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Abstract

  This paper deals with feeling recognition from people's voice to fine feature vectors. Voice signals include the 

people's own information and but also people's feelings and fatigues. So, many researches are being progressed 

to fine the feelings from people's voice. In this paper, We analysis Selectable Mode Vocoder(SMV) that is one of 

the standard 3GPP2 codecs of ETSI. From the analyzed result, we propose voices features for recognizing 

feelings. And then, feeling recognition algorithm based on gaussian mixture model(GMM) is proposed. It uses 

feature vectors is suggested. We verify the performance of this algorithm from changing the mixture component.

요  약 

 음성신호는 화자에 한 고유한 정보와 주변의 음향환경에 한 정보는 물론 감정과 피로도 등 다양한 정보가 

포함되어 있다. 이에 음성신호를 이용한 연구분야에서 감정 상태를 악하기 한 연구가 지속되어 왔다. 이에 본 

논문에서는 화자의 감정을 인식하기 해 ETSI의 3GPP2 표 코덱인 Selectable Mode Vocoder(SMV)를 분석한

다. 이를 기반으로 감정 인식에 효과 인 특징들을 제안한다. 이후 선정된 특징 벡터를 이용하여 Gaussian 

Mixture Model(GMM) 기반의 감정 인식 알고리즘을 개발하고 Mixture component 개수를 변화시키면서 성능을  

검증한다. 
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Ⅰ. 서론

  IT 기술은 과거에 기술  시설 인 라 구축 심

에서 인간을 심으로 진보되어 왔다. 인간 심의 발

 방향은 지속될 것이고 그에 따른 서비스의 요성

도 더욱 부각될 것이다. 감정인식 분야는 재 많은 

연구가 진행되고 있고 미래기술로 주목받고 있다. 최

근에는 휴 용 기기와 로  등 감성 인터페이스에 

한 심이 고조되면서 국내는 물론 해외에서도 요

한 연구주제로 떠오르고 있다. 인간과 다른 매체간의 

감성 인터페이스를 해서는 단순한 외 요소의 인지

를 넘어 감정 상태와 선호 경향까지 악할 수 있는 

기술이 요구된다. 최근의 연구들은 화남, 슬픔, 즐거

움, 립 감정 등의 기본 감정을 기반으로 그 범 를 

확 해 나가고 있다 [1-3]. 

 음성신호에는 화자에 한 고유한 정보와 주변의 음

향환경에 한 정보는 물론 감정과 피로도 등 다양한 

정보가 포함되어 있다. 음성신호를 이용한 연구 분야

에서 감정 상태를 반 하는 효과 인 특징들을 추출

하는 것이 성능을 결정하는 데 가장 요한 요소이다. 

그동안의 연구에서 피치와 에 지가 감정인식에 있어

서 매우 효과 인 특징임은 밝 졌지만 [4], [5], 그 

자체로 완벽한 분류가 어렵고 다양한 감정에 한 분

류에서는 한계가 있으므로 각 감정 상태를 잘 반 할 

수 있는 특징에 한 연구가 요구된다. 

 패턴인식 기법은 HMM (Hidden Markov Model), 
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GMM (Gaussian Mixture Model), SVM (Support 

Vector Machine) 등이 이용되고 있으며 [6], 각각의 

기법이 가진 특징과 강 을 이용해 새로운 시도가 이

루어지고 있다. 재 감정인식 분야의 수 은 언어의 

차이와 공식화된 데이터베이스의 부재로 정확한 단

이 어렵지만, 기존 연구결과들을 토 로 네 종류의 감

정에 해 60% 정도의 성능을 보이고 있다. 본 논문

에서는 특징을 추출한 ETSI의 3GPP2 표 코덱인 

Selectable Mode Vocoder (SMV)를 충실히 분석하고 

이를 기반으로 감정인식에 효과 인 특징들을 제안한

다. 선정된 특징벡터를 이용하여 Gaussian Mixture 

Model (GMM)기반의 감정인식 알고리즘을 개발하고 

Mixture component 개수를 변화시키면서 성능을 확

인하 다.

