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Introduction

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다
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딥러닝 TTS 기술은 크게 acoustic model 과 vocoding model 두가지 모듈로 구성됩니다
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Acoustic
Parameters

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

Acoustic Parameters
Time



Introduction

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

본 발표에서는 TTS 엔진의 핵심 요소인

Acoustic Model 기술을 정리하고,
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Introduction

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

이어지는 발표에서는 TTS 엔진의 핵심 요소인

Vocoder 기술을 정리하고자 합니다.
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Speech analysis
Acoustic parameters: Mel-spectrogram

Mel-spectrogramInput Text

샐리야, 안녕?
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Speech waveform
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음성 신호는 시간 축에서 특정한 에너지를 갖는 파형의 형태로 존재합니다
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Fourier 변환을 통해 주파수 축에서 음성을 관찰할 수 있습니다
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T: Pitch period

Speech waveform

Fourier transform
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F0: Fundamental frequency

시간 축에서의 주기성을 pitch period, 주파수 축에서의 주기성을 fundamental frequency 라고 정의합니다
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F0: Fundamental frequency

F0 의 높낮이에 따라 목소리의 톤이 결정됩니다 (아↘ 아↗)
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Formant frequency

높은 에너지를 갖는 (spectral peak) 주파수 성분을 formant frequency 라고 정의합니다
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Formant frequency

Formant 의 위치에 따라 발음이 결정됩니다 (아/에/이/오/우)



정리하자면..
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Fourier transform

복잡해 보이는 시간 축 신호를 주파수 축에서 보면 음성을 분석하기 쉬워집니다
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Windowing

Fourier transform

Short-time Fourier transform (STFT)

일정한 Hop 사이즈로 Fourier transform 적용합니다
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Fourier transform

Spectrogram

STFT 신호를 시간 축으로 붙인 2D 이미지



Spectrogram

STFT 신호를 시간 축으로 붙인 2D 이미지
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Spectrogram

음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다
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Spectrogram

음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다
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F0

Formant

음성 대부분의 정보량은 저주파 대역에 !



음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다

Spectrogram

F0

Formant

음성 대부분의 정보량은 저주파 대역에 !

저주파 대역의 정보량에 집중할 수 있다면?
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음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다
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을 더 잘 ...



음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다
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저주파 대역의 정보량에 집중할 수 있다면?
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을 더 잘 ...

주파수 축으로

Mel-filterbank 적용



Mel-spectrogram
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음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있게 되었습니다

음성 대부분의 정보량은 저주파 대역에 !

저주파 대역의 정보량에 집중할 수 있다면?

을 더 잘 할 수 있습니다!

주파수 축으로

Mel-filterbank 적용
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정리하자면..

Windowing

Fourier transform

1. Short-time Fourier transform (STFT)

일정한 Hop 사이즈로 Fourier transform 적용합니다



정리하자면.. 2. Spectrogram

STFT magnitude 신호를 붙여 시간-주파수 축의 2D 이미지를 만듭니다
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정리하자면.. 3. Mel-Spectrogram

주파수 축으로 Mel-filterbank 를 적용합니다
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음성 신호를 시간-주파수 축에서 분석할 수 있습니다 = 딥러닝 모델이 음성 신호를 이해하기 쉬워집니다



정리하자면..

Acoustic model 과 vocoder 를 연결하는 매개체 역할을 하는 것이 Mel-spectrogram
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샐리야, 안녕?



Acoustic model
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Overview

Acoustic model 은 Text 로부터 Acoustic Parameter 를 추정하는 역할을 합니다



End-to-end speech synthesis

• Seq2seq model

Statistical parametric speech synthesis

• Simple deep learning model (FF+LSTM)
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End-to-end speech synthesis

• Seq2seq model

Statistical parametric speech synthesis

• Simple deep learning model (FF+LSTM)
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Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

SPSS 교과서



Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Input
Text

Acoustic 
Parameters

Text
Analysis

FF
Layers

Duration
Prediction

LSTM
Layer

Phoneme
Duration

Phoneme-level
Linguistic Features (LFs)

