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요 약  

 
본 논문은 토큰 기반 오디오 생성 모델의 효율적인 인퍼런스를 도모하였다. 기존의 토큰 기반 오디오 생성 모델은 

트랜스포머 언어 모델을 활용하기 때문에 인풋 시퀀스의 길이가 길어짐에 따라서 계산량과 메모리 사용량이 매우 커지게 
된다. 본 논문에서는 Token Merge (ToMe) layer 를 활용하여 오디오 품질은 유지하면서 계산량과 메모리 사용량을 

개선한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 Natural Language Processing (NLP) 분야에서 

Large Language Model (LLM) 이 좋은 성능을 보이며 

큰 주목을 받고 있다. 이러한 연구와 더불어, 오디오 

생성 분야에서도 거대언어모델을 활용하고자 하는 

시도들이 지속되어 왔다. 하지만, 어쿠스틱 토큰은 
자연어 토큰 보다 프레임 레이트가 크기 때문에 

일반적으로 시퀀스의 길이가 더 길고, 이는 인퍼런스의 

비효율을 야기한다. 특히, 트랜스포머 기반 언어모델의 

경우에는 시퀀스의 길이가 길어짐에 따라서 계산량과 
메모리 사용량이 매우 커지기 때문에 이를 고려해줄 

기술이 필요하다. 따라서, 본 논문에서는 Token Merge 

(ToMe) [1] 레이어를 활용하여 어쿠스틱 토큰 기반 

오디오 생성모델의 성능은 유지하면서 인퍼런스 과정의 

비효율을 개선하였다.  
 

Ⅱ. 본론  

 토큰 기반 오디오 생성 모델의 backbone 으로 

SoundStorm [2] 의 모델 구조를 활용한다. 

SoundStorm 은 발음과 관련된 정보를 갖고 있는 
semantic token 에서 음향 정보를 갖고 있는 acoustic 

token 으로 가는 과정을 뉴럴 네트워크로 모델링한다. 

SoundStorm 은 양방향 Conformer 구조로 이루어져 

있으며, 셀프 어텐션 레이어의 long-term dependency 를 
활용하여 프롬프트의 화자 정보를 반영한다. 

SoundStorm 에서는 residual vector quantization (RVQ) 

기반의 acoustic token 을 활용하는 데, RVQ 기반 

acoustic token 추출 과정은 그림 1 을 통해 설명된다. 

오디오 latent feature 에서 연속적인 vector quantization 
과정을 거쳐서 acoustic token 𝑄 ∈ ℝ!×#!  을 얻게 된다. 

여기서	𝑇는 시간 프레임,  𝑁$는 RVQ depth 를 의미하며, 

두번째 VQ layer 부터는 앞선 feature 의 residual 값을 
인코딩 하게 된다. 이렇게 인코딩 된 acoustic token 은 

첫번째 양자화 레벨에 coarse 한 정보가 인코딩 되고,  

 
그림 1. RVQ 기반 acoustic token 추출 과정 

 

나머지 레벨은 fine 한 정보가 인코딩 된다. 

SoundStorm에서는 이러한 acoustic token을 효율적으로 
예측하기 위해서 인퍼런스 과정에서 confidence-based 

parallel decoding 방식을 활용한다. 이 방식은 정보량이 

가장 많은 첫번 째 양자화 레벨에서 confidence 기반의 

반복적인 샘플링을 하게 되고, 생성된 coarse acoustic 

token 을 활용하여 coarse 에서 fine 방향으로 
순차적으로 토큰 시퀀스를 생성하게 된다. 각 과정을 

parallel 하게 생성하기 때문에 기존의 autoregressive 

(AR) 모델에 비해서 인퍼런스 속도를 개선하였지만, 

반복적인 샘플링 과정과 토큰 시퀀스의 길이에 크게 
영향 받는 트랜스포머 구조는 SoundStorm 인퍼런스의 

비효율성을 야기한다. 

따라서, 본 논문에서는 ToMe [1] 레이어를 활용하여 

SoundStorm 인퍼런스 과정의 비효율을 개선하였다. 