Ⅱ. SMV 

   SMV는 ETSI에 의해 3GPP2의 가변 송률로 표

화된 최신 코덱으로서 기지국과 이동 무선국 사이의 

효율 인 음성 통신을 제공한다 [7, 8]. 송률은 각 

임의 특성과 SMV의 Mode의 송률 결정 알고리

즘 (Rate-Determination Algorithm, RAD)에 의해서 

결정되며, 표 1과 같은 다양한 데이터 송률 (Data 

Rate)을 가지는 음성 코덱 알고리즘을 사용하여 8 

kHz를 기 으로 할 때 160 samples (20ms) 마다 4가

지 송률 에 하나를 선택하게 된다.  통신망의 상

황에 따라 데이터 송률과 음질 사이의 trade-off 

계를 고려하여 표 2와 같은 4가지 모드 (Mode)에서 

동작한다. 그림 1은 처리되어 입력된 신호에 한 

SMV 인코더의 임 로세싱 과정을 보여주는 다

이어그램이다. 처리 과정 (Pre-processing)은 입력 

신호에 해서 무음 구간 개선 (Silence 

Enhancement), 고 역 통과 필터링 (High-Pass 

Filtering), 잡음 제거 (Noise Suppression), 응 틸트 

필터링 (Adaptive Tilt Filtering)을 거치게 된다. 처

리 과정을 거친 신호는 임 단 로 LPC 분석 

(LPC Analysis), 지각가 치 용 필터 (Perceptually 

Weighting Filter), 개회로 피치 추정 (Open-Loop 

Pitch Estimation), 신호 변경 (Signal Modification)을 

이용하여 음악검출이 포함된 음성검출, 임의 클래

스분류 그리고 송률을 결정하는 인코딩 처리과정을 

거친다. 송률의 결정에 따라 타입 (Type) 0과 타입 

1로 나 어진다. 타입 1은 정상 유성음이 선택된 

임을 나타내고, 타입 0은 그 외의 모든 임을 나타

낸다 [9].

Table 1. Data rate of the SMV

표 1. SMV의 데이터 송률

Packet Type Bits per Packet

Rate 1 171 (8.55 kbps)

Rate 1/2 80 (4.0 kbps)

Rate 1/4 40 (2.0 kbps)

Rate 1/8 16 (1.0 kbps)

Blank 0

Table 2. Operating Mode of the SMV

표 2. SMV 동작 모드

Mode 동작

Mode 0 Premium Mode

Mode 1 Standard Mode

Mode 2 Economy Mode

Mode 3 Capacity-Saving Mode

 

Fig. 1. Frame processing of SMC Encoder

그림 1. SMV 인코더의 임 로세싱

Ⅲ. 감정 인 식을 한 SMV의  수학  
모델링 

휴 폰으로 통화할 때 다른 정보 없이 휴 폰을 통한 

음성 정보만으로도 상 방의 감정 상태를 알 수 있다

는 에 착안하여 SMV의 인코딩 과정에서 사용되는 

라미터들을 감정인식의 특징 값으로 사용하게 되었

다. 앞 에서 설명한 음성/음악 분류의 과정에서 사

용되는 음악 검출 (Music detection) 단계의 9개 라

미터  잡음과 무음 구간에 련된 3개의 라미터

를 제외하고 나머지 6개의 라미터를 선택하여 사용

한다. SMV는 Linear Prediction Coding (LPC) 분석을 

매 임 당 3회씩 수행하는데, 각각의 LPC 분석은 

다른 weighting window로 수행되어진다. 이 과정에

서 추출되는 10개의 LPC prediction coefficients를 특

징 값으로 선택하여 사용하 다. Music detection 단

계에서 추출한 6개의 라미터와 LPC analysis 단계

에서 추출한 10개의 라미터에 피치 한 SMV로부

터 추출하여 총 17차의 특징 값을 연구에 사용하 다. 

구체 으로, 감정인식 알고리즘에 사용되는 특징 벡터

에 해서 다음 세부  에서 살펴본다.

1.  LPC 분석에서 추출된 특징벡터



Implementation of the Timbre-based Emotion Recognition Algorithm for a Healthcare Robot Application        45

(407)

1) LPC prediction coefficients :

  
  ≤≤ (1)

 Reflection coefficients, prediction coefficients, LP 

prediction error는 다음의 Levinson-Durbin algorithm

을 통해서 계산된다. 
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여기서   
  

 
로써 segment energy가 계

산되고, 신호는 LPC window에 의해 곱해지며 10차의 

특징벡터를 추출하여 사용한다.

2.2.2 음악 분류 알고리즘 특징 벡터 

 1)  Running mean of the first LSF coefficient :   

  ∙∙ (2)

 여기서  는 식   
  



∙ 을 통해

서 구해진 10차의 값  첫 번째 값을 나타낸다.  