Upsampling

Frame-level
LFs

Acoustic model



Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Text analyzer: Generates phoneme-level linguistic features (Phoneme: 음운론상의 최소 단위)
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Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Duration model: Predicts phoneme duration
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Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Linguistic upsampler: Generates frame-level linguistic features

Input
Text

Acoustic 
Parameters

Text
Analysis

FF
Layers

Duration
Prediction

LSTM
Layer

Phoneme
Duration

Phoneme-level
Linguistic Features (LFs)

Upsampling

Frame-level
LFs

a-N| n-jv-O| h-a| s-e| jo

Linguistic
features

Phoneme

sequence

Duration Phoneme

sequence

a-N| n-jv-O| h-a| s-e| jo

Linguistic
features

frame

0  1  2        …         T-1 

“안녕하세요”



Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Acoustic model: Predicts frame-level acoustic parameters
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Statistical parametric speech synthesis (SPSS)
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Simple and compact 가볍다 + 빠르다

1:1 mapping between linguistic and acoustic features 안정적이다



Statistical parametric speech synthesis (SPSS)
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Simple and compact 합성음 품질이 좋지 않다

1:1 mapping between linguistic and acoustic features Phoneme segmentation 을 위한 비용이 많이 든다



Text-to-speech
End-to-end speech synthesis

Tacotron

Tacotron 2

FastSpeech

FastSpeech 2



Overview

(Text) Encoder 와 (Acoustic Parameter) Decoder 를 만들고, Attention 으로 Alignment 를 잡아주면 됩니다.
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Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델
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Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Encoder Decoder



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Alignment



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Encoder

Input: Linguistic feature 가 아닌 character embedding 
또는 phoneme



Recall: Linguistic feature

Text analyzer: Generates phoneme-level linguistic features (Phoneme: 음운론상의 최소 단위)
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Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Encoder

Input: Linguistic feature 가 아닌 character embedding 
또는 phoneme

대신 CBHG 모듈을 통해 high-level context feature 를 얻어낼 수 있음

Conv 1D bank + Highway network + GRU

Conv 1D bank: 다양한 커널 사이즈를 갖는 Conv 1D 집합

Highway network: Residual connection 의 비율 조절



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Decoder

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

현재 frame 을 디코딩 할 때, 이전 frame 의 정보를 사용



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Decoder

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

현재 frame 을 디코딩 할 때, 이전 frame 의 정보를 사용



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Decoder

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

현재 frame 을 디코딩 할 때, 이전 frame 의 정보를 사용

Attention: Text-Mel alignment

Duration model 역할을 attention 으로 대체



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Decoder

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

현재 frame 을 디코딩 할 때, 이전 frame 의 정보를 사용

CBHG: Mel-to-linear conversion

Neural 보코더가 없던 시절  Griffin-Lim 적용을 위한 모듈

Attention: Text-Mel alignment

Duration model 역할을 attention 으로 대체



Tacotron

Google 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

MOS test: 합성음을 듣고 1점(듣기싫은) ~ 5점(사람같은) 사이의 점수를 주는 방법

복잡한 feature engineering 을 최소화 하면서도, 

기존 parametric 방식 보다 좋은 품질의 합성음을 만들 수 있게 되었습니다.

Concatenative: Unit 접합 방식의 TTS, 품질이 좋은 방면, 많은 양의 녹음 필요

Phoneme segmentation, etc

https://google.github.io/tacotron/publications/tacotron/index.html

https://google.github.io/tacotron/publications/tacotron/index.html


Text-to-speech
End-to-end speech synthesis

Tacotron

Tacotron 2

FastSpeech

FastSpeech 2



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

Encoder

Decoder



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

Conv + BLSTM: Tacotron 1 보다 간단한 구조

CBHG

Encoder



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

Decoder



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

Decoder

Stop token: 발화의 종료 시점을 추정할 수 있음
cf. Tacotron 1: 발화 종료와 상관 없이 일정 길이 만큼 음성을 생성해야 했음



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

Autoregressive decoder: 합성음 품질을 높임

Decoder

Stop token: 발화의 종료 시점을 추정할 수 있음

Neural TTS 패러다임을 이끌어낸 주인공 (?)

