은  
으로 설정하였다. 최종 음성 합성은 ParallelWaveGAN 보코더

(Yamamoto et al., 2020)를 통해 수행하였다.
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3.4. 평가 지표

3.4.1. 객관적 평가 지표

변환된 음성의 전사 정확도를 평가하기 위해 CER를 측정하

였다. CER은 한국어 음성 인식 모델인 Whisper- small-ko 
(SungBeom, 2023)을 사용하여 변환된 음성을 텍스트로 변환한 

뒤, 해당 결과와 실제 정답 텍스트 간의 차이를 기반으로 계산된

다. 값이 낮을수록 명료도가 높은 음성을 의미하며, 계산식은 다

음과 같다.

 (13)

여기서 는 치환된 문자 수, 는 삭제된 문자 수, 는 삽입

된 문자 수, 은 원본 문장의 총 문자 수이다.
그리고 변환된 음성이 목표 화자와 얼마나 유사한지를 평가

하기 위해 화자 검증 기반 지표인 SECS를 사용하였다. SECS는 

두 음성의 화자 임베딩 간 코사인 유사도를 계산하는 방식으로, 
Guan et al.(2024)과 같은 음성 합성 연구에서 화자 유사성을 정

량적으로 평가하는 데 널리 활용된다. 본 연구에서는 화자 임베

딩 추출을 위해 Resemblyzer의 VoiceEncoder를 사용하였으며, 코
사인 유사도는 다음과 같이 계산된다:

 ∥∥∥∥
 × (14)

여기서 는 목표 화자의 임베딩 벡터, 는 변환

된 음성의 화자 임베딩 벡터이다. 값이 1에 가까울수록 두 음성 

간의 화자 유사성이 높음을 의미한다.
또한, 운율 보존도를 정량적으로 측정하기 위해 F0 PCC를 활

용하였다. F0 PCC는 변환 전후의 피치(F0) 곡선 간 선형 상관관

계를 나타내며, –1부터 1 사이의 값을 가진다. 본 연구에서는 변

환된 음성이 원본의 억양 구조를 얼마나 잘 보존했는지를 평가

하기 위해 이 지표를 사용하였다. 이는 Guo et al.(2024)을 비롯한 

다양한 VC 연구에서 prosody 일관성 평가 지표로 활용되고 있

으며, F0 PPC 계산 공식은 다음과 같다.

 
  

(15)

여기서 와 는 각각 원본과 변환된 음성

의 F0 벡터이다.
마지막으로 에너지 패턴 간의 상관관계를 평가하기 위해 

Energy PCC를 측정하였으며, 높은 값은 더 나은 에너지 일관성

을 의미한다. Energy PCC 계산 공식은 다음과 같다.

 
  

(16)

여기서 와 는 각각 원본과 변환된 음성의 에너

지 벡터이다.

3.4.2. 주관적 평가 지표

주관적 평가는 총 10명의 평가자가 참여하여 실시하였다. 이 

중 7명은 음성 청취 및 평가 경험을 보유한 성인으로, 음성 합성 

또는 음성 품질 관련 프로젝트 및 연구에 실제로 참여한 이력을 

가진 전문가로 구성되었으며, 나머지 3명은 관련 경험이 없는 

일반인이었다. 모든 평가자는 실험 전에 평가 목적과 MOS(mean 
ppinion score) 방식에 대한 안내를 받은 후, 기준 음원을 제시받

고 항목별 판단 기준을 숙지하였다. 이를 통해 전문가와 일반인 

간 평가 편차를 최소화하고, 평가 기준의 일관성을 확보하고자 

하였다. 평가 항목은 음성의 자연스러움(NMOS), 화자 유사성

(SMOS), 운율 유사성(PMOS)의 세 가지 항목으로 나누어졌다. 
모든 항목은 1점(매우 나쁨)에서 5점(매우 좋음)까지의 MOS 방
식으로 평가하였으며, 높은 점수는 해당 항목의 품질이 우수함

을 나타낸다. 자연스러움(NMOS)은 음성의 인간적인 명료도와 

자연성을 평가하며, 화자 유사성(SMOS)은 변환된 음성이 목표 

화자의 음색과 얼마나 유사한지를 나타내고, 운율 유사성

(PMOS)은 억양, 감정 및 리듬과 같은 운율적 특성이 원본과 얼

마나 유사하게 유지되었는지 평가한다.