 2) Running mean of energy : 

  

 ∙∙ (3)

 

  식   max ∙log 
 

에 의해서 구해진 
에 지 값의 running mean 이다. 

 3) Spectral difference :

 
  



 


 (4)

  은 잡음/무음 구간의 reflection coefficients의 

running mean 이다.

 4) Running mean of the partial residual energy :


 ∙

∙ (5)

 VAD가 동작하지 않을 때 에 따라 업데이트 된

다.

 5) running mean reflection coefficients of 

noise/silence :

  ∙
∙     (6)

 6) Running mean of the normalized pitch 

correlation :  

 ∙
∙∙  

  


  (7)

 



는 5개의 normalized pitch correlation이다. 

 7) Running mean of the periodicity counter : 

(8) ～ (13)의 특징 벡터와 설정된 문턱 값의 비교를 

통해서 증가하거나 감소하고,   ≥  이면 

임을 음악으로 분류한다.

  ∙
∙ (8)

 

 여기서 사용되는 가 치 값은
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(9)

 

 8) Running mean of the normalized pitch 

correlation :


 ∙

∙∙  
  


  (10)

 매우 낮은 주 수 잡음 래그 가 설정되는 것은 

VAD가 동작하지 않거나  <110 Hz 는 

 <150 Hz일 때이다. 


은 정정된 VAD가 동

작하지 않거나 가 설정될 때 업데이트된다.

 9) Running mean of the music continuity counter :

 (2)-(8), (10)의 특징 벡터와 설정된 문턱 값의 비교

를 통해서 증가하거나 감소한고, ≥   이면 

임을 음악으로 분류한다.

 ∙
 ∙ (11)

3. GMM 기반의 감정 인식 시스템
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 본 논문에서는 별도의 처리과정 없이 SMV의 인코

딩 과정에서 추출되는 라미터들을 특징 벡터로 이

용하되 효과 인 GMM을 구성하기 해 SMV 라

미터를 선택 으로 사용하여 계산량 감소와 성능 향

상을 도모하 다.   추출한 요 특징벡터를 상태 열 

N개의 특징 벡터  ⊆
라 할 때, 

Fig. 2 Emotion Recognition with GMM　 from 

SMV parameter

그림 2. SMV 라미터를 이용한 GMM 기반 감정 인식

 1) M개의 혼합성분 (Mixture Component)을 가지는 

가우시안 확률 도함수의 우도 (Likelihood)는 다음과 

같다.
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GMM모델의 번째 성분 라미터 는


    (14)

가우시안 혼합 성분 도의 가 치 (Mixture Weight 

: ), 평균 벡터 (Mean Vector : 
 ), 공분산 행렬 

(Covariance Matrix : )로 구성되고 각각의 식은 

아래와 같다.
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 이를 통해 i번째 성분 사후확률 (A Posteriori 

Probability)은 다음과 같이 주어진다.

  






 


 


(18)

본 논문에서는 Expectation Maximization (EM)을 사

용해 최  모델 을 추정하며 ′≥가 되
는 새로운 모델 ′이 정해진 문턱 값 (Threshold)에 
도달할 때까지 반복하여 모델을 설정한다. 실제로 구

성된 각 클래스별 모델의 실제 데이터의 특징벡터를 

입력 받아 감정 래그 (Emotion Flag)를 선택한다. 

 arg ≤  ≤ max 
 

 log 
   

(19)

Ⅳ. 성능평가

특징 선택에 따른 성능의 변화를 살펴보기 해 LPC 

prediction coefficients와 pitch는 공통 으로 포함되고 

9개의 Music detection 라미터를 모두 사용한 20차

의 특징벡터 결과와 그  6개를 선택한 17차의 특징

벡터 결과를 비교하여 보았다. 동일한 조건에서의 인

식성능을 알아보기 해 GMM의 mixture component 

개수는 16으로 맞추었다. 실험을 통해 확인된 인식 성

능은 20차의 특징벡터를 사용하 을 때 54.73% 고, 

17차의 특징벡터의 경우가 65.01% 다. 결과는 의 

표와 같고 혼동행렬 (confusion matrix)로 나타내었

다.

