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요 약

본 논문에서는 음성 신호를 이용해서 화자의 감정 

을 인식하기 위해 3가지 시스템을 구축하고 이들의 성 

능을 비교해 보았다. 인식 대상으로 하는 감정은 기쁨, 

슬픔, 화남, 두려움, 지루함, 평상시의 감정이고, 각 감 

정에 대한 감정 음성 데이터베이스를 직접 구축하였다.

피치와 에너지 정보를 감성 인식의 특징으로 이용 

하였고, 인식 알고리듬은 MLB(Maximum-Likelihood 

Bayes)분류기, NN(Nearest Neighbor)분류기 및 HMM 

(Hidden Markov Model)분류기를 이용하였다. 이 중 

MLB 분류기와 NN 분류기에서는 특징벡터로 피치와 

에너지의 평균과 표준편차, 최대값 등 통계적인 정보를 

이용하였고, HMM 분류기에서는 각 프레임에서의 델타 

피치와 델타델타 피치, 델타 에너지와 델타델타 에너지 

등 시간적 정보를 이용하였다.

실험은 화자종속, 문장독립형 방식으로 하였고, 인 

식 실험 결과는 MLB를 이용해서 68.9%, NN을 이용해 

서 66.7%를 얻었고, HMM 분류기를 이용해서 89.30% 

를 얻었다.

I.서론

음성은 인간의 가장 편리한 정보 전달 수단의 하나 

로써, 최근 음성 인식, 음성 합성을 이용한 휴먼-컴퓨 

터 인터페이스에 대한 관심이 높아지고 있으며, 일부는 

이미 실용화되었다. 감성 인식 기술은 음성 신호 분석 

을 통해 기쁨, 슬픔, 화남, 두려움 등 화자의 감정 상태 

를 판별하는 기술로써, 이를 이용해서 음성에 의한 휴 

먼-컴퓨터 인터페이스의 수준을 한 단계 높일 수 있고, 

감정에 반응하는 보다 인간적이고, 고차원적인 컴퓨팅 

기술을 구현할 수 있다[1].

감성 인식에 관련된 연구는 현재 미국 MIT 대 

Media Lab의 Afective Computing Group을 중심으로 

음성뿐만 아니라 얼굴표정 및 인간의 생체신호를 이용 

한 감성적 착용 컴퓨터를 구현하기 위한 연구가 활발히 

진행되고 있다[1].

감성 인식 시스템을 구현하기 위해서는, 우선 어떤 

분야에 적용될 것인지를 고려하고, 해당 분야에서 발생 

가능하거나, 필요로 하는 화자의 대상감정을 선정하고, 

화자 종속 시스템인지 화자 독립 시스템인지의 여부를 

결정해야 한다.

본 논문에서는 PC 환경에서 사이버 캐릭터를 키우 

는 게임 시나리오를 가정하고, 대상 감정으로는 인간의 

주요 감정인 기쁨, 슬픔, 화남, 두려움의 감정과, 게임진 

행 시에 사용자에게 발생하기 쉬운 지루한 감정, 타 감 

정과의 비교기준으로 삼을 평상시 감정 등 6가지 감정 

을 판별하는 시스템을 제작하였다[2].

II. 감정 음성 데이터베이스 구축
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음성을 이용한 감성 인식을 수행하기 위해서는 기쁨, 

슬픔, 화남, 두려움 등 대표적 감정에 따라 분류된 감정 

음성 데이터베이스 구축이 필수적이지만, 현재 한국어 

로 된 표준 데이터베이스가 없는 실정이다. 이러한 감 

정 음성용 표준 데이터베이스는 적용 어플리케이션이 

미리 고려된 상태에서 그에 맞게 구축되어야 할 것이 

다.

