
Multi-Speaker 음성합성

혁신성장 청년인재 실무 프로젝트상 2위
2020.10.01  ~ 2020.10.22

PROJECT1

End to End 모델을 활용한
Multi-Speaker 음성합성



✔ Korean Single Speaker (KSS) Speech
출처 : Kaggle
특징 : 전문여자성우가 녹음한 음성 데이터
형태 : 12시간, wav, 44100khz, 12853개, 3GB

✔ 배우 유인나 음성
출처 : KBS 라디오 유인나의 볼륨을 높여요

(2019.01 ~ 2019.05 기간회차분)
특징 : 배경음, 게스트 음성, 노래, 효과음 다수 존재하여 가공
형태 : 3시간, wav, 16000khz, 3327개, 480.6MB

✔ KSS/배우 발화 내용 Text Dataset
Google Speech to Text API와 Kakao Speech API 를 함께
활용하여 음성 데이터에 상응하는 텍스트 데이터 확보

SKILLs/IDE Dataset

음성합성은 텍스트로 입력한 내용을 음성으로 바꿔주는 기술입니다. 음성합성 기술을 심도있게 이해하고, 
목표하는 음성으로 재치있는 ‘밈(Meme)’ 서비스를 제공하기 위해 해당 프로젝트를 진행했습니다.

✔ 노이즈 제거 알고리즘으로 데이터를 가공하고, DeepVoice2 모델의 multi-speaker를 활용하여 학습

✔ 대회 기간과 학습 시간을 고려하여 계산량이 효율적인 griffin-lim 알고리즘으로 90000 step 까지 학습

✔ 멀티캠퍼스의 혁신성장 청년인재 집중양성사업 실무 프로젝트 대회에서 2위를 수상하였습니다.

Tacotron 모델 기본 구조

Github 👉 https://github.com/jyshin0926/KoreanTTS

Tacotron 모델과 DeepVoice2 모델을 기반으로
한국어 TTS(Text To Speech)를 구현하는 프로젝트

담당 역할
3주라는 기간 내에 결과물을 완성시켰어야하는 대회의 특
성상 학습시간과 성능을 모두 고려하는 것이 중요했습니다. 
리더로서 먼저 데이터와 모델의 특징을 이해하고 팀원들에
게 효율적인 역할 분담이 되도록 노력했습니다.

✔ 특징 ① : 데이터 수집 및 가공
noisereduce로 audio dataset의 노이즈를 제거하고, 침
묵 구간을 기준으로 데이터를 slicing 후, STT API로 text
data 확보

✔ 특징 ② : Tacotron 모델링 및 학습
Tacotron과 Tacotron2의 특성을 혼합하여 사용
→ 계산 속도 ↑(Tacotron의 griffin-lim, Tacotron2의
ZoneoutLSTM)
→ Tacotron2의 Location Sensitive Attention을 추가
적용하여 현 시점의 alignment까지 고려

Multi-Speaker 음성합성
개요



Multi-Speaker 음성합성 Github 👉 https://github.com/jyshin0926/KoreanTTS

Tacotron 모델과 DeepVoice2 모델을 기반으로
한국어 TTS(Text To Speech)를 구현하는 프로젝트

결과

✔ 분량이 적고(약 3시간 분량), 노
이즈가 많이 존재하는 데이터

✔ Single Speaker로 학습하였을
때는 Attention Alignment가 잘
나타나지 않음

✔ 분량과 음질이 우수한 KSS 데
이터와 함께 multi speaker로 학
습시키며 speker embedding

✔ Multi Speaker로 학습한 경우
는 Attention Alignment와 추론
한 음성합성 모두 양호하게 나타남

Tacotron Loss (Linear Loss + Mel Loss) : 0.38 (90000 step까지 학습)

✔ Linear Loss : Decoder 출력 Linear Spectrogram과 타겟 Mel Spectrogram과의 L1 Distance 
✔ Mel Loss : Decoder 출력 Mel Spectrogram과 타겟 Mel Sepctrogram과의 L1 Distance