Table 3. Confusion matrix of 20th characteristic vector

표 3. 20차의 특징벡터를 이용한 경우 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.73 0.14 0.03 0.04 0.06

fast 0.20 0.72 0.02 0.05 0.01

neutral 0.22 0.24 0.18 0.31 0.05

question 0.27 0.15 0.09 0.47 0.02

slow 0.15 0.01 0.09 0.11 0.64

Table 4. Confusion matrix of 17th characteristic vector

표 4. 17차의 특징벡터를 이용한 경우 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.84 0.04 0.01 0.07 0.04

fast 0.16 0.67 0.11 0.05 0.00

neutral 0.15 0.22 0.48 0.13 0.02

question 0.22 0.04 0.10 0.63 0.01

slow 0.19 0.01 0.11 0.06 0.62

 다수의 확률 도함수로 이루어진 GMM의 경우 

mixture component 개수의 변화에 따라 계산량이 달

라지며 체 으로 mixture component 개수가 증가

함에 따라 성능 역시 향상됨을 확인할 수 있다. 

Mixture component 개수 변화에 따른 결과를 살펴보

면 16차일 때 65.01%, 32차일 때 67.74%, 64차일 때 

73.84%, 128차일 때 70.73%, 256차일 때 75.68%, 512

차일 때 76.69%의 정확도를 나타내었다. mixture 

component의 개수를 증가시킬수록 높은 성능을 확인
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할 수 있지만 계산량의 증가로 실시간 용에는 제약

이 따르게 된다. 64차를 사용하 을 때 결과가 512차

의 결과와 비교하여 근소한 성능차이를 나타내는 반

면 계산소요 시간은 히 감소하므로 64차의 경우

가 최 화된 알고리즘이라고 할 수 있다. 각각의 결과

를 표로 나타내어 보면 아래와 같다.

Table 5. Confusion matrix from 32th mixture order

표 5. Mixture order가 32차일 경우의 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.88 0.06 0.02 0.03 0.01

fast 0.02 0.82 0.15 0.01 0.00

neutral 0.10 0.40 0.43 0.03 0.04

question 0.26 0.05 0.08 0.60 0.01

slow 0.15 0.03 0.14 0.03 0.65

Table 6. Confusion matrix from 64th mixture order

표 6. Mixture order가 64차일 경우의 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.79 0.09 0.00 0.11 0.01

fast 0.03 0.84 0.00 0.13 0.00

neutral 0.10 0.40 0.43 0.02 0.04

question 0.02 0.02 0.06 0.90 0.00

slow 0.17 0.03 0.00 0.13 0.67

Table 7. Confusion matrix from 128th mixture order

표 7. Mixture order가 128차일 경우의 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.71 0.03 0.08 0.16 0.02

fast 0.00 0.72 0.21 0.07 0.00

neutral 0.02 0.12 0.65 0.20 0.01

question 0.01 0.03 0.10 0.86 0.00

slow 0.11 0.01 0.24 0.05 0.59

Table 8. Confusion matrix from 256th mixture order

표 8. Mixture order가 256차일 경우의 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.80 0.02 0.05 0.10 0.02

fast 0.01 0.80 0.13 0.06 0.00

neutral 0.05 0.12 0.58 0.18 0.07

question 0.02 0.08 0.04 0.85 0.01

slow 0.09 0.01 0.13 0.02 0.75

Table 9. Confusion matrix from 512th mixture order

표 9. Mixture order가 512차일 경우의 혼동행렬

angry fast neutral question slow

angry 0.82 0.08 0.01 0.05 0.04

fast 0.01 0.80 0.14 0.04 0.01

neutral 0.04 0.09 0.57 0.16 0.14

question 0.05 0.06 0.09 0.77 0.03

slow 0.04 0.01 0.07 0.01 0.87

Ⅴ. 결론

 본 논문에서는 휴먼 인터페이스의 지능형 로 에 

용하기 해 임베디드 시스템에 합한 감정 인식 알

고리즘을 구 하 다. 제한된 시스템 리소스 환경에 

용하기 해 재 모바일 휴 폰에 사용되고 있는 

SMV의 라미터를 특징벡터로 사용하 고, 다양한 

감정 패턴에 보다 효과 인 성능을 보일 수 있도록 

음성 인식과 음악 인식에서 뛰어난 성능을 보이는 

Expectation-Maximization (EM) 알고리즘 기반의 패

턴인식기법인 GMM 알고리즘을 사용하 다. 최종

으로 GMM의 Mixture component 개수를 변화시켜 

감정 인식에 합한 최 의 Mixture component 개수

를 용하 다.
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