본 논문에서는 감성 인식 실험을 위해서 시스템 제 

작에 필요한 데이터베이스를 직접 구축하였는데, 음성 

입출력 및 감정 인터페이스의 적용이 용이한 PC 환경 

에서 사이버 캐릭터를 키우는 게임 시나리오를 가정하 

고, 이 사이버 캐릭터와 상호 작용하는 PC 사용자를 

인식 대상으로 하였다. 대상 감정은 평상시, 기쁨, 슬픔, 

화남, 두려움, 지루함의 6가지로 정하였고, 데이터베이 

스에 포함될 대상 어휘는 표1과 같이 사이버 캐릭터를 

키우는데 필요한 5개의 명령어로 구성하였다. 

여야 한다. 음성에 포함된 감정은 주로 운율 정보에 의 

해서 표현되고, 운율 정보에는 피치(F0)의 변화, 에너지 

의 변화, 발음속도 등이 있다[3]. 감성 인식을 위해서 

는 음성에서 이러한 운율 정보를 잘 반영하는 특징을 

찾아내어 모델링을 해야 된다.

운율정보가 어떻게 감정 음성과 결부되는지를 살펴 

보면, 통계적인 관점에서는 기쁘거나 화난 음성인 경우 

에는 전체적으로 에너지와 피치가 높고, 발음 속도가 

빠른 반면, 슬프거나 지루한 음성은 전체적으로 에너지 

와 피치가 낮고 발음 속도가 느리다는 것을 알 수 있다

[2][3].  그림1에서는 음성신호의 일부구간에 대한 에너 

지를 크기를 나타내었다. 이와 같이 음성 전반에 걸친 

피치와 에너지의 높낮이는 발음된 음성 전구간의 피치 

평균과 에너지 평균 둥의 통계적 정보를 이용하면 모델 

링이 가능하다. 본 논문에서는 피치와 에너지의 평균, 

표준편차, 최대값을 이용하였다.

표 L 인식 대상 단어

index 1 2 3 4 5

command 밥먹어 운동해 청소해 세수해 잠자

데이터베이스를 위한 녹음은 20대의 교내 아나운서 

부원 남/여 각 4명을 대상으로 하였다. 발음 횟수는 개 

인별, 감정별, 문장별로 13회씩으로 하였고, 총 3120개 

의 데이터를 제작하였다.

녹음은 감정별로 하였고, 한 감정에 대해서 녹음 시 

에 대상 단어 5가지를 단어별 휴지기를 1초 정도 둔 상 

태에서 연속해서 발음하도록 요구하였고, 이 과정을 5 

초 정도의 휴지기를 두면서 13회 반복하였匸｝■. 한 감정 

을 녹음한 후, 다음 감정을 녹음하기 위한 휴지기는 3 

분으로 하였고, 각 감정에 대한 녹음을 시작하기 전에 

보조 영상물의 사용 요청 시 1 회 상영하였다 N

보조 영상물은 데이터베이스 제작에 참여하는 화자 

의 기쁨, 슬픔, 화남, 두려움의 4개 감정에 대한 감정몰 

입을 유도하기 위해 대해서 편집 비디오 테이프를 사용 

하여 제작하였다. 이 편집 비디오 테이프는 평소에 영 

화관람을 즐기는 20 명을 대상으로 한 설문조사 결과를 

참조하여 선정한 영화 중 대상 감정이 가장 고조된 장 

면을 감정 당 약 1분 씩 녹화하는 방식으로 제작하였 

다.

녹음환경은 방음이 잘 되는 대학 방송국 녹음실에 

서 하였고, 녹음실외부에 설치된 콘솔과 DAT(Digital 

Audio Tape)를 연결하여 사용하였다.

ni. 특징벡터의 추출 방법

3.1 감정 음성의 분석

음성을 통한 감성 인식을 위해서는 각각의 감정이 

음성에 어떠한 변화를 만들어 내는가를 정확히 규명하

그림 L '밥먹어'의 '어'에서 에너지의 크기 비교

한편, 시간적인 관점에서 보면, 동일한 문장이라도 

감정에 따라 운율적 요소를 변화시켜 다르게 발음하는 

것을 알 수 있다. 이것은 감정별로 피치와 에너지의 시 

간적인 궤적이 다르다는 것을 나타내고, 이를 모델링 

하기 위해서는 시간의 진행에 따른 피치 변화와 에너지 

변화를 이용해야 한다. 모델링을 위한 구체적인 특징벡 

터로, 델타 피치와 델타델타 피치의 2차원 벡터, 델타 

에너지와 델타델타 에너지의 2차원 벡터를 이용하였다. 