WaveNet 보코더: 합성음 품질을 더 더 더욱 높임

Tacotron 1 decoder



Tacotron 2

Google 에서 발표한 두 번째 End-to-end 음성 합성 모델

End-to-end acoustic model + WaveNet vocoder 

당시 최고 합성 모델인 Concatenative 보다 우수한, 녹음에 가까운 수준의 음성 합성 모델

https://ai.googleblog.com/2017/12/tacotron-2-generating-human-like-speech.html

https://ai.googleblog.com/2017/12/tacotron-2-generating-human-like-speech.html


Summary

Tacotron 1, 2

Seq2seq + attention 복잡한 feature engineering 을 최소화

Autoregressive decoder 품질 향상

Neural vocoder (WaveNet) 품질 향상



Summary

Tacotron 1, 2

Alignment failure 문제에 취약함

Seq2seq + attention 복잡한 feature engineering 을 최소화

Autoregressive decoder 품질 향상

Neural vocoder (WaveNet) 품질 향상

합성 속도 느림



Text-to-speech
End-to-end speech synthesis

Tacotron

Tacotron 2

FastSpeech

FastSpeech 2



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Autoregressive Tacotron 모델이 갖고 있던 문제점을 극복하기 위한

1. 빠른 inference 방법과

2. Alignment failure 줄이는 방법을 제안



참고: Transformer TTS

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Tacotron 의 RNN 구조를 Transformer 형태로 변경

1. Training 병렬화 (efficiency ↑)

2. Long-term dependency problem 해결



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Knowledge distillation from teacher (AR Transformer) to FastSpeech (non-AR Transformer)
AR: Autoregressive



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Encoder

Decoder

Input 안정성: Phoneme > character

Transformer 기반의 encoder–decoder model



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Input 안정성: Phoneme > character

Transformer 기반의 encoder–decoder model

Length regulator: Alignment 안정성 확보

Phoneme 단위로 duration 을 구하고, decoder 맞게 upsampling

1. Decoder 에서 한번에 병렬처리 가능

2. Skipping, repeating 이슈 해결

3. Phoneme 단위로 발화 속도 조절 가능



Statistical parametric speech synthesis (SPSS)

Duration model: Predicts phoneme duration
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“안녕하세요”

한계점: Phoneme segmentation 을 위한 비용이 많이 든다



참고: Transformer TTS

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

1. Teacher (AR Transformer) TTS 학습



참고: Transformer TTS

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

1. Teacher (AR Transformer) TTS 학습

2. Input (text) – output (mel) 간의 attention map 구하고

Phoneme duration 추출하는 역할  FastSpeech 학습에 사용



참고: Transformer TTS

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

1. Teacher (AR Transformer) TTS 학습

2. Input (text) – output (mel) 간의 attention map 구하고

Phoneme duration 추출하는 역할  FastSpeech 학습에 사용

3. Output (mel) 생성한다

Phoneme duration 과 align 되어있는 output  FastSpeech 학습에 사용



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

Knowledge distillation from teacher (AR Transformer) to FastSpeech (non-AR Transformer)
AR: Autoregressive

Output (mel) 

Phoneme duration



FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

AR model (Tacotron, Transformer) 비슷한 품질

https://speechresearch.github.io/fastspeech/

합성 속도는 약 270 배 (0.025 RT)
V100 GPU 1장 기준

https://speechresearch.github.io/fastspeech/
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MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

AR model (Tacotron, Transformer) 비슷한 품질

https://speechresearch.github.io/fastspeech/

합성 속도는 약 270 배 (0.025 RT)
V100 GPU 1장 기준

Alignment 안정성 확보

https://speechresearch.github.io/fastspeech/


FastSpeech

MS 에서 발표한 대표적인 End-to-end 음성 합성 모델

AR model (Tacotron, Transformer) 비슷한 품질

https://speechresearch.github.io/fastspeech/

합성 속도는 약 270 배 (0.025 RT)
V100 GPU 1장 기준

Alignment 안정성 확보

발화 속도 조절 가능

https://speechresearch.github.io/fastspeech/


Text-to-speech
End-to-end speech synthesis

Tacotron

Tacotron 2

FastSpeech

FastSpeech 2



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

Knowledge distillation 없이 학습하자!