✔ KSS는 깔끔하고 12시간 이상의 방대한 양의 데이터였기에 20000 step
에서부터 Attention Alignment과 음성합성 추론 성능 모두 양호하게 나타남

✔ 90000 step까지 학습하였을 때 일부 문장은 Neural Vocoder인 MelGAN
에 비해 다소 성능이 낮게 나타나는 것을 확인 (Griffin-lim 알고리즘의 한계)

INFERENCE
KSS speech dataset

배우 유인나 speech dataset



키움센터 최적입지 추천

2020 서울시 빅데이터 캠퍼스 공모전 우수상
2020.09.22  ~ 2020.10.14

PROJECT2

우리동네 키움센터 최적입지 추천



키움센터 최적입지 추천

SKILLs/IDE Data

✔ 키움센터 설립에 고려되어야 할 요인 세 가지 (아동이 혼자 지내는 시간을 고려한
돌봄 틈새 공백 지수, 공적돌봄 인프라 필요지수, 소득 분위 지수) 산정

✔ 각 요인을 선형결합하여 최종 수요지수를 산출하고 이를 입지 추천에 활용

✔ 서울시의 빅데이터 캠퍼스 공모전에 출품한 프로젝트로, 우수상을 수상하였습니다.

추천 알고리즘 산출 흐름

Github 👉 https://github.com/jyshin0926/BigDataCampusContest

2022년까지의 우리동네키움센터 400개소 확충 정책안의
효율적인 실현을 위한 우리동네키움센터 입지 추천 알고리즘

담당 역할
리더로서 팀원의 역량을 파악해 효율적인 역할 분담이
되도록 노력했습니다. 
또한 프로젝트 초기 기획부터 협업 툴 세팅을 하며 팀워크
가 높아질 수 있는 방향을 고민하였습니다.

✔ 특징 ① : 공적 돌봄 인프라 필요 지수 추정
소득에 따른 돌봄 시설의 수요도를 조사한 설문조사 결과
를 근거로 하여, 행정동별 돌봄 시설 수요를 자연어처리의
TF-IDF로 산출

✔ 특징 ② : 소득분위 추정
직접적인 데이터를 구하기 어려워 아파트 매매 실거래가를
이용하여 KNN으로 추정

✔그 외 : 데이터 크롤링 및 가공, 선형결합, 시각화 수행

개요



키움센터 최적입지 추천
데이터 분석 · 시각화

결과
✔ 기존에 설립되어 있던 우리동네키움센터를 예약률 순위별로 구분한 후,

키움센터 예약률 하위 10%, 예약률 상위 10% 행정동을 대상으로 하여
산출한 알고리즘을 기반으로 예측한 키움센터의 추천 입지와의 거리를 비교

✔ 250x250 격자를 기준으로 설립되어 있는 센터와 추천 입지와의 거리를
haversine 모듈을 이용하여 계산하고 시각화로 나타냄

✔ 예약률 상위 센터는 추천 입지와의 거리가 가깝고, 계산된 거리 분포에서도
최소 격자 기준으로 삼은 250 이하의 비중이 가장 큰 것으로 나타남

✔ 예약률 하위 센터는 추천 입지와의 거리가 멀고, 계산된 거리 분포에서도
최소 격자 기준인 250의 범위를 크게 벗어난 거리의 비중이 가장 크게 나타남

수행 ② : 소득분위 추정수행 ① : 공적 돌봄 인프라 필요 지수 추정

Github 👉 https://github.com/jyshin0926/BigDataCampusContest

수행사항
2022년까지의 우리동네키움센터 400개소 확충 정책안의
효율적인 실현을 위한 우리동네키움센터 입지 추천 알고리즘



CNN 감성분석 논문 구현

2020.08.05  ~ 2020.08.11

PROJECT3

CNN for Sentence Classification

CNN 모델을 활용한 영화 리뷰 감성 분석



✔ NSMC (Naver Sentiment Movie Corpus)

출처 : https://github.com/e9t/nsmc
특징 : 네이버 영화 페이지의 리뷰, 한국어
형태 : 총 분량 200K (test : 50K, train : 150K)