이와 같은 시간적 정보는, 비슷한 정도의 여기 상태에 

있는 감정, 예를 들어 기쁘거나 화난 상태의 감정, 지루 

하거나 두려운 상태의 감정에 대한 피치와 에너지의 통 

계적 값이 근접할 경우에 감정 구분을 위한 더 효과적 

인 특징이 될 수 있다.

3.2 에너지와 피치를 구하는 방법

에너지는 로그 에너지를 구하였고, 델타 에너지와 

델타델타 에너지는 구해진 에너지에 대한 프레임간의 

차분에 의해서 식 (1)과 같이 구했다.
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△玖(t)= E*(E)-玖(i) (1)

피치는 성대가 진동함으로써 발생하게 되는 유성음 

의 진동 주기인데, 자기상관함수나 AMDF방법을 사용 

하면 구할 수 있지만, 음성 신호의 비정적 특성, 성대진 

동의 불규칙성, 잡음 환경하에서의 신호 왜곡 등 때문 

에 정확하게 구하기는 어렵다. 감성 인식에 있어서 피 

치값의 정확한 측정은 절대적으로 중요하다. 따라서 현 

재 음성 부화기에서 우수한 성능을 보이는 EVRC (IS 

-127)에서 사용한 피치 추출 알고리듬 이용하여 구하였 

고, 델타 피치와 델타델타 피치는 구해진 피치에 대한 

프레임간의 차분에 의해서 식 (1)과 같이 구했다[4].

IV. 인식 알고리듬

감성 인식을 위한 인식 알고리듬은 선택한 특징의 

양식에 따라 다르게 선택했는데, 통계적인 특징을 이용 

할 경우에는 MLB와 NN을 이용했고이고 시간적 변화 

에 따른 특징을 이용할 경우에는 HMM을 이용하였다.

4.1 MLB (Maximum-Likelihood Bayes) 알고리 듬

MLB는 패턴공간내의 어느 점에서 특정 클래스에 

속하는 패턴이 출현하는 확률이 알려져 있는 경우, 패 

턴분포에 관한 정보로 식별함수를 계산해서, 미지패턴 

이 어느 클래스에 속하는가를 최적으로 결정하는 통계 

적 결정방법이다. 입력패턴의 확률분포가 알려져 있지 

않은 경우에는 보통 가우시안 분포라고 가정한다[5].

4.2 NN(Nearest Neighbor) 알고리듬

NN은 패턴분포에 관한 정보로 식별함수를 계산하 

는 대신에 미리 저장해 놓은 기준패턴과의 거리를 계산 

하여 최소거리를 갖는 기준패턴의 클래스를 미지패턴의 

클래스로 결정하는 방법이다[6]. 기준패턴을 생성하는 

방법으로는 LBG 군집화 알고리듬을 많이 사용한다[7].

4.3 HMM (Hidden Markov Model) 알고리듬

HMM은 음성 신호의 시간적 변화를 Markov 프로 

세스로 모델링하며, 이중 확률 과정(doubly stochastic 

process)으로 음성의 단구간 정보와 시간적 변화에 따 

른 정보를 각각 모델링하는 구조를 갖는다. 따라서, 학 

습 데이터를 사용하여 모델 파라메터를 추정한 후, 미 

지의 입력 데이터가 어떤 모델에 해당되는가 하는 것을 

확률적으로 판단하는 것이다[8].