ToMe [2] 에서는 visual 토큰의 유사성을 기반으로 
토큰 시퀀스를 merge 하고, 블럭을 지날 때마다 

시퀀스의 길이는 점점 줄어들어 계산 과정에서 효율성을 

추구하였다. 우리는 이러한 ToMe 레이어를 acoustic 

token 생성 과정에 활용한다. 활용 방법은 다음과 같다. 
첫번째로, 어텐션 레이어에 들어가기 직전의 프롬프트의 

key 임베딩에 대해서 시간 축으로 같은 시퀀스 길이의 

두 개의 집합으로 분할한다. 그런 다음 두 집합의 

임베딩들에 대해서 코사인 유사성을 구하여 각 집합의 

임베딩에 대해서 가장 유사한 토큰 쌍을 구한다. 그렇게 
구한 유사성을 기반으로 가장 유사한 r 개의 토큰을 

merge 하여 토큰 시퀀스의 길이를 줄이게 된다. 이는 

ToMe 논문의 bipartite soft matching 방식을 응용한 

것으로 ToMe [2] 논문을 참고하기 바란다. 이렇게 



merge 된 프롬프트 임베딩은 attention layer 를 통과한 

이후 unmerge 하게 된다. 이 과정을 도식화하여 

그림 2 에 나타내었다. c 채널의 두개의 토큰 임베딩 𝑥%,
𝑥& ∈ ℝ'  가 주어져 있을 때, Merge 과정은 평균을 

취하여 다음과 같이 수행하였다. 

𝑥!,#∗ =
𝑥! + 𝑥#
2  

또한, unmerge 는 아래와 같이 수행하였다. 

𝑥!% = 𝑥!,#∗  𝑥#% = 𝑥!,#∗   
토큰 시퀀스의 길이에 따라 계산량과 메모리 사용량에 

큰 영향을 받는 attention layer 의 앞단에서 merge 를 

하기 때문에 긴 프롬프트 시퀀스를 입력 받더라도 
효율적으로 어쿠스틱 토큰 시퀀스를 생성할 수 있다. 

 

 
그림 2 ToMe 를 활용한 conformer block 

 

 본 논문에는 실험과정에서 Wav2Vec 2.0 [4] 임베딩을 
k-means 클러스터링 하여 semantic token 으로 

활용하였고, SoundStream [5] 코덱을 활용해서 acoustic 

token 을 추출하였다. SoundStorm 의 𝑁$는 12, 샘플링 

iteration 은 (16, 1, 1, … ,1) 로 총 27회 iteartions 으로 

설정했고, 이외에도 [2]에서의 configuration 을 따라서 

실험을 진행하였다. 또한, 본 논문에서 r 은 prompt 

길이의 절반으로 설정하였다. Training dataset 으로는 

Libri-TTS train clean, train-other 를 모두 활용하였고, 
evaluation dataset 으로는 Libri-TTS clean dataset 을 

활용하였다. 먼저, SoundStorm 모델과, ToMe 를 적용한 

제안 모델의 inference time 과 peak memory 를 비교 해 

보았다. 이 실험에서 target semantic token 은 10 초로 
고정하고, 프롬프트의 길이는 short 은 5 초, long 은 

20 초로 설정하였다. 표 1 에서 알 수 있듯이, inference 

time 과 peak memory 가 전체적으로 제안 모델이 

SoundStorm 보다 더 작게 나타났다. 특히, long 

프롬프트가 주어졌을 때, 제안모델과의 성능 차이가 더 
커지는 것을 확인할 수 있다. 이는 제안 모델의 인퍼런스 

과정이 계산량과 메모리 측면에서 더 효율적이다는 것을 

나타내는 결과이다. 추가로, 우리는 ToMe 를 적용했을 

때 제안 모델의 성능이 떨어지는지 확인하기 위해 
NISQA-Mean Opinion Score (NISQA-MOS) 와 Speaker 

Encoder Cosine Similarity (SECS) 를 측정해 보았다. 

SECS 측정을 위한 스피커 인코더는 WavLM-TDNN [7] 

을 활용하였다. 두 항목 모두에서 SoundStorm 모델과 

제안모델의 성능 차이가 크지 않기 때문에, 제안 모델은 
오디오 음질과 프롬프트 화자 반영도는 유지하면서 

인퍼런스 과정이 효율적이라는 결론을 낼 수 있었다.   

 

Model Inference Time (s) Peak Memory (MB) 

short long short long 

SoundStorm 1.0868 2.4683 2,279 3,756 

Proposed 1.0559 1.9979 2,173 2,573 

표 1. Inference Time 과 Peak Memory 비교 

Model NISQA-MOS SECS 

Ground Truth 4.122±0.047 0.7926 

SoundStorm 3.878±0.033 0.4192 

Proposed 3.849±0.033 0.4058 

표 2. MOS 와 SECS 비교 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 ToMe layer 를 활용함으로써 효율적인 

오디오 생성모델을 제안하였다. 토큰 시퀀스의 길이가 

길어짐에 따라 인퍼런스 과정이 비효율적이라는 
문제의식에 기반하여, 시퀀스의 길이가 길어지더라도 

계산량과 메모리의 비용을 최소화 하였다. 이 과정에서 

오디오 품질과 프롬프트 화자 반영도가 유지되는 것을 

실험적으로 보였다. 이를 통해 토큰 기반 오디오 

생성모델도 속도와 메모리에 제약 없이 양질의 샘플을 
얻을 수 있게 되었다는 데 의의가 있다. 
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