4. 결과

4.1. 객관적 평가 지표

집단
CER

(↓,%)
SECS
(↑)

F0 PCC
(↑)

Energy 
PCC(↑)

StyleVC 57.7 0.591 0.717 0.853
UUVC 22.1 0.652 0.708 0.968

TriAAN-VC 28.7 0.762 0.739 0.970

Proposed 23.7 0.751 0.745 0.971
CER, character error rate; SECS, speaker embedding cosine 
similarity; F0 PCC, F0 pearson correlation coefficient; 
Energy PCC, energy pearson coefficient; UUVC, unified 
unsupervised voice conversion; TriAAN-VC, triple adaptive 
attention normalization-voice conversion.

표 1. 객관적 평가 결과(seen speakers)
Table 1. Objective evaluation results (seen speakers)
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집단
CER

(↓,%)
SECS
(↑)

F0 PCC
(↑)

Energy 
PCC(↑)

StyleVC 55.1 0.609 0.720 0.871
UUVC 22.1 0.649 0.689 0.967

TriAAN-VC 27.6 0.767 0.742 0.971
Proposed 22.1 0.759 0.747 0.973

CER, character error rate; SECS, speaker embedding 
cosine similarity; F0 PCC, F0 pearson correlation 
coefficient; Energy PCC, energy pearson coefficient; 
UUVC, unified unsupervised voice conversion ; TriAAN-VC, 
triple adaptive attention normalization-voice conversion.

표 2. 객관적 평가 결과(unseen speakers)
Table 2. Objective evaluation results (unseen speakers)

표 1과 표 2는 베이스라인 모델들과 제안된 모델의 객관적 평

가 결과를 비교한 것이다. Seen speaker 조건에서 제안된 모델은 

F0 Pearson 상관계수(0.745)와 Energy Pearson 상관계수(0.971) 모
두에서 가장 높은 성능을 보이며, 운율 및 에너지 정보를 효과적

으로 보존하는 것으로 나타났다. TriAAN-VC와 비교했을 때, 화
자 유사도(SECS)는 0.751로 약간 낮았지만 유사한 수준이었으

며, 문자 오류율(CER)은 23.7%로 훨씬 개선되었고, 운율 및 에

너지 관련 지표에서도 우수한 성능을 기록하였다. UUVC와 비

교하면 CER 측면에서 약간 높았으나, SECS, F0 PCC, Energy 
PCC 측면에서 더 나은 결과를 보이며 전반적인 품질 측면에서 

우수함을 입증하였다.
Unseen Speaker 조건에서도 유사한 경향이 관찰되었다. 제안

된 모델은 F0 PCC(0.747)와 Energy PCC(0.973) 항목에서 가장 높

은 수치를 기록하며, 학습 과정에서 보지 못한 화자에 대해서도 

운율과 에너지의 일관성을 안정적으로 유지하는 성능을 보였

다. TriAAN-VC와 비교 시 SECS(0.759 vs. 0.767)는 비슷한 수준

이었고, CER은 22.1%로 훨씬 개선되었다. UUVC와는 명료도에

서는 유사하였으나, 운율 및 에너지 관련 지표에서는 본 모델이 

꾸준히 높은 성능을 기록하였다. 이러한 결과는 제안된 접근 방

식이 운율 보존 및 감정 표현의 정밀도 측면에서 유의미한 성능 

개선을 달성했음을 시사한다.