V. 인식 실험 결과

5.1 데이터 처리

음성 신호는 16kHz 16비트로 샘플링되어, 20ms(320 

샘플)의 길이를 갖는 해밍윈도우를 사용하여 10ms씩 

이동하면서 분석하였다. 각 프레임마다 피치와 에너지 

를 구해서, 전프레임에 대한 피치와 에너지의 평균과 

분산 및 최대값을 구해서 통계적인 정보를 표현하는 특 

징으로 이용하고, 현재 프레임을 중심으로 2프레임 간 

격으로 델타 피치, 델타 에너지, 델타델타 피치,델타델 

타 에너지를 구하여 시간적 정보를 나타내는 특징 벡터 

로 사용하였다.

5.2 주관적 평가 결과

제작된 테스트용 감정 음성 데이터베이스가 화자의 

감정을 어느 정도로 정확히 반영하는지를 판단하고, 인 

식 시스템의 인식 결과와 비교를 위해서 주관적 평가를 

실시하였다. 23명의 평가자들에게 13회 발음 중 랜덤하 

게 각 1개씩 선택해서, 2회씩 들려 주었고, 6감정 중 가 

장 근접한 1가지 감정을 선택하도록 요구하였다. 총 

56%의 주관적 평가 인식률을 얻을 수 있었다. 감정별 

인식률은 표2와 같다.

표 2. 주관적 평가 결과

보통 기쁨 슬픔 화남 두려움 지루함 인식률

보통 65.57 0.61 0.78 28.26 0.43 4.35 65.57

기쁨 28.35 39.04 2.17 23.57 1.83 5.04 39.04

슬픔 18.35 0.61 44.00 4.52 13.74 18.78 44.00

화남 6.17 8.43 1.22 81.83 0.70 1.65 81.83

두려움 18.09 2.70 14.43 5.91 53.04 5.83 53.04

지루함 12.61 0.87 17.30 11.30 5.30 52.61 52.61

종합 56.00

5.3 MLB 분류기를 이용한 인식 실험 결과

통계적 특징에 대한 모든 조합을 이용해서 가장 인 

식률이 좋은 경우를 찾아내는 특징선별과정을 거쳐, 최 

종 특징으로 피치의 평균, 표준편차, 최대값, 에너지의 

표준편차, 최대값을 사용하였다. 입력패턴의 분포는 가 

우시안이라고 가정하였으며 인식 결과, 총 인식률은 

68.9%였다. 감정별 인식 결과는 표3과 같다.

표 3. MLB 분류기에 의한 인식 결과

보통 기쁨 슬픔 화남 두려움 지루함 인식률

73.79보통 73.79 2.071 5.52 3.45 0.69 14.48

기쁨 2.67 61.33 2.00 15.33 6.00 12.67 61.33

슬픔 4.00 2.67 52.67 4.00 12.67 24.00 52.67

화남 2.00 4.67 1.33 89.33 0.67 2.00 89.33

두려움 2.00 4.00 9.33 6.00 70.67 8.00 70.67

지루함 3.73 3.73 11.94 5.22 9.70 65.67 65.67

종합 68.90

5.4 NN 분류기를 이용한 경우

통계적 특징에 대한 모든 조합을 이용해서 가장 인 

식률이 좋은 경우를 찾아내는 특징선별과정을 거쳐. 최 
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종 특징으로 피치 평균, 피치 표준편차, 피치 최대값, 

에너지 평균, 에너지 최대값을 사용했다. 클러스터 수는 

10개로 하였고, 최소거리 계산은 유클리디안 디스턴스 

를 이용하였다[6]. 총 인식률은 66.7%였고, 감정별 인식 

결과는 표4와 같다.