SKILLs/IDE

Dataset

구현한 CNN 모델 구조

Github 👉 https://github.com/jyshin0926/CNN-for-sentence-classification

Convolution Neural Network for Sentence Classification 논문을 참고하여
CNN 모델을 구현하고 한국어 영화 리뷰를 감성분석한 프로젝트

수행 사항
NLP 교육과정에서 개인별 competition 으로 진행되었고,
이때, word embedding은 랜덤으로 배정되었습니다.
word2vec의 특성과 학습 환경(CPU)의 한계를 극복하기 위해
노력하며 성능 평가에서 1위를 하였습니다.

✔ 특징 ① : 전처리 및 word2vec 학습
중복데이터 · null 값 ·특수 문자 제거 및 불용어 처리,
negative sampling, skip gram으로 단어 예측, mecab
으로 형태소 분석하여 연산 속도 효율성 증대

✔ 특징 ② : CNN 모델링 및 학습
✓ 문장 길이 분포 기반으로 max length 설정 후 padding
✓ word2vec embedding 가중치 적용
✓ callback 함수 · Ridge 적용하여 과적합 방지

개요

한국어 데이터셋에 맞추어 학습시킨 word embedding을 CNN 모델에 적용하여 영화 포털 사이트의
리뷰를 감성분석한 프로젝트입니다.

✔ Yoon Kim(2014), ‘Convolutional Neural Networks for Sentence Classification’ 의 CNN 구현

✔ subword 파악이 어려운 word2vec의 특징을 고려하여 일부 은어·신조어는 표준화하고 불용어 처리

✔ 전처리, Negative Sampling 및 L2 regularization과 early stopping을 통해 일반화된 성능 고려

CNN 감성분석 논문 구현

데이터 문장 길이
(문장 당 토큰 수)
분포 확인 결과

→ 4~6개의 토큰이
가장 많은 것으로

나타남



RESULT

결과

✔ 전처리를 word2vec embedding 모델과 학습 모델에
적절히 해주었을 경우 val_accuracy가 크게 높아짐

✔ 왓챠 platform의 영화 리뷰 데이터에 대해 accuracy 
성능 평가

👉 추가 task : bi-LSTM 모델을 구현 및 학습하여 성능 비교
✔ 보통 nlp task에서 좋은 성능을 보이는 bi-LSTM 모델의
성능이 더 낮게 나온 이유는 평가 리뷰 길이의 영향으로 예상
(리뷰 문장의 토큰 수는 4~6이 가장 많은 것으로 나타남)

Github 👉 https://github.com/jyshin0926/CNN-for-sentence-classificationCNN 감성분석 논문 구현
Convolution Neural Network for Sentence Classification 논문을 참고하여
CNN 모델을 구현하고 한국어 영화 리뷰를 감성분석한 프로젝트

모델 전처리 이전
val_accuracy

전처리 이후
val_accuracy

평가
accuracy

CNN 0.7993 0.8539 0.86

bi-LSTM 0.7872 0.8527 0.84

INFERENCE
✔ 임의의 문장에 대한 추론 결과, 긍정적인
글(‘완전 추천함’, ‘내 인생 영화’ )에 대해서는
1에 가까운 점수로 나타남

✔ 부정적인 글(‘아 겁나 지루했음 개비추..’,
‘에라이 때려쳐 이게 영화라고?’)에 대해서는
0에 가까운 점수로 나타남

✔ ‘조금 기대 이하이긴 했는데 그래도 만족함’
처럼 모호한 표현에 대해서도 분석이 잘
이루어진 것으로 나타남

임의 리뷰 완전 추천함 아 겁나 지루했
음 개비추.. 내 인생 영화 에라이 때려쳐

이게 영화라고?

조금 기대 이하이
긴 했는데

그래도 만족함

점수
(negative 0~ 

positive1)
0.99 0.05 0.76 0.02 0.65



Multi-Speaker 음성합성

읽어주셔서 감사합니다.