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

Encoder

Decoder



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

Transformer 기반의 encoder–decoder model

Variance adaptor: Controllability 제공

Duration predictor & Length regulator

Pitch regulator & Energy regulator



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

Knowledge distillation 없이 학습하자!

좀 비싸도 phoneme segmentation 하고

Transformer 기반의 encoder–decoder model

Variance adaptor: Controllability 제공

Duration predictor & Length regulator

Pitch regulator & Energy regulator



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

Transformer 기반의 encoder–decoder model

Variance adaptor: Controllability 제공

Duration predictor & Length regulator

Pitch regulator & Energy regulator

Knowledge distillation 없이 학습하자!

좀 비싸도 phoneme segmentation 하고

대신 서비스에 맞게 다양한 기능 넣자!



FastSpeech 2

MS 에서 발표한 두번째 Non-AR End-to-end 음성 합성 모델

AR model (Tacotron, Transformer) 보다 품질도 좋고

https://speechresearch.github.io/fastspeech2/

FastSpeech 하고 합성 속도도 비슷하면서

V100 GPU 1장 기준

합성음 컨트롤이 가능함

https://speechresearch.github.io/fastspeech2/


Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

Acoustic
Parameters

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

딥러닝 TTS 기술은 크게 acoustic model 과 vocoding model 두가지 모듈로 구성됩니다



Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

Acoustic ParametersInput Text

샐리야, 안녕?

Time

텍스트에서 Acoustic Parameter 를 추정

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

톤의 높낮이, 음색, 어조, 강세 등

Acoustic
Parameters



Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

Output Speech
Time

Acoustic Parameter 에서 음성 신호를 생성

Acoustic
Parameters

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

Acoustic Parameters
Time



Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

텍스트에서 Acoustic Parameter 를 추정

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

톤의 높낮이, 음색, 어조, 강세 등

Acoustic
Parameters

Statistical Parametric Speech Synthesis

가볍고, 빠르고, 안정적 but 품질이 아쉬움



Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

텍스트에서 Acoustic Parameter 를 추정

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

톤의 높낮이, 음색, 어조, 강세 등

Acoustic
Parameters

End-to-end Speech Synthesis

AR models (Tacotron 1,2) with Attention Alignment

복잡한 Feature Engineering 최소화 하면서도 고품질의 음성을 만들 수 있음

but 느리고 안전성 떨어짐



Summary

Text-to-speech (TTS) 란 기계가 사람 처럼 텍스트를 읽어주는 기술입니다

텍스트에서 Acoustic Parameter 를 추정

Acoustic
Model

VocoderInput Text Output Speech

톤의 높낮이, 음색, 어조, 강세 등

Acoustic
Parameters

End-to-end Speech Synthesis

Non-AR models (FastSpeech 1,2) with External Duration Model

빠르고 안정적인 합성음을 만들 수 있음

음질은 Best-quality 일까? 



Summary

Input
Text
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Analysis

Duration
Prediction Phoneme

Duration

Phoneme-level
Linguistic Features (LFs)

Upsampling

Frame-level
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Liner
Projection

PreNet

PostNet

Variance
Adaptor

Encoder
LSTM

다양한 Application 환경에 맞는 모델을 조합해서 사용합니다.
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정상 합성음 낮은 톤 작은 목소리 느린 목소리

빠른 목소리큰 목소리높은 톤



CLOVA Voice Synthesis
Service



Ai Call

Device

Care Call



+

‘유인나’ Voice

클로바 스피커 기본 목소리



‘오상진’ Voice

네이버 뉴스 본문 듣기 목소리









Clova Dubbing
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eunwoo.song@navercorp.com