표 4. NN 분류기에 의한 인식 결과

보통 기쁨 슬픔 화남 두려움 지루함 인식률

보통 72.41 6.21 10.34 2.76 1.38 6.9() 72.41

기쁨 3.33 64.00 4.00 18.00 8.67 2.0() 64.00

슬픔 4.00 5.33 62.67 2.00 11.33 14.67 62.67

화남 2.00 7.33 2.67 81.33 4.00 2.67 81.33

두려움 2.00 9.33 9.33 8.00 62.67 10.67 62.67

지루함 2.99 3.73 17.91 1.49 17.91 55.97 55.97

종합 66.70

5.5 HMM시스템의 인식 결과

시간적 정보를 나타내는 특징 벡터를 LBG 알고리 

즘을 사용하여, 에너지의 경우는 64개의 코드를 갖는 

코드북을 구하였고, 피치의 경우는 코드북 크기를 256 

개를 사용하여 인식 실험을 하였다. 이렇게 구해진 코 

드북은 반연속 HMM의 가우시안 분포의 초기치로 사 

용되었다.

각 단어의 모델은 8개의 상태 개수를 가지며, 

HMM의 학습은 Baum-Welch 알고리즘을 사용하였고, 

인식에는 Viterbi 알고리즘을 사용하였다⑻.

위와 같은 방법으로 인식실험을 수행한 결과 총 인 

식률은 89.30%였다. 이는 통계적 특징을 이용한 MLB 

분류기로 인식실험을 한 경우보다 20.4%의 인식률 향 

상을 보였고, NN 분류기를 이용한 경우보다 22.7% 인 

식률의 향상을 보인 결과이다. 감정별 인식률은 표5와 

같다.

표 5. HMM 분류기에 의한 인식 결과

보통 기쁨 슬픔 화남 두려움 지루함 인식률

보통 96.67 1.67 1.67 0.00 0.00 0.00 96.67

기쁨 0.00 85.83 0.83 9.17 2.50 1.67 85.83

슬픔 0.83 3.33 82.50 0.00 3.33 10.00 82.50

화남 0.00 4.17 0.83 92.50 1.67 0.83 92.50

두려움 0.00 1.67 0.83 0.00 93.33 4.17 93.33

지루함 0.00 0.83 11.67 0.00 2.50 85.00 85.00

종합 89.30

IV. 결론

본 논문에서는 음성 신호를 이용해서 화자의 기쁨, 

슬픔, 화남, 두려움. 지루함, 평상시 등의 감정을 인식하 

기 위하여 MLB, NN, HMM 등의 알고리듬을 사용해 

인식 시스템을 제작하고, 이들의 성능을 비교하였다. 음 

성신호에 포함된 운율적 요소 중 피치와 에너지의 통계 

적 정보를 구해서 MLB와 NN의 특징으로 사용했고, 

시간적 변화에 대한 정보를 구해서 HMNI의 특징으로 

사용하였다. 각 감정에 대한 감정 음성 데이터베이스는 

직접 제작하였고, 감정 유발을 위한 보조도구도 필요에 

따라 사용하였다.

인식 실험은 화자종속, 문장독립 방식으로 하였고, 

인식 실험 결과는 MLB를 이용해서 68.9%, NN을 이용 

해서 66.7%, HMM 분류기를 이용해서 89.30%를 얻었 

고, HMM을 이용한 경우 인식률이 가장 우수하였다.

결국 시간적 정보를 이용하는 것이 통계적 정보를 

이용했을 경우보다 전체적인 에러가 줄었고, 기쁜 감정 

과 화난 감정사이의 에러율과 슬픈 감정과 지루한 감정 

사이의 에러율이 급격히 감소하였다.

추후 과제로는 화자의 감정이 정확히 반영된 충분 

한 분량의 음성 데이터베이스 구축하는 것이고, 이를 

바탕으로 통계적인 정보와 시간적인 정보를 동시에 고 

려할 수 있는 시스템을 제작하여야 할 것이다. 또 운율 

적 정보 중 발음속도를 모델링 하는 특징을 부가적으로 

감성 인식에 사용할 수도 있을 것이다.
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