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Abstract
This study examined that how precisely MFCC, LPC, energy, and pitch related parameters of the speech data, 

which have been used mainly for voice recognition system could predict the vocal emotion categories as well as 
dimensions of vocal emotion. 110 college students participated in this experiment. For more realistic emotional 
response, we used well defined emotion-inducing stimuli. This study analyzed the relationship between the 
parameters of MFCC, LPC, energy, and pitch of the speech data and four emotional dimensions (valence, arousal, 
intensity, and potency). Because dimensional approach is more useful for realistic emotion classification. It results in 
the best vocal cue parameters for predicting each of dimensions by stepwise multiple regression analysis. Emotion 
categorizing accuracy analyzed by LDA is 62.7%, and four dimension regression models are statistically significant, 
p<.001. Consequently, this result showed the possibility that the parameters could also be applied to spontaneous 
vocal emotion recognition.
Key words : vocal emotion recognition, emotion recognition, dimensional approach

요 약

본 연구는 음성 인식기에서 일반 으로 사용되는 음향  특징인 MFCC, LPC, 에 지, 피치 련 라미터들을 

이용하여 자연스러운 음성의 정서를 범주  차원으로 얼마나 잘 인식할 수 있는지 살펴보았다. 자연스러운 정

서 반응 데이터를 얻기 해 선행 연구에서 이미 타당도와 효과성이 밝 진 정서 유발 자극을 사용하 고, 110명
의 학생들에게 7가지 정서 유발 자극을 제시한 후 유발된 음성 반응을 녹음하여 분석에 사용하 다. 각 음성 

데이터에서 추출한 라미터들을 독립변인으로 하여 선형 별 분석(LDA)으로 7가지 정서 범주를 분류하 고, 
범주 분류의 한계를 극복하기 해 단계별 다 회귀(stepwise multiple regression) 모형을 도출하여 4가지 정서 차

원(valence, arousal, intensity, potency)을 가장 잘 측하는 음성 특징 라미터를 산출하 다. 7가지 정서 범주 
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별율은 평균 62.7%이었고, 4 차원 측 회귀모형들도 p<.001수 에서 통계 으로 유의하 다. 결론 으로, 본 연

구 결과는 자연스러운 감정의 음성 반응을 분류하는데 유용한 라미터들을 선정하여 정서의 범주와 차원  

근으로 정서 분류 가능성을 보 으며 논의에 본 연구의 개선방향에 해 기술하 다.
주제어: 음성 정서 인식, 정서 인식, 정서 차원 분류

1. 서론

HCI를 해 인간의 소통 방법을 기계에 구 하려는 

연구들이 활발히 진행되고 있다. 인간과 컴퓨터의 

화가 잘 진행되기 해서는 컴퓨터가 상 의 말의 내

용을 악해야 할 뿐 아니라 그 속에 담겨있는 정서

를 잘 인식해야 한다. 음성의 특성을 이용해서 화의 

내용을 악하는 음성 인식 기술은 다양한 각도로 연

구되어 스마트폰이나 콜센터 자동안내 시스템으로 상

용화 되는 단계에 이르 으나 정서의 인식은 아직까

지 연구가 미미한 단계이다. 음성인식과 동시에 정서

인식이 가능하다면 콜센터나(Petrushin, 1999; Lee and 
Narayanan, 2005) 자동 약 시스템에서(Ang et al., 
2002; Schiel et al., 2002) 고객의 정서 상태를 고려하

여 응  방식을 유동 으로 할 수 있으며, 심리치료 

장면에서도 상 방의 정서 상태를 인식한다면 치료의 

효과를 높일 수 있다(France et al., 2000).
정서를 인식하기 해서는 정서를 어떻게 기술할 

것인지가 우선되어야 하고 이에 한 설명  가장 

통 인 방식은 정서별 범주 분류이다(Ekman, 1971; 
Ekman and H. Oster, 1979). Ekman(1971, 1994)의 연구