4.2. 주관적 평가 지표

집단 NMOS(↑) SMOS(↑) PMOS(↑)
StyleVC 2.08 1.92 3.30
UUVC 3.41 2.99 3.39

TriAAN-VC 3.30 3.38 3.85
Proposed 3.40 3.39 4.11

NMOS, naturalness mean opinion score; SMOS, speaker 
similarity mean opinion score; PMOS, prosody similarity  
mean opinion score; UUVC, unified unsupervised voice 
conversion: TriAAN-VC, triple adaptive attention 
normalization-VC.

표 3. 주관적 평가 결과(unseen speakers)
Table 3. Subjective evaluation results (unseen speakers)

표 3은 주관적 평가에 대한 비교 결과를 보여준다.

자연스러움(NMOS) 항목에서는 UUVC가 3.41로 가장 높은 

점수를 기록하며, 음성의 자연스러운 발화에 있어 약간의 우위

를 보였다. 본 연구에서 제안한 모델은 3.40으로 거의 동등한 수

준의 성능을 나타냈으며, TriAAN-VC(3.30)와 StyleVC(2.08)에 

비해서는 확연히 높은 점수를 보였다. 이는 제안된 모델이 음성

의 자연스러움을 유지하는 데 있어 충분히 경쟁력 있는 품질을 

제공함을 의미한다. 화자 유사성(SMOS) 평가에서는 제안된 모

델이 3.39로 가장 높은 점수를 기록하며, 화자의 정체성 보존 측

면에서 우수한 성능을 입증하였다. TriAAN-VC는 3.38로 근소한 

차이를 보였지만, UUVC(2.99) 및 StyleVC(1.92)와 비교하면 뚜

렷한 성능 차이가 관찰되었다. 이는 제안된 모델이 unseen 
speaker에 대해서도 화자 일관성을 효과적으로 유지함을 보여준

다. 운율 유사성(PMOS) 측면에서도 제안된 모델은 4.11로 가장 

높은 점수를 나타냈으며, 이는 운율 표현의 일관성과 정밀도 측

면에서 탁월한 성능을 의미한다. TriAAN-VC는 3.85, UUVC는 

3.39, StyleVC는 3.30의 점수를 기록하였으며, 제안된 모델과의 

성능 차이가 명확하게 드러났다. 이 결과는 제안한 접근 방식이 

운율 정보 보존에 있어 뚜렷한 강점을 지님을 시사한다.

4.3. Ablation Study
표 4는 제안된 모델의 주요 구성 요소가 전체 성능에 미치는 

영향을 분석한 ablation study 결과를 나타낸다. Seen speaker 조건

에서는 운율 임베딩 추가 시 CER이 28.7%에서 28.5%로 소폭 개

선되었으며, 이는 운율 정보가 문장 명료도 향상에 일부 기여할 

수 있음을 시사한다. 이후 MixLN을 추가하면 CER이 23.9%로 

크게 감소하고 F0 PCC(0.741), Energy PCC(0.971)가 함께 향상되

며 운율 및 에너지 일관성 유지에 긍정적인 영향을 미쳤다. 그리

고 Mel2VAD 예측기만 도입한 경우 CER은 27.0%로 감소하고 

SECS는 0.765로 증가하여 화자 유사성이 향상되었다. 모든 모

듈을 통합한 최종 모델은 CER 23.7%, SECS 0.751, F0 PCC 0.745, 
Energy PCC 0.971로 균형 잡힌 성능을 보였다.

Unseen speaker 조건에서도 유사한 경향이 확인되었다. 운율 

임베딩 추가 시 CER은 27.6%로 소폭 개선되었고, MixLN 추가 

시 CER이 22.3%로 크게 향상되었으며, Mel2VAD 예측기만 사

용 시 SECS는 0.769로 가장 높은 화자 유사성을 보였다. 최종적

으로 모든 구성 요소가 포함된 모델은 CER 22.1%, SECS 0.759, 
F0 PCC 0.747, Energy PCC 0.973으로 전반에 걸쳐 우수한 성능을 

보였다.

