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요       약 

 
음성을 통한 자동화된 감정 인식은 편리하고 다양한 서비스를 제공할 수 있어 중요한 연구분야

라고 할 수 있다. 기계학습의 다양한 알고리즘을 사용하여 감정을 인식하는 연구가 진행되어 왔지

만 그 성능은 아직 초보적 단계를 벋어나지 못하고 있는 실정이다. 앞선 연구에서 우리는 비감독 

학습 방법으로 감성을 그룹화 하고 이것을 이용하여 다시 감독 학습을 하는 시스템을 소개 하였다. 

본 연구에서 우리는 감독 학습 방법에서 사용했던 오류 역전파 알고리즘을 support vector 

machine(SVM) 으로 변경하고 몇 가지 구조를 변경하여 기능을 개선하였다. 실험을 통하여 성능을 

측정하였으며 어느 정도 개선된 결과를 얻을 수 있었다.  

 

1. 서론 

 

  삶의 질을 향상 시키기 위한 목적으로 끊임없이 진

보해온 인공지능 기술은 점차적으로 우리 생활 속 가

까이에서 접할 수 있게 되었다. 자동차나 가전제품은 

물론이고 휴대폰과 같은 우리 생활에 밀접한 제품들

은 손을 이용하던 인터페이스를 거쳐 음성으로 구동

되는 형태의 인터페이스로 진화해가고 있다[1]. 

 

이러한 흐름으로 인해 최근 IT 연구의 전체적인 흐름

도 PC 나 네트워크 중심이 아니라 사용자 중심의 서

비스로 흘러가고 있으며, 사용자 중심의 서비스를 제

공하기 위해서는 사용자의 행동은 물론 감정, 기호 

등을 종합적으로 파악하여 맞춤형 서비스를 제공하는 

데에 중점을 두고 있다[2]. 

 

사용자 중심의 서비스를 제공하는데 있어서 음성은 

사용자의 감정을 인지하는데 가장 간단한 수단으로 

많은 연구가 진행되어 왔다[3]. 여기서 감정이란 기

쁨, 슬픔, 즐거움, 노여움, 평상심 등을 의미한다. 

 

음성을 통해 감정을 인식하기 위한 기존 연구는 아직 

초보적인 단계이며 주로 신경망을 이용한 기계학습 

방법이 시도되고 있다[3]. 기계학습 분야에서 일반적

으로 데이터에 대한 어떤 도메인적 특징을 발견하지 

못하는 경우 신경망을 주로 사용하지만, 이 방법은 

성능에 한계가 있다는 문제를 가지고 있다. 

 

앞선 연구에서 우리는 비감독 학습을 이용하여 감 

 

정을 적당한 그룹으로 분리하고, 이 결과를 기반으로 

감독학습을 실시하는 방법을 사용하였다[4]. 본 연구

에서는 기존에 사용한 감독학습 알고리즘에 오류 역

전파 알고리즘 대신 support vector machine(SVM)을 

사용하였으며 결합 구조를 변경하여 계산의 양을 줄

이고 성능을 향상시키고자 하였다. 

 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2 장에는 관련 

연구를 설명하고, 3 장에서는 본 논문에서 제안하는 

시스템을 설명하였다. 4 장에서는 성능 실험을 언급

하였으며, 마지막 5 장에서는 결론 및 향후 과제에 

대하여 언급하였다. 
 

2. 에이전트 개발도구의 요구사항 

  2.1 Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) 
 

    MFCC 는 FFT 기반 켑스트럼인 멜 켑스트럼

(MFCC)은 음성신호의 대표적 특징 파라미터이다. 
MFCC 는 인간의 귀가 저주파영역에서 민감하고, 고
주파영역에서 둔감한 사실을 이용하여 filter bank 를 
통과시킨 것이다. FFT 기반 켑스트럼 계수는 복수 켑
스트럼이 Fourier 스펙트럼의 진폭만으로 계산될 수 
있도록 최소 위상열로써 음성 신호를 가정함으로써 
얻어진다. FFT 기반 파라미터의 장점은 잡음에 강하며 
비균일(bark, mel) 스케일로 주파수를 묶을 수 있다는 
점이다. MFCC 특징벡터를 얻기 위한 일련의 과정은 
(그림 1)과 같다. 
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(그림 1) MFCC 동작과정 

 
(그림 2)는 멜 스케일(Mel-Scale)필터 뱅크의 예를 보
여준다. 
 