에 의하면 인간은 행복, 슬픔, 공포, 분노, 오, 놀람

의 정서와 련된 특정한 얼굴 표정을 가지는데, 이
러한 얼굴 표정은 범문화 으로 표 되고 지각되므

로 기본 정서라고 명명하 다. 이제까지 정서 인식에 

한 연구들은 주로 이러한 정서의 범주를 분류하는 

것이고(Juslin & Laukka,2003), 분류하는 정서의 종류

도 유발된 정서 데이터를 이용한 경우는 기쁨,분노,놀
람, 성등의 3-4가지 정서나 정.부정 정서 분류에 

국한되어 연구되었다(Zhihong Zeng, 2009). 본 연구에

서는 기본정서 이외에 실 상황에서 유용한 정보를 처

리하기 해 통증을 느낄 때 표 하는 음성을 더 추

가하여 7가지 정서 범주를 분류 하 다. 그러나 정서

의 개별 범주는 자연스러운 의사소통 상황에서 발생

하는 다양한 정서를 모두 포 하지는 못한다. 이러한 

범주  설명 방식의 한계에 한 안  하나는 차

원  기술 방식이다(Greenwald, Cook & Lang, 1989 

Russell & Mehrabian, 1977; Watson, Clark, & Tellegen, 
1988). 이는 정서 상태를 정의된 차원 상에 치시켜 

각 차원의 특성으로 기술하는 방식이다. 정서의 차원

을 몇 개로 할 것인지에 해서는 다소 논란이 있지

만(Russell & Barrett,1999) 본 연구에서는 재 많은 

연구들에서 다루고 있는 valence, arousal, potency, 
intensity 차원들을 사용하 다(Laukka, 2005). valence
는 쾌한 정도를 나타내고, arousal는 각성 혹은 활성화 

정도를 나타내며 potency는 처할 힘 혹은 압도하는 

정도, intensity는 정서의 강도를 나타내는 차원이다.
음성의 특성을 이용하여 기본정서 범주  한가지

로 분류하는 방식의 한계는 정서가 고조된 상태에 이

르러야 분류 성공률이 높아진다는 사실이다(Cowie & 
Cornelius,2003). 그러나 일상 화 속에서 정서가 고조

된 상태까지 올라가는 경우는 그리 많지 않다.  기

본 정서  어느 한 가지 범주에 속하지 않는 정서 상

태가 있거나 혹은 한 가지 범주에 속한다 하더라도 

좀 더 세 한 분류가 필요하다. 를 들어 분노 정서

의 경우 정서의 강도에 따라 매우 격한 분노에서 약

한 분노로 나뉠 수 있고, 강한 분노라도 흥분해서 소

리를 높이는 상태이거나 매우 침착하게 냉소 으로 

낮은 소리를 내는 경우도 있다. 이러한 다양한 상태의 

정서들을 범주 분류 방식으로 근했을 때는 구별되

지 못하고 모두 분노 범주로 분류될 뿐이다. 본 연구

에서 도입한 4가지 차원으로는 앞서 설명한 분노의 

쾌.불쾌감 정도, 각성의 정도, 강도 , 처능력 정도의 

세부 인 상태를 기술할 수 있다. 따라서 정서 상태를 

세 하게 악하기 해서는 정서의 범주  분류와 

더불어 차원 으로 기술하는 것이 더 효과 이다.
본 연구의 첫 번째 목 은 몇 가지 음향 특징 라미

터, 즉 멜-주 수 스트럼 계수(Mel-Frequency Cepstral 
Coefficient(MFCC)), 선형 측 부호화(Linear Predictive 
Coding(LPC)) 계수, 에 지, 피치를 이용하여 정서의 

범주  차원 분류가 가능한지 여부를 검토하고 그 

에 어떤 라미터가 정서의 범주 뿐 아니라 차원을 

측하는데 더 유용한지를 알아보는 것이다.
음성의 음향  특성을 이용한 정서 인식 연구에 주
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로 사용되는 라미터는 피치, 에 지, 말의 속도, 포
만트 등이다(P.-Y. Oudeyer,2003). 그러나 본 연구에