5. 결론

본 연구에서는 TriAAN-VC 모델을 기반으로 운율 및 감정 정

보의 보존 성능을 개선하기 위한 새로운 방법을 한국어 데이터

셋을 통해 검증하였다. 기존 EVC(expressive voice conversion) 기
술에서는 운율과 감정의 미세한 특성을 충분히 유지하지 못해 

음성의 자연스러움과 표현력이 저하되는 한계가 존재하였다. 
이를 극복하고자 운율 임베딩, MixLN, VAD 예측기 등의 추가 

모듈을 도입하였다.
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운율 임베딩 모듈을 통해 기본 주파수(F0), 에너지, 그리고 

VAD 값을 결합하여 보다 명확하고 풍부한 운율 정보를 표현할 

수 있도록 하였으며, MixLN 기법을 활용하여 화자와 운율 특성

을 효과적으로 분리함으로써 음성 변환의 일관성과 자연스러

움을 개선하였다. 또한 VAD 예측기를 도입하여 음성 내의 감정 

표현을 더욱 정교하게 반영함으로써 표현력을 향상시켰다.
한국어 데이터셋을 이용한 실험 결과, 운율 임베딩과 MixLN, 

VAD 예측기가 모두 포함된 최종 모델에서 F0 PCC와 Energy 
PCC가 향상되었으며, 특히 운율 일관성과 표현력이 주관적 평

가 지표(PMOS)에서 뚜렷한 성능 향상을 나타냈다. 이를 통해 

변환된 음성이 더욱 자연스럽고 생생한 표현력을 지녔음을 입

증하였다. 본 연구의 결과는 음성 변환 기술의 활용 범위를 넓

히고, 더빙, 애니메이션, 음성 합성 등의 다양한 분야에서 화자

의 의도와 감정을 더욱 효과적으로 전달할 수 있는 가능성을 제

시한다.
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국문요약

운율 및 감정 보존을 향상시키는 음색 변환 기법*
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국문초록 

한국어 음성 변환 작업에서는 음색만이 아닌 운율과 감정의 일관된 전달이 매우 중요하지만, 기존의 음색 변환

(voice conversion, VC) 기술은 주로 화자의 음색만을 바꾸는 데 집중되어 있어, 한국어처럼 억양과 리듬이 의미 전

달에 중요한 언어에서는 제한적인 성능을 보인다. 특히 대사 전달이 중요한 애니메이션 더빙이나 감정 표현이 중

요한 콘텐츠에서 이 문제는 더욱 부각된다. 본 연구는 표현 음색 변환(expressive voice conversion, EVC) 모델을 새롭

게 제안하여 이러한 문제를 해소하고자 한다. 제안된 모델은 TriAAN-VC 구조를 기반으로 하며, F0, 에너지, 그리고 

정서적 차원인 VAD(valence, arousal, dominance)를 통합한 운율 임베딩을 활용하여 한국어의 운율적 특징을 정교하

게 반영한다. 또한, MixLN(mix layer normalization)을 통해 화자 인코더 내 운율 정보를 효과적으로 제거하여 화자 

고유 특성과 운율 사이의 간섭을 줄였다. 아울러, 감정 정보 학습을 위한 VAD 예측 모듈을 추가함으로써, 감정 표

현력을 강화하였다. 한국어 화자 데이터를 대상으로 수행한 실험에서는 운율 보존 및 감정 전달 측면에서 기존 

EVC 모델을 상회하는 성능을 입증하였다. 특히 주관적 평가인 PMOS(prosody mean opinion score)에서 평균 4.11점
을 기록하며, 보다 자연스럽고 감정 표현이 풍부한 한국어 음성을 생성함을 확인하였다. 본 연구는 한국어 음색 변

환 기술의 정밀성과 표현력을 동시에 향상시킬 수 있는 방향성을 제시한다.

핵심어: 음성 합성, 음색 변환, 운율 보존, 감정 보존


