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요  약

인공지능과 딥러닝 기술의 발전으로 인해 음성 및 얼굴합성 기술이 빠르게 완성도를 갖추어 진화하고 있으

며 이러한 기술들을 활용하여 다양한 분야에서의 응용이 이루어지고 있다. 특히, 음성 및 얼굴합성 기술은 증강

현실, 게임, 교육과 같은 다양한 디지털 콘텐츠에 맞게 소비되고 있으며 앞으로도 활용도가 점점 더 많아질 전

망이다. 본 논문에서는 이러한 기술을 이용하여 텍스트 기반의 개인용 콘텐츠를 생성하는 시스템을 구현하였고 

주어진 임의의 문장에 대해 음성과 영상에서 사용자에 맞추어 동영상으로 복구된다는 것을 알 수 있었다. 복구

된 동영상의 음성은 개인적 특성이 반영되었고, 얼굴합성도 어느 정도 원활한 출력을 확인할 수 있었다. 따라서 

제안한 시스템은 개인별 특성을 잘 파악해 데이터 세트를 만든다면 디지털 콘텐츠 생성에 활용될 수 있겠다.

Abstract

Due to the development of artificial intelligence and deep learning technologies, voice and facial synthesis 
technologies are rapidly evolving with completeness, and applications in various fields are being made using these 
technologies. In particular, voice and face synthesis technologies are being consumed for various digital contents such 
as augmented reality, games, and education, and are expected to be used more and more in the future. In this paper, 
a system for generating text-based personal content using this technology was implemented. It was found that for a 
given random sentence, the video is recovered from the voice and video to the user. The voice of the restored video 
reflected personal characteristics, and the face synthesis was also able to confirm the smooth output to some extent. 
Therefore, the proposed system can be used to create digital content if the characteristics of each individual are well 
identified and a data set is created.
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Ⅰ. 서  론