서는 정서인식이 아닌 음성인식에서 주로 사용되

는 표 인 특징 라미터(J. W. Picone, 1993,  
O’Shaughnessy, 1999)인 MFCC  LPC 련 라미터

를 사용하 다. 동일한 라미터 추출을 통해 음성인

식과 정서인식을 동시에 하는 것이 가능하다면 더 효

과 일 것이기 때문이다.
MFCC는 사람의 청각 기 이 지니는 비선형 인 

주 수 특성을 표 하는 특징 라미터이다. LPC는 

사람의 발성 모델에 근거한 음성 부호화 방식으로, 음
성 생성 모델에서 비롯된 값이다(J. D. Markel, A. H. 
Gray,1976). LPC는 음성의 발성 기 을 하나의 필터로 

가정하며, 따라서 그 필터의 계수(LPC 계수)를 음성 

특성을 나타내는 벡터로 활용한다. 음성 신호의 에

지 한 음성 특성을 나타내는 요한 정보이다. 본 

연구에서는 두 종류의 에 지, 즉 필터 에 지와 로그 

에 지를 특징 라미터로 사용한다. 피치란 음의 높

낮이를 나타내는 값으로 음성 성분  성  진동으로 

발생하는 유성음 구간에 해서만 측정이 가능한 값이

며, 음의 기본 주 수와 하게 연 되어 있다 (D. 
Gerhard,2003).

본 연구와 유사한 라미터를 사용하여 정서를 분류

한 선행 연구들이 있으나 매우 제한 인 연구가 진행

되었기에 본 연구에서는 최 한 제한 들을 완화시켜 

선행 연구의 제약을 넘어설 수 있는 가능성을 보여주

었다. 를 들면, Yixiong Pan 등(2012)의 연구는 동일

한 라미터를 사용하여 90%이상의 분류율을 보고하

으나 정서의 종류가 기쁨, 슬픔, 립으로 양극단에 

속하는 두 가지의 정서 상태를 분류하 고, Francesco 
Beritelli(2006) 연구는 7가지 정서를 MFCC 련 라미

터로 분류하여 64%의 평균 분류율을 보고하 으나 

직업 연기자의 강한 감정 데이터를 사용한 것이므로 

본 연구와는 차별성이 있다.
본 연구의 요한 목  의 하나는 실제 정서를 

느끼는 상황과 가장 유사한 음성 자료를 이용하여 정

서인식 가능성을 탐색하는 것이다. 음성 감정 인식 연

구에 이용되는 부분의 음성 자료는 배우들의 연기

를 녹음해서 사용한다(Thurid Vogt, Elisabeth Andre, 
2005). 이는 실제 정서를 느끼고 표 하는 것보다 과

장되어 고조된 정서를 표 하므로 정서인식이 훨씬 

용이하지만(Thurid Vogt, Elisabeth Andre, 2005) 실제 

상황을 반 하지 못하는 치명 인 단 이 있다. 이러

한 종류의 데이터를 사용하여 만든 정서 인식기는 강

한 정서만을 인식하고 일반 인 화 상황에서 나타나

는 정서들은 인식할 수 없게 된다. 따라서 가장 자연스

러운 정서표  데이터를 얻기 해서는 실제 상황에서 

녹음하는 것이 최상이지만 잡음 등과 같은 실 인 

문제들로 인해 그것이 쉽지 않아 본 연구에서는 동

상이나 게임 등의 상황을 이용하여 해당 정서를 유발

시키고(Mi-Sook Park et al., 2011a, Mi-Sook Park et al., 
2011b) 그 반응을 녹음하여 최 한 자연스런 반응에 가

까운 자료를 녹음하 다. 이러한 자연 감정 데이터를 

잘 분류할 수 있는 라미터를 찾아내어 분류 가능성

을 제시하는 것이 음성 정서 인식 연구에 큰 기여를 할 

수 있으리라 생각한다.
본 연구의 특징을 정리해보면 첫째, 자연스러운 정서 

표  음성을 사용하 다. 둘째, 7가지 정서를 다루었다. 
셋째, 정서 범주 분류의 제한을 보완하기 해 4가지 차

원으로의 정서 분류 가능성을 탐색하 다. 넷째, 기존 

정서 분류에서는 사용하지 않던 라미터를 사용하 다. 
이를 하여 1) 정서 유발 자극을 사용하여 피험자

의 음성을 녹음하고 2) 음향 특성 라미터를 추출한 

후 3) LDA로 정서 범주 분류를 하고 4) stepwise 
multiple regression으로 정서의 차원을 측하 다.