 
(그림 2) Mel scale Filter bank 

 
멜 스케일을 구하기 위해서는 (수식 1)과 같이 정의 

된다. 

 

ܕ ൌ ૚૚૛ૠ. ૙૚૙૝ૡ ሺ૚܍܏ܗܔ ൅
܎

ૠ૙૙
ሻ  (수식 1) 

 

 2.2 Support Vector Machine (SVM) 
 

  최근에 패턴분류에 있어서 각광을 받고 있는 SVM

모델은 1998 년 V.N.Vapnik[6] 에 의해 개발된 통계

적 학습 이론으로서 학습데이터와 범주 정보의 학습

진단을 대상으로 학습과정에서 얻어진 확률분포를 이

용하여 의사결정함수를 추정한 후 이 함수에 따라 새

로운 데이터를 이원 분류하는 것으로, VC(Vapnik-

Chervonenkis) 이론이라고도 한다. 특히 SVM 은 분류

문제에 있어서 일반화 기능이 높기 때문에 많은 분야

에서 응용되고 있다[7]. 외국의 경우 Tay[5]는 미국 

금융지표의 예측을 위해 BP 와 SVM 을 적용한 결과 

SVM 이 우수함을 입증했다. 

 

Vapnik[9]이 제안한 기계학습 알고리즘, 즉 SVM 의 

기본 원리는 훈련 데이터들을 고차원의 특징공간으로 

사상(mapping) 시킨 후 두 분류 사이의 여백(margine)

을 최대화 시키는 결정함수(hyperplane)를 찾는 것이

다. 

 

SVM 은 (수식 2)와 같이 비선형적 변환함수를 이용하

여 입력된 샘플을 고차원의 특징 공간으로 투사하고 

학습 데이터에 대한 인식 오류율을 최소화하는 최적 

초평면을 찾는다. 

 
:܆        ܠ ൌ ሺܠ૚,… , ሻܖܠ → ۴:઴ሺܠሻ 
                   ൌ ሺ઴૚ሺܠሻ, … ,઴ܖሺܠሻሻ  (수식 2) 

 

  학습 데이터의 수가 n 일 때, 클래스 레이블 

c୧ϵሼ1,െ1ሽ를 가지는 샘플 x୧에 대해 SVM 은 (수식 3)과 

같이 샘플과 초평면 사이의 거리를 계산한다. 

 
ሻܠሺ܎        ൌ 	∑ હܑ۹ܑ܋ሺܠ, ሻܑܠ ൅ ܖ,܊

ܑୀ૚  
                  			۹ሺܠ, ሻܑܠ ൌ ઴ሺܠሻ ∙ ઴ሺܑܠሻ (수식 3) 

 

 (수식 3)의 α୧는 x୧가 초평면을 구성하는 지지벡터

일 때에는 0 이 아니며, 커널 함수 Kሺx, x୧ሻ는 비선형 

매핑 함수의 내적으로 쉽게 계산된다. 

 

  사상(mapping)에 대한 정보가 없더라도 SVM 은 특

정 공간에서 커널(Kernel)이라는 내적 함수를 활용하

여 원하는 최적의 결정함수를 찾는다. 최적의 결정함

수는 지지벡터(support vector)라는 몇 개의 입력 벡

터들의 결합으로 나타낸다. 

 

  SVM 은 입력벡터 x 를 고차원의 특징공간(high-

dimensional feature space)으로 사상(mapping)시킨 

후 두 클래스 사이의 마진(margin)을 최대화시키는 

분리 경계면을 찾는 것을 목적으로 한다. 이러한 최

대마진 분리 경계면(maximum margin hyperplane)은 

두 클래스 사이를 최대로 분리한다. 최대마진 분리 

경계면에 가장 근접한 훈련 데이터를 support vector

라고 부른다[10]. 