음성 및 얼굴합성 관련 연구는 꾸준한 발전을 

이루어왔다. 특히, 딥러닝 기술의 발전과 하드웨어

의 성능이 높아지고 활용처에 대한 수요가 끊이질 

않고 더 자연스러운 합성을 위해서 지속적인 연구

개발에 대한 필요성이 제기되어 왔다. 특히, 비교

적 최근까지 질병으로 인한 비대면 사회가 지속된 

이유로 오프라인 활동에 제약으로 인해 다양하게 

온라인을 이용한 강의, 면접과 같은 당장에 수요를 

충족시키는 한편, 출입을 자제해야 하는 상황에서

의 즐길 거리를 위한 콘텐츠 역시 꾸준하게 증가

하여왔다. 
비대면 사회에서 텍스트를 통한 채팅은 의사 교

환에 있어서 한계점이 있고 웹캠을 통한 본격적인 

실시간 영상 대화는 부담감이 있다. 그래서 자신과 

닮은 얼굴과 음성을 가진 영상을 만들어 강의나 기

타 콘텐츠를 만들고 싶은 수요가 많아지게 되었다. 
간단하게 재미 삼아 사용할 수 있는 스마트폰의 앱

은 여러 가지 나와 있으나, 아직 자신만의 얼굴과 

음성을 함께 모사하는 건 찾아보기 어렵다. 얼굴은 

본인과 유사하게 합성해도 음성의 경우는 미리 마

련된 화자의 음색으로 변경하는 정도로 현재 출시

되어 있다. 또한, 이러한 온라인 콘텐츠의 발전으로 

인해 다시 오프라인 활동을 하게 되었음에도 이미 

하나의 문화로 자리매김하여 지속되는 현실이다.
음성합성에 대해 WaveNet[1]의 등장으로 딥러닝 

기반의 음성합성 모델의 연구에 본격적이고도 혁신

적인 모델로 볼 수 있고 이를 기반으로 많은 음성

모델이 발전할 수 있었다. 또한, G2P 
(Grapheme-to-Phoneme)[2]는 언어 처리 및 음성합성 

분야에서 사용되는 개념으로 어떤 언어의 문자를 

발음으로 변환하는 과정이다. Tacotron(Towards 
end-to-end speech synthesis)[3]은 텍스트에서 음성을 

직접 생성하는 방법으로 지금의 주류가 된 

End-to-End 방식의 음성합성 방법에 대해 영감을 주

었다. Deep Voice 2[4]는 다양한 화자의 음성을 생

성하는데 사용하는 다화자 음성 합성 모델로써, 여
러 가지의 화자음성을 생성하는데 중점을 두고 있

다. LwS(Listening while Speaking)[5]는 음성합성에 

사용하는 접근 방식 중 하나로 입력 문장의 텍스트

를 처리하여 음성합성을 생성하며 동시에 마이크 

또는 오디오 입력을 통해 사용자의 실제 음성과 비

교하며 피드백을 통해 발음과 억양에 생성을 조절

하는 방식이다. Parallel WaveGAN[6]은 GAN기반으

로 하는 빠른 오디오 파형 생성 모델로, 다중 해상

도 스펙트로그램을 활용해 고품질 음성 생성에 중

점을 둔 모델이며 본 논문에서 사용하는 모델이 기

반을 두고 있다. Glow-TTS[7]는 텍스트에서 음성을 

생성하는데 Generative Flow모델을 활용하고 모노토

닉 정렬 검색을 통해 음성을 생성하며 고품질의 자

연스러운 음성을 생성하는데 중점을 두고 있다. 
HiFi-GAN[8]은 효율적이면서 고품질의 음성합성을 

위해 GAN을 기반으로 하는 모델로, 더 자연스러운 

합성음성을 목표로 하고 있다. 이렇듯 음성합성 모

델을 활용한 예로써 한국어 가요 음성합성[9]과 웹 

서비스에 관한 연구도 있다. 
얼굴합성으로는 Face2Face[10]으로써 실시간 영상

에서 얼굴표정을 획득하여 비디오로 재현하는 기술

을 제안하고 있다. 또한, 생체 데이터로 음성과 얼

굴 두 가지 데이터를 활용하여 사용자의 신원을 확

인[11]으로 활용되기도 한다. 마지막으로 음성기반

에 얼굴합성 모델로는 FaceMormer[12], GeneFace[13]
이 있는데 음성입력에 따라 입술 및 얼굴표정을 생

성해주는 모델로 가장 최근까지 공개된 모델로 연

구가 진행되고 있다. 
본 논문에서는 인공지능을 이용한 연구를 기반으

로 텍스트 입력 음성 및 얼굴합성 모델을 이용하여 

개인적인 음성과 얼굴을 합성하는 시스템을 구현한

다. 동영상 콘텐츠는 사전에 수집된 데이터를 이용

하여 성능을 평가하고, 이를 통해 사용자에 맞춰진 

음성 및 얼굴을 생성할 수 있는 통합된 시스템의 

기반이 될 수 있도록 한다. 사용자에 맞춰진 음성 

및 얼굴 영상 데이터를 수집하고, 학습하여 새로운 

텍스트 기반 콘텐츠를 생성하여 새로운 서비스를 

제공할 수 있도록 한다.
2장에서는 제안하는 시스템과 음성 및 얼굴합성 

모델, 그리고 데이터 수집과 평가지수를 설명한다. 
3장에는 개인적인 데이터를 이용하여 주어진 인공

지능 모델에 적용하여 학습한 후, 테스트 결과에 대

한 고찰 및 성능평가 그리고 마지막 4장에서는 성

능에 관한 결과를 기반으로 결론을 맺는다.
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Ⅱ. 개인용 콘텐츠 생성 시스템

그림 1은 제안된 시스템의 개인용 콘텐츠 생성 

시스템을 나타낸 것이다. 우선, 사전에 개인의 영상

데이터를 기반으로 만들어진 데이터베이스에서 음

성과 이미지로 분리하여 각각 TTS 및 얼굴을 학습

한다. 학습이 완료되었다면 사용자가 텍스트를 입력

하게 되면 학습된 맞춤형 화자의 목소리를 TTS가 

합성하고 합성된 음성데이터를 얼굴합성 모델을 통

해 음성의 신호에 맞도록 각각의 이미지로 얼굴을 

시뮬레이션하여 최종적으로 만들어진 음성과 이미

지들을 하나의 동영상으로 결합하여 완성한다. 