2. 방법

2.1. 실험참가자

충남 학교에 재학 인 학생 110(남:56, 여:54)명
이 실험에 참여하 고 평균연령은 23.8세(19~29) 다. 
실험 참가자들은 뇌손상 병력이나 시력, 청력에 문제

가 없는 성인이었다.

2.2. 실험장치  차

피험자는 방음 처리된 실험실 의자에 앉아 모니터

를 통해 주어지는 자극을 보면서 내용에 몰입하고 느

껴지는 정서를 표 하도록 지시 받았다. 자극은 기쁨,
슬픔,분노, 오,공포,놀람,통증 유발 자극(Mi-Sook Park 
et al., 2011a, Mi-Sook Park et al., 2011b)을 이용하 다. 
박 미숙 등(2011a,2011b)에 의하면 정서 유발 자극은 평

균 83% 정도의 효과성을 보고하 고, 해당 정서를 평

균 80% 이상으로 타당하게 유발한다고 보고하 다. 정
서 유발 방법은 주로 2분 정도의 동 상이나 게임으로 
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<그림 1> MFCC 계산 과정

이루어져 있어 상을 보거나 게임에 참여하면서 느껴

지는 감정을 표 하는 차이다. 먼  리세션에서 연

습자극을 통해 감정을 표 하는 상황에 익숙해지도록 

한 후에, 본 세션이 시작되면 동 상 자극인 경우는 본

인이 출연하고 있다고 생각하면서 상황에 몰입하도록 

지시하 다. 기쁨 유발자극의 경우는 직  룰렛 을 

돌려 게임에 참여하고, 통증 유발 자극은 직  팔을 압

박하여 통증을 유발시키도록 되어있다. 
음성 녹음은 (주)HCI-LAB에서 개발된 Octopus 

Board 와 마이크를 사용하 고 16 kHz , 16bit 샘 링, 
PCM 형식으로 장하 다. 마이크는 피험자의 오른

쪽 어깨 옷깃에 고정하 다. 한 가지 자극이 끝날 때

마다 피험자는 자신이 느낀 정서가 무엇이었는지 보

고하 고(범주 평가) valence, arousal, intensity, potency 
차원에 해 자신이 느낀 정서가 어디에 해당되는지 

각각의 차원에 해 표시(차원 평가)하도록 하 다.

2.3. 음성 특징 추출

1) MFCC

각 Mel-scale의 주 수 역에 해당하는 신호의 크기

로부터 <그림 1>과 같은 과정을 통해 12차의 MFCC를 

추출하 다(Picone, 1993, Rabiner and Juang, 1993). 

2) LPC 계수

LPC 계수는 LPC Durbin 방법(J. D. Markel, A. H. 
Gray,1976)을 사용하 다. 일차 으로 각 임에 포

함된 음성 샘 들의 자기상 (autocorrelation) 값을 계

산하고 LPC Durbin 회귀(recursion) 알고리즘을 사용하

여 LPC 계수를 얻는다.
 

3) 에 지

본 연구에서는 필터 에 지와 로그 에 지를 특징 

라미터로 사용하 다. 필터 에 지는 MFCC 계산 

과정에서 측정한 각 필터 뱅크의 에 지를 모두 합산

하 고, 로그 에 지는 임에 포함된 모든 음성 신

호의 크기의 합을 계산한 후 로그를 취하여 얻어냈다.

4) 피치(Pitch)

본 연구에서는 자기상  방법을 통해 피치 정보를 

추출하 다. 음성 샘 들의 자기상 (autocorrelation) 
값으로부터 피치를 측정하는 이 방법은 샘 로부터 

직  측정 가능하며, 음성에 해서도 비교  정확한 

값을 나타낸다. 자기상  기반의 피치 측정 방법은 식 

(1)을 통해 구해진다. 즉, 한 임에 포함된 음성 샘

의 수가 N일 때, 각 i에 해 i번째 샘 의 크기와 (i
＋m)번째 샘 의 크기의 곱을 계산한 후 얻어진 모든 

값들의 합이 자기상  값이며 이 때, 가장 큰 자기상

 값을 나타내는 m을 찾아 그것을 해당 임의 피

치로 정한다(L. Rabiner, 1977).