 

  2.3 코호넨 자기조직화 신경회로망(SOM) 

 

   신경 회로망(Neural network)은 신경 세포들

(Neurons)이 연결 강도들(weights)을 통하여 상호 연

결된 네트워크이다. 연결강도들은 학습을 통하여 적

응 및 조정되며 이를 위한 학습법칙은 신경회로망의 

성능을 좌우하는 중요한 요소의 하나이다. 학습 법칙

에는 감독 학습(Supervised learning)과 비감독 학습

(Unsupervised learning)이 있는데 비감독 학습을 사

용하는 신경회로망들을 자기조직화 신경망(Self-

Organizing neural network)이라고 부른다[8]. 

   

 코호넨 네트워크의 생성시 층내의 뉴런의 연결강도 

벡터(연결 가중치)가 임의값을 가지면서 적합하게 초

기화되어야 하고 연결강도 벡터와 입력벡터가 통상 0

에서 1 사이의 정규화된 값을 사용하여야 한다.  

 

코호넨 네트워크의 학습은 경쟁 학습 모델과 같이 승

자전취(winner take all)라는 방식을 따르며 이 방식

은 승자만이 출력을 낼 수 있으며, 승자와 그의 이웃

들만이 그들의 연결강도를 조정할 수 있다. 승자 뉴
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런의 연결강도 벡터(연결 가중치)는 입력 벡터(활성

화)와 가장 가까운 것이다. 이 규칙은 (수식 4)와 같

이 표현된다. 

 

ܒሻܑܟ܍ܖሺܟ       ൌ ሻ܌ܔܗሺܟ ൅	ሺܑ܉ െ  ሻ (수식 4)ܒሻܑ܌ܔܗሺܟ

 

연결강도를 초기화하고 새로운 입력벡터를 제시한다. 

그리고 입력벡터와 모든 뉴런들 간의 거리를 계산하

고 최소거리에 있는 출력 뉴런을 선택하며, 출력 뉴

런의 이웃 뉴런들도 선택한다. 승자 뉴런과 이웃 뉴

런들의 연결강도를 조정해준다. 모든 뉴런들이 변화

가 없을 때 종료한다. 

 

3. 에이전트 개발도구의 요구사항 

 3.1 학습 및 인식 
 
  감정인식 시스템의 구성은 다음과 같다. 감정이 포
함된 데이터를 전처리 하고 전처리 된 데이터를 비감

독 학습으로 세분화 한다. 이렇게 세분화된 데이터를 
감독 학습의 입력으로 사용한다. 제안된 시스템의 논
리적 흐름은 (그림 3)과 같다. 전처리는 원본 음성데

이터에서 학습 요소를 추출하는 단계로 제안한 시스

템에서는 음성 분야에 널리 사용되는 MFCC 를 사용

한다. 
 

 
(그림 3) 음성 신호를 이용한 감정인식 순서도 

 
 3.2 비감독 학습과 감독 학습의 결합  
 
  비감독 학습에 의해 학습용 데이터를 다양한 클러

스터로 분류 할 수 있다. 이렇게 분류된 클러스터는 
각각의 기초 감정에 대한 다양한 표현으로 이해 될 
수 있다. 학습이 끝나고 만들어진 자기조직화 맵에서 
각 대표 클러스터의 승자 노드를 구하고, 이 노드와 
입력 벡터와의 거리를 측정하여 감독학습의 입력 데
이터로 사용한다. 각각의 입력 데이터에 대한 감정 
구분은 초기 입력 데이터의 클래스를 따른다. 
 