그림 1. 개인용 콘텐츠 생성 시스템
Fig. 1. Personal content generation system

2.1 TTS(Text to Speech)

본 논문에서는 앞서 서론에서 언급한 음성합성 

모델들 중에서 비교적 최근에 나왔고 성능이 좋은 

Glow-TTS와 HiFi-GAN을 사용하였다.
Glow-TTS는 Generative Flow for Text-to-Speech로

써 기존에 FastSpeech모델이 병렬적으로 합성하여 

속도를 높인 보코더를 제안했듯이 Glow-TTS는 플

로우 기반 생성모델과 동적 프로그래밍의 속성을 

활용해서 기존모델보다 장문의 텍스트를 합성하고 

억양의 강세를 갖춘 음성에 생성이 가능하고 합성

속도 역시 개선된 모델이다. 후속적으로 사용하는 

HiFi-GAN은 GANs(Generative Adversarial Networks)
을 기반으로 한 음성합성 모델로 고성능 및 고품질

의 음성합성을 위해 설계되었고 실제 음성과 매우 

유사한 음성을 생성할 수 있다. 즉, Glow-TTS는 학

습 대상인 화자의 말투에 영향을 많이 받고 

HiFi-GAN은 Glow-TTS로 생성한 음성을 실제 화자

의 음색에 더 가깝게 한다.

2.2 Face synthesis

최근 여러 가지 얼굴합성 모델들이 있으나, 몇 

가지를 비교해 볼 때, 얼굴합성에 사용할 모델로 

GeneFace를 사용한다. 장점으로는 다른 모델들에 비

해 학습 시간이 비교적 짧고 합성된 얼굴의 결과물

이 음성을 발음할 때 얼굴의 움직임이 학습에 사용

한 영상데이터의 기반으로 약간씩 움직여 주어 자

연스러움을 더해준다는 장점이 있다.
GeneFace는 오디오 기반의 입력에서 HuBERT 특

징을 추출하여 머리와 몸통을 NeRF(Neural Radiance 
Fields)를 생성해 연속적인 얼굴 애니메이션을 생성 

해주는 모델로써, 음성합성 및 얼굴 모델링을 결합

한 고도화된 모델이다. 해당 모델은 RAD-NeRF 
(Real-time neural talking portrait synthesis) 기반 렌더

러로 실시간으로 추론하고 학습에 사용하는 영상데

이터의 길이에 따라 데이터를 전처리와 하드웨어의 

성능에 따라 차이는 있겠지만 10시간 내외로 학습

할 수 있었다.

2.3 데이터 수집과 성능평가

본 논문에서는 복원하고자 하는 대상인 화자의 

영상과 음성데이터를 동시에 수집한다. 이때 대본 

문장을 사전에 준비하고, 준비된 대본을 한 문장씩 

읽는 영상을 저장하였다.
성능평가에 사용되는 문장은 학습되지 않는 문장

을 미리 선별하여 발음하는 음성과 영상을 사전에 

수집하였다. 이후 같은 문장을 입력하여 합성된 음

성과 영상을 가지고 평가하였다.
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  음성에 대한 성능평가는 F0(Foudamental frequency)
와 에너지, 두 가지 값을 사용한다. 그리고 영상에 

대한 성능평가는 입술에 대한 특징인 기준점

(Landmarks)의 위치로 평가하였다. 원본 영상 및 합

성 영상의 전체 프레임에서 두 영상의 입술 위치가 

다르기에 각각의 프레임별 입술 좌표점의 무게 중

심을 기준으로 정렬하였다. 또한, 원본 영상과 합성 

영상의 프레임을 모두 25fps로 맞추고 문장을 읽고 

끝나는 시간이 음성과 영상 모두 똑같지 않으므로 

데이터 수는 둘 중 적은 쪽을 기준으로 삼는다. 정
렬된 두 데이터 간에 차이를 MAE(Mean Absolute 
Error)을 성능평가 지수에 사용하였다. MAE는 

                        (1)

이 된다.