  
 

  

  (1)

2.4. 분석

녹음한 음성자료의 임별로 추출한 12차 MFCC, 
LPC계수, 필터에 지, 로그에 지, 피치값으로부터 

각 차수(i)별 MFCC의 평균(Mi_mean), 분산 (Mi_std), 
최 (Mi_max), 최소(Mi_min), 범 (Mi_range), 각 차수

별 LPC계수의 평균(Li_mean), 분산(Li_std), 최

(Li_max), 최소(Li_min), 범 (Li_range), 필터에 지의 

평균(FE_mean), 분산(FE_std), 최 (FE_max), 최소

(FE_min), 범 (FE_range), 로그에 지의 평균(LE_mean),
분산(LE_std), 최 (LE_max), 최소(LE_min), 범

(LE_range), 피치의 평균(PH_mean), 분산(PH_std), 최
(PH_max), 최소값(PH_min), 범 (PH_range)를 계산하고 

그 값을 이용하여 단계별 선형 별분석과 다 회귀 분

석을 실시하여 정서의 7가지 범주를 구별하는 별함수

와 각 4가지 차원을 측하는 회귀함수를 도출하 다. 
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3. 결과

3.1. 정서의 범주 분류

12차 MFCC, LPC계수, 필터에 지, 로그에 지, 피
치 련 라미터들을 독립 변인으로 하여 단계 선택

 별분석을 한 결과, 선택된 라미터는 M1_mean, 
M0_std, FE_max, L8_range, M0_mean, LE_max, 
M4_mean, LE_range, M9_std, M2_min, M5_min, 
L6_mean, M10_range, M9_min이고 각 정서의 분류 성

공률은 분노 80.5%, 오 45.8%, 놀람 80.0%, 공포 

51.2%, 기쁨 46.0%, 통증 56.8%, 슬픔 72.5% 로 7가지 

정서에 해 62.7%의 평균 별률을 보 다. 표 1에 7
가지 각 정서 범주의 별 결과를 제시 하 다.

정서

 측 소속집단

체분

노 오

놀

람

공

포

기

쁨

통

증
슬픔

빈

도

분노 62 5 0 0 5 0 5 77

오 7 22 3 2 2 5 7 48

놀람 0 1 16 1 2 0 0 20

공포 3 1 4 22 4 7 2 43

기쁨 4 2 9 6 23 4 2 50

통증 0 2 2 7 2 25 6 44

슬픔 6 12 0 0 1 0 50 69

% 분노 80.5 6.5 .0 .0 6.5 .0 6.5 100.0

오 14.6 45.8 6.3 4.2 4.2 10.4 14.6 100.0

놀람 .0 5.0 80.0 5.0 10.0 .0 .0 100.0

공포 7.0 2.3 9.3 51.2 9.3 16.3 4.7 100.0

기쁨 8.0 4.0 18.0 12.0 46.0 8.0 4.0 100.0

통증 .0 4.5 4.5 15.9 4.5 56.8 13.6 100.0

슬픔 8.7 17.4 .0 .0 1.4 .0 72.5 100.0

Table1. Accuracies of emotional category discrimination

3.2. 정서의 차원 측

정서 범주 변인을 통제한 후에 12차 MFCC, LPC계
수, 필터에 지, 로그에 지, 피치 련 라미터들을 

독립 변인으로 하여 정서 차원 측 회귀함수를 도출

한 결과, valence 차원을 가장 잘 측하는 라미터는 

L10_max, M10_range, L7_max, L8_std, M11_max이 선

택되었고 이들이 음성 자료의 쾌.불쾌 정도를 83.1% 
설명할 수 있었다. arousal 차원은 L7_min, L9_max, 
L3_std, L10_max이 각성 수 의 높고 낮음을 27.0% 
설명하고, potency 차원은 L7_min, M6_min, L0_max, 
L3_std, M6_std이 통제능력을 18.6%, intensity 차원은 

M1_min, L2_min, M0_max, L3_min, M5_min, L7_mean, 
M7_std, L0_std, M0_min이 최 의 측 라미터로 

선택되어 정서의 강도를 22.5%를 설명한다. 각 모형

의 설명량(R2)과 선택된 라미터들의 회귀계수(B)  

유의도는 표2 에 상세히 표시하 다. 

