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그림 1. 사용자 반응 사운드 인식 시스템
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요약

소셜 TV 사용 시 , 사용자들은 TV를 시청하면서 타 사용자와의 소통을 위해 리모컨을 이용해서 텍스트를 작성해야하는

불편함을 가지고 있다. 본 논문에서는 소셜 TV의 이러한 불편함을 해결하기 위해 사용자 반응 사운드를 자동으로 인식하여

상대방에게 이모티콘을 전달하기위한시스템을 제안하며, 사용자반응사운드 인식에 사용되는분류방식들을 비교한다. 사용

자 반응 사운드 인식을 위해 사용되는 분류 방식들 중에서, Gaussian Mixture Model(GMM), Gaussian Mixture Model –

Universal Background Model(GMM-UBM), Hidden Markov Model(HMM), Support Vector Machine(SVM)의 성능을 비교

하였다. 각 분류기의 성능을 비교하기 위하여 MFCC 특징값을각 분류기에적용하여 사용자반응사운드인식에 가장 최적화

된 분류기를 선택하였다.

1. 서론

최근 IT기술의 발전과 인터넷 통신망의 고도화와 스마트기기의

보급으로 언제 어디서나 소통이 가능한 환경이 구축되면서 다양한 소

셜 미디어 서비스가 인기를 얻고 있다. 대표적인 예로 페이스북, 트위

터같은 소셜네트워크 서비스를들 수있다. 최근에는 IP 기반의 네트

워크를 이용하여 음성통화, 화상통화, 인터넷접속, 콘텐츠 시청 등을

할 수 있는 IPTV기기 및 서비스의 대중화가 이루어지면서 SNS와

IPTV서비스가 결합된 소셜TV서비스가 주목받고 있다[1]. 사용자는

TV시청과 동시에 인터렉션 서버를 통해 오디오 데이터, 텍스트 정보

등을전송및수신하게된다. 이를 통해사용자들은가상의공유공간을

형성하여 의사소통을 할 수 있게 된다. 하지만 스포츠 경기와 같이 사

용자의 감정상황 및 의사소통이 빠르게 이루어져야 하는 상황에서 경

기를 TV로 시청하면서 텍스트를 작성하고 보내야하기 때문에 시청에

방해가 되며, 리모컨을 이용한 이모티콘을 수동을 선택해야하는 조작

의 불편함이 발생한다. 이러한 불편함을 해결하기 위해서 스포츠 경기

시청시, 실시간으로사용자의반응사운드를인식하여, 인식된감정을

상대방에게 이모티콘으로 자동 전송하는 시스템이 필요하다.

본 논문에서는 사용자 반응 사운드를 자동 인식하는 방법들을 비

교하고, 소셜 TV에 적용하여 사용자 반응 사운드를 자동 인식하고 상

대방에게 이모티콘을 사용하여 실시간으로 감정을 전달하는 최적의

방법을 제안한다.

2. 사용자 반응 사운드 인식 시스템

사용자 반응 사운드 인식을 위한 오디오 신호의 특징값들을 사용

하여 잡음환경에서 사용자반응 사운드를 가장 잘분류 할 수 있는오

디오 특징값을 선택한다. 선택된 특징값을 분류기를 이용하여 사용자

반응을 분류하고 사용자 반응 인식에 가장 최적화된 분류기를 선택하

였다. 다음 그림 1은 사용자 반응 사운드 인식 시스템의 구조이다. 분

류기의 작동은 크게 모델 학습단계, 분류단계로 나누어진다. 먼저, 모

델링단계에서는분류할 각클래스에대한 충분한오디오데이터를입

력받아 특징값을 추출하고 추출된 특징값들을 이용하여 모델을 생성

한다. 생성된 모델들은 모델 데이터 DB에 저장된다. 분류단계에서는

분류가 필요한 오디오 데이터를 입력받아 특징값을 추출한다. 추출된

특징값은 모델학습 단계에서 생성된 모델과 비교하여 가장 유사한 클

래스로 분류한다. 본 논문에서는사용자 반응사운드 신호를 입력받아

박수, 환호, 웃음, 야유, 아쉬움, TV잡음으로 분류되고, 결과를 상대방

의 디스플레이에 이모티콘으로 표현함으로써, 사용자의 반응 및 감정

을 공유 할 수 있도록 한다.