Ⅲ. 실험 결과 및 고찰

본 논문에서는 실험을 위해 2명의 화자에게서 그

림 2와 같이 각각 1,000개의 문장을 읽는 음성이 포

함된 동영상을 녹음하고 음성은 별도로 추출하여 

음성합성에 학습하고 얼굴합성의 학습에는 영상데

이터를 하나로 합쳐서 진행하였다. 이때 영상에서 

발음하는 얼굴의 움직임과 크기가 많이 차이 나는 

일부의 데이터는 성능에 영향을 끼치므로 포함하지 

않았다.

그림 2. 화자로부터 음성 및 영상데이터를 획득
Fig. 2. Obtaining video and voice data from the speaker

그림 3은 영상데이터와 문장 일부분을 나타낸 것

으로 수집된 데이터에서 음성은 영상과 별도로 분

리하여 학습데이터로 사용하였다. 
음성과 얼굴합성에 대한 인공지능 모델의 학습이 

모두 끝나고 나면 개인용 콘텐츠에 활용할 텍스트

를 입력하면 만들고 싶은 화자의 음성과 얼굴이 합

성되어 출력되도록 하였다. 물론 실제 사용자와 흡

사한 음성합성 결과를 출력하게 되고 다시 얼굴합

성 모델에 입력하여 얼굴합성을 하게 된다. 최종적

으로 결과물은 동영상으로 만들어지며 그림 4과 같

은 인터페이스로 제작하여 확인하였다. 

그림 3. 영상데이터와 대본의 일부분
Fig. 3. Video data and some sentences
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그림 4. 텍스트 기반 개인용 콘텐츠 시스템
Fig. 4. Text-based personal content system

표 1은 음성과 얼굴합성의 결과를 비교하기 위한 

테스트 문장의 목록으로 10개의 문장으로 구성되어 

있으며, 사전에 음성과 얼굴을 해당 문장대로 읽어 

저장해 사용하였다.

표 1. 테스트 문장 목록
Table 1. List sentences for the test

No. Sentence
1 그의 맥박은 여전히 뛰고 있다
2 한글은 15세기에 세종대왕에 의해 만들어졌어

3
그가 회복된 건 순전히 그 여자의 간호에
의한 거야

4 일기예보에 의하면 날씨가 좋을 거래요
5 IMF는 뭘 의미합니까

6
여름철에는 매미가 우는 걸 쉽게 볼 수
있어요

7 전화 받아 전화벨 울리잖아
8 오늘은 운동하기에 아주 좋은 날씨였다
9 비 오는 날 빨리 운전하면 매우 위험하다
10 그는 엉뚱한 질문으로 사람들을 곧잘 웃겼다

그림 5는 화자에 대한 음성학습에 대한 손실률을 

나타낸 예로써 그래프를 살펴보면 Glow-TTS의 경

우 Eval과 Train의 평균 손실이 학습의 스텝이 300k
선에서 큰 변화를 보이지 않음을 알 수 있다. 
HiFi-GAN의 Eval과 Train의 손실률을 보면 Eval은 

수치가 0을 향해 가는 게 뚜렷하게 보이지만 Train
은 경우 Average Discriminator Loss의 손실은 커지

는 것을 알 수 있다. 이것은 학습이 오래 지속됨에 

따라 성능이 오히려 하락함을 알 수 있다. 원인으로

는 음성데이터의 수가 부족한 걸로 보이며 앞으로 

화자의 음성데이터를 추가로 수집하여 성능을 향상

할 여지를 가지고 있다. 현재는 두 가지 음성 모델

의 학습 중 가장 좋은 지점은 약 300k 지점에서 생

성된 스텝에서의 학습 파일을 사용하였다.