3.3. 정서범주와 정서차원간의 계

각 차원에 미치는 범주 변인의 향을 통제하기 

해 단계  회귀분석에서 정서 범주 더미 변인을 사용

하 다. 7개의 정서 범주이므로 6개의 더미 변수를 추

가하 고 D1~D6는 각 각 분노, 오, 놀람, 공포, 기
쁨, 통증의 범주 더미 변인을 의미하며 코딩 값은 표2
의 각주1)에 제시하 다. 각 차원별로 범주만의 설명

량에 비해 음성 라미터들을 추가함으로 인해 증가

된 설명량(R2증가량)을 표2에 제시하 다. 정서의 범

주에 차원  기술을 추가함으로써 각 모형은 1.8%, 
4.8%, 7.1%, 13.2% 설명량이 증가하는 결과를 확인할 

수 있었다. 이 결과로 각 차원마다 정서 범주가 미치

는 향이 다름을 알 수 있다. 표3에 제시한 차원을 

평가한 평균값을 보면 valence차원의 경우 정  정

서와 부정  정서의 평균값이 양극단에 치하여 두 

부류의 정서 범주가 valence 차원에 향을 많이 미칠 

것을 측할 수 있고 그 설명량도 범주 변인이 80%이

상 설명하며 1.8%정도만큼만 개인의 쾌.불쾌 정도가 

다름을 알 수 있다. 

4. 논의

본 연구의 목 은 MFCC, LPC계수, 에 지, 피치 

련 라미터를 이용하여 자연스러운 음성의 정서를 

범주  차원으로 분류하는 것이 가능한지 탐색하는 

것이다. 단계 선택  별분석으로 범주 분류를 한 결

과, 7가지 정서 평균 별률이 62.7% 이었다. 이는 7
가지 정서의 우연 별률 14.4%보다 높을 뿐 아니라, 
직 인 비교는 어렵더라도 정서의 종류와 사용 

라미터가 가장 근 한 선행 연구들과 비교해 보면 J. 
Nicholson(2000) 연구는 립을 



122  박지은․박정식․손진훈

차원 Valence Arousal Potency Intensity
(상수) -2.847*** (상수) 2.265*** (상수) -2.648*** (상수) 5.304***
D11)  -.861*** D1 1.837*** D1 .426 D1 .530*
D2 -1.138*** D2 1.473*** D2 -.874* D2 .353
D3   .514* D3 1.371*** D3 .169 D3 -.143
D4 -.418* D4 1.607*** D4 -.653 D4 -.089
D5 6.075*** D5 .825*** D5 1.972*** D5 -.062
D6  .204 D6 .779** D6 .168 D6 -.585**

L10_max 1.721* L7_min 1.325* L7_min -2.910** M1_min -.048**
M10_range -.038** L9_max 1.749** M6_min .120** L2_min .465*

L7_max -1.400*** L3_std -1.673* L0_max -1.019** M0_max -.034
L8_std 6.124** L10_max -1.550* L3_std 3.610* L3_min -1.091**

M11_max .029* M6_std .291* M5_min -.030**
 L7_mean 1.345
  M7_std -.090*

L0_std -1.337**
M0_min -.037*

모형 F(11,339) =151.857*** F(10,340) =12.561*** F(11,339) =7.023*** F(15,335) =6.476***

R2 .831 .270 .186 .225

R2증가량 .018 .048 .071 .132
1) D1~D6: dummy variables  D1:Anger=1, D2:Disgust=1, D3:Surprise=1, D4:Fear=1, D5:Jo=1, D6:Pain=1
*p<.05   **p<.01   ***p< .001 

Table 2. Regression model of Emotional Dimension using acoustic cue

Valence Arousal Potency Intensity

분노 -3.47 3.29 -.87 6.42

오 -3.67 3.13 -2.40 6.29

놀람 -2.20 3.15 -1.40 5.95

공포 -3.07 3.33 -2.05 6.07

기쁨 3.40 2.52 .32 5.98

통증 -2.27 2.43 -.98 5.41

슬픔 -2.64 1.58 -1.51 5.75

Table 3. Mean of dimension rating by emotional categories 

제외