 
(그림 4) 비감독 학습과 감독학습의 결합 

 
4. 에이전트 개발도구의 요구사항 

4.1 실험 데이터 및 환경 
 
   실험에 사용된 데이터는 기존의 BP 와 성능 비교

를 위해 앞선 연구에서[3] 사용한 데이터를 그대로 사
용하였다. 이 데이터는 분노, 기쁨, 슬픔, 평소의 4 가

지 감정 상태를 정의 하였다. 15 명의 화자를 지정하

고, 감정당 10 개의 문장을 준비하였다. 우리가 사용

한 문장은 논문[3]을 참고하여 지정 하였으며 <표 1>
에 예시를 제시 하였다. 
 

<표 1> 감정이 포함된 녹음 문장 예시 

 
  녹음된 파일은 44.1khz, 16 bit 단일 채널로 구성되어 
있으며, 감정별로 화자가 감정에 잘 몰입할 수 있는 
시간에 데이터를 수집하였다. 사용된 알고리즘은 
VC++을 사용하여 윈도우즈 환경에서 구현되었다. 특
히 SVM 은 오픈소스인 [12,13]를 사용하였으며, 비감

독 학습으로는 SOM 을 사용하였다. 
 

4.2 실험 결과 및 분석 
 
   실험은 총 10 회 실시하였다. 수집 데이터의 70%
를 학습에 사용하였으며, 30%를 테스트에 사용하였다.
비교를 위하여 SOM+BP 결합과, SOM+SVM 결합을 
사용하였으며, 10 회에 대한 실험 결과는 <표 2>와 같
다. 
 
  SOM 과 SVM 의 결합은 SOM 과 BP 의 결합에 비
하여 평균 5%정도의 성능 향상을 보이지만, 전체적인 
입장에서 볼 때는 만족할 만한 수준이라고 할 수 없
다. SOM 이 매 학습 때마다 서로 다른 맵을 만들어 
내기 때문에 성능의 유동적인 면이 존재 하며, SOM
이 만든 클러스터의 개수에 따라서도 성능의 차이기 
있었다. SOM 과 SVM 의 결합이 SOM 과 BP 의 결합

에 비해 개선된 결과를 보이는 것은 BP 가 적용되는 
분야에 SVM 이 적용하면 더 좋은 성능을 보인다는 

기본 감정 문장 

평소 어리다는 사실은 제약이 아니라 무기입니다.

기쁨 우리팀이 좋은 성적을 거두었답니다. 

슬픔 가슴에 피멍이 드는 그런 이별이였습니다. 

분노 너 나를 어떻게 보고 그런 소리를 하는거야?

… … 
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일반적인 원칙이 통용되었기 때문인 것으로 추측된다. 
 

<표 2> 실험 결과 
회차 SOM+BP SOM+SVM 

1 57% 60% 
2 60% 67% 

… … .. 
평균 61.2% 66.3% 

 
5. 결론 및 향후 과제 

 
  본 연구에서 우리는 비감학습인 SOM 과 감독학습

인 SVM 의 결합을 통한 화자의 감정상태를 자동으로 
인식하는 방법에 대하여 언급하였다. 앞선 연구의 성
능 개선을 위해 감독 학습 부분을 SVM 을 적용하였

다. 또 원 음성의 특징을 추출하기 위한 MFCC 를 사
용하는 전처리 부분에서 데이터의 압축률을 낮추어 
데이터 손실을 보정하고자 하였으며, 비감독 학습과 
감독 학습의 결합 부분을 개선하였다.  
 
  실험으로 결과를 분석하였지만 앞선 연구에 비하여 
성능의 향상은 만족할 만한 수준은 되지 못했다. 가
장 큰 이유는 실험 데이터가 문장 단위를 대상으로 
하기 때문에 사람마다 문장을 발음하는 속도도 다르

며, 감정을 표현하는 핵심적 단어의 위치도 다르기 
때문일 것으로 예상된다. 추후 문장이 아닌 단어 단
위로 범위를 축소한 조건에서 실험이 필요하다. 또한 
다양한 종류의 MFCC 적용이 필요하며[11], 음성에서 
감정적 요소를 추출할 수 있는 음성 전처리 방법을 
찾는 것이 필요하다. 
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