그림 5. Glow-TTS, HiFi-GAN의 Eval, Train의 결과
Fig. 5. Result of Glow-TTS, HiFi-GAN’s Eval, Train

10개의 테스트 문장에 대한 합성된 음성은 화자

의 특성을 살려서 어느 정도 합성되어 비슷하다는 

느낌을 받을 수 있었다. 정확한 평가를 위해 그림 

6, 7에 원본 음성과 합성으로 생성된 음성의 F0과 

에너지를 그래프로 표현하였다. F0의 경우, 음성 신

호의 음높이를 결정하는 특징이며, 에너지는 음성 

신호의 강도를 나타내는 척도이다. 그래프를 보면 

원본과 비슷한 구간과 그렇지 않은 구간을 확인할 

수 있다.

그림 6. 문장 No. 7에 대한 화자 1의 F0
Fig. 6. F0 in Speaker 1 sentence No. 7
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그림 7. 문장 7에 대한 화자 1의 에너지
Fig. 7. Energy of No. 7 sentence in Speaker 1

표 2는 음성합성의 평가 결과이다. 결과를 보면, 
F0의 차이가 에너지보다 크다는 것을 알 수 있는데, 
그림 6에서 보는 것과 같이 음성 발음에 대한 차이

로 인하여 오차가 발생함을 알 수 있다. 따라서 원

본과 합성된 음성의 발음과 말하는 속도에 따른 문

제를 해결하여야 더 정확한 평가가 될 수 있다. 그
리고 에너지는 전체적인 오차는 많은 차이가 없지

만, 그림 7에서 보듯이 합성된 음성에서 에너지가 

많다는 것을 알 수 있다.

표 2. 화자 1, 2에 대한 F0, 에너지에 대한 성능 결과
Table 2. Performance results of F0, Energy for speaker 1
and 2

Sentence

Person 1 Person 2

F0(Hz)
Energy
(dB)

F0(Hz)
Energy
(dB)

1 48.7 7.47 73.4 11.2
2 52.2 4.43 43.6 12.8
3 35.0 2.43 63.6 12.8
4 22.2 4.08 55.1 15.5
5 42.4 7.40 53.0 12.9
6 30.5 11.9 61.4 12.9
7 46.7 12.8 44.6 12.1
8 44.2 8.78 54.9 13.5
9 23.4 5.76 52.4 12.8
10 61.9 9.57 51.7 12.6
Avg. 34.53 7.23 50.20 12.94

표 3은 F0 데이터에서 음성이 없는 부분을 똑같

이 제외하고 화자 1, 2에 대해 F0의 MAE를 측정한 

결과이다. 결과를 보면, 앞서 측정한 결과보다 손실

률이 하락하였고 복구된 음성이 화자의 특성 차이

가 축소됨을 확인할 수 있다. 

표 3. 화자 1, 2에 대한 F0의 일부 구간의 성능평가 결과
Table 3. Performance results of partial F0 for speaker 1
and 2

Sentence
Person 1 Person 2
F0(Hz) F0(Hz)

1 27.11 22.46
2 21.19 22.16
3 19.23 34.81
4 14.16 41.14
5 31.00 42.84
6 12.81 22.37
7 19.97 36.58
8 27.36 32.06
9 16.74 46.36
10 22.54 29.77
Avg 18.96 30.08

그림 8. 얼굴 영상의 검증과 학습에 대한 Loss
Fig. 8. Loss of validation and train in the face image

그림 8은 화자 1에 대한 검증 및 학습에 대한 그

래프이다. 약 250k의 스텝만큼 학습하였으며 Val의 

손실률이 꾸준하게 덜어지고 Train의 PSNR(Peak 
signal to noise ratio)이 상승하는 것을 볼 수 있는데 

PSNR은 비디오의 품질을 측정하기 위한 지표 중 

하나로써 원본 신호와 잡음 사이에 관계를 나타내

며 비교적 학습이 양호한 것으로 보인다.
그림 9는 68개의 기준점 중에서 입술에 해당하는 

20개의 좌표점을 프레임별로 변화하는 모습으로써 

문장을 입으로 발화하는 과정을 나타낸다. 