2.1 Gaussian Mixture Model(GMM)
GMM은 통계적 방법을 사용해 클러스터링 또는 밀도 추정을 생

성하는 모델이다[2]. GMM은가중치가 부여된 여러 개의 가우시안 확
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률밀도함수의 통계적분포를선형 결합하는 방법으로최적모델을 찾

기 위해 Maximum Liklihood Estimate(MLE)를 사용한다. 그리고

MLE를 최적화하기 위한 방법으로 Expectation Maximization (EM)

알고리즘을 사용한다. GMM은 다음 식 1과 같이 가우시안 확률

로 표현된다. 여기서 는 각 클래스에 해당하는 모델,

  는 입력된 사운드 신호의 차원 특징벡터, 는 

의 평균 벡터, ∑는 의 공분산이다.

 ∑



 


 

∑
    (1)

2.2 Gaussian Mixture Model - Universal Background Model
(GMM-UBM)
특징벡터 공간에서 구축된 UBM은 하나의 커다란 GMM으로 특

징벡터들의 화자독립적인 특성을 나타내는 모델이다[3]. UBM 모델은

훈련된 모델과 테스트 사이의 불일치를 극복하기 위한 방법으로 사용

되고 있다. GMM-UBM은 다음 식 2와 같이 GMM 가우시안 확률과

UBM 가우시안 확률의 비 로 표현된다. 여기서 는 각 클래스

에 해당하는 모델, 은 UBM 모델,   는 입력된

사운드 신호의 차원 특징벡터이다.

  


(2)

2.3 Hidden Markov Model(HMM)
HMM은 은닉관측열을 갖는Markov Chain이다. 이는관측 심볼

과관측심볼을 구성하는 확률함수 및상태와 상태간 천이확률로 구성

할 수 있다. HMM은 관측 가능한 심볼 출력으로부터 관측 불가능한

프로세스를 확률로써 추정하는 방식으로 초기상태확률, 상태 

에서 로의 상태천이확률 , 그 천이에서 심볼 를 출력하는 관

측확률 등으로 HMM의 모델 ∏를 정의하며, 관측열

  가 주어졌을 때, HMM은 다음 식 3과 같이 표현된

다. 여기서 는 상태열을 나타낸다[4].

  


         (3)

2.4 Support Vector Machine(SVM)
SVM은 높은 예측 정확성 때문에 많은 선형, 비선형 분류 문제에

폭 넓게 사용되고 있는 식별 모델로서, 두개의 클래스 사이에서

Margin이 최대가 되는 가장 좋은 결정 초평면을 찾는다. 이렇게 구해

진 초평면은 결정 경계라고도 하며, 이 결정 경계에서 가장 가까운 클

래스들의데이터를 Support Vector라 한다[3,5]. 분류 문제가 비선형일

경우, 커널을 사용하여 데이터를 고차원으로 사상시킴으로써선형분리

가 되도록 한다. SVM은 다음 식 4로 정의 된다.

 
  



  . (4)

여기서 는 -1또는 1인 Ideal 출력으로클래스 0 또는클래스 1에

해당하는 것을 나타내고, 는 Support vector, 는 2차 분류 문제를

풀기위한 바이어스 상수이다. ··는 데이터를 고차원으로 사상

시키는커널함수이다. 는조건부최적화문제를해결하기위해사용

하는 라그랑제 승수이다.

3. 실험결과

실험에는 실제 TV에서 스포츠 경기를 관람하며 스마트 TV에 설

치된 캠코더(CY-STC110)를 사용하여 TV앞 4∼5m 사이의 사용자

반응(박수, 함성, 웃음, 아쉬움, 야유, TV잡음)사운드를 15dB의 TV잡

음 환경에서 녹음하였다. 오디오 데이터는 Stereo의 16Khz 샘플링레

이트를 사용하였으며, 각 클래스에 대하여 7분길이의오디오를 녹음하

였다. 5분길이의 데이터는 모델링에 사용하였으며, 2분길이의 데이터

는 테스트에 사용하였다. 본 논문에서는 특징값MFCC를 이용하여 각

분류방식의 사용자 반응 분류를 실험하였다. 실험결과는 다음 표 1과

같으며, GMM이 평균 94.61%의 정확도로 가장 높은인식률을 보였다.

GMM GMM-UBM HMM SVM

정확도(%) 94.61 92.85 90.38 90.45

표 1. 분류기 별 정확도 비교

4. 결론

본논문에서는소셜TV에서사용자반응사운드자동인식알고리

즘을 제안하였다. 실험결과를 통해 MFCC를 특징값으로 사용하여,

GMM을 통해 모델을 생성하고 클래스를 분류하는 것이 인터렉티브

소셜TV에서의 사용자 반응 사운드를 자동으로 인식 하여, 수동적인

조작 없이 자동으로 상대방의 디스플레이상에 이모티콘으로 감정을

전달해주는 시스템에 가장 적합하다고 판단되었다.
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