그림 9. 프레임별 입술 좌표점의 변화
Fig. 9. Changes in lip coordinate points by frame
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얼굴합성의 성능을 평가하기 위해 원본 영상과 

텍스트 입력으로 합성된 영상의 차이를 측정하기 

위해서 우선, Dlib의 68개의 입술에 해당하는 49번
부터 68번까지의 20개의 좌표점을 영상의 전체 프

레임에서 추출하여 그림 10에 좌표점들을 표시하였

다. 또한, 원본과 합성 영상에서 추출한 입술 좌표

점이 서로 위치가 달라서 입술 좌표점의 무게 중심

을 기준으로 정렬하였다. 
그림 10을 살펴보면 원본과 합성의 좌표점들을 

보면 문장의 발음 과정의 움직임을 알 수 있는데 

실내에서 혼자 발음하는 경우 목소리를 크게 할 필

요성이 적어 입을 크게 벌리지 않게 된 이유로 보

이고 이것은 앞으로 학습데이터를 수집할 때 조정

이 필요하다. 

그림 10. 원본과 복구 영상에서 입술 랜드마크 위치
Fig. 10. Position of the original and synthesis lip

landmarks in the video

표 4. 얼굴에 대한 MAE
Table 4. MAE of the face landmarks

Sentence Person 1 Person 2
1 4.21 1.90
2 3.22 2.51
3 3.61 2.30
4 3.83 1.98
5 3.66 2.69
6 3.24 1.98
7 3.38 1.86
8 3.07 2.62
9 3.56 2.38
10 4.11 2.32
Avg. 3.59 2.25

표 4는 화자 1, 2에 대한 원본과 합성된 얼굴 입

술에 대해 차이인 MAE를 나타낸 결과이다. 결과를 

분석해 보면 음성과 마찬가지로 두 영상에서의 발

음에 대한 시간이 같지 않아 움직임의 영역에서 차

이가 나타남을 알 수 있었다.
전술한 바와 같이 복구된 동영상의 음성은 개인

적 특성이 반영되었고, 얼굴합성도 어느 정도 원활

한 출력을 확인할 수 있었다. 또한 복구된 동영상을 

이용하여 음성과 영상에 대한 성능을 각각 평가한 

결과, 서로 간의 발음 시간 차이로 인하여 차이가 

발생한다는 것을 알았다. 이는 평가에 사용한 원본 

음성과 영상은 화자의 상태에 따라 변하기 쉽기 때

문이다. 또한 합성을 통해 복구된 음성과 영상의 경

우는 화자의 다양한 상태의 특성을 가질 수 있다는 

것을 알았다. 
  

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 고품질의 음성 및 얼굴합성이 가

능한 Glow-TTS and HiFi-GAN, GeneFace모델을 사

용하여 텍스트 기반의 개인용 콘텐츠 생성 시스템

을 제안하였다. 이는 활용하고자 하는 화자를 대상

으로 음성과 영상데이터를 수집하였고 이를 인공지

능에 학습하였다. 학습된 모델에 문장을 입력하여 

음성 및 얼굴을 생성할 수 있는 시스템을 구현하였

다. 주어진 임의의 문장에 대해 음성과 영상에서 사

용자에 맞추어 동영상으로 생성된다는 것을 알 수 

있었다. 합성된 음성에는 개인적 발음 특성이 잘 반

영되었고, 얼굴합성도 원활하게 콘텐츠가 생성되는 

것을 확인할 수 있었다. 성능평가에서는 발음 시간

이 같지 않고 화자의 데이터 세트가 다양한 특성이 

있어서 차이가 나타났다. 따라서 원하는 화자의 데

이터 특성을 잘 고려한다면 정밀한 콘텐츠를 생성

할 수 있겠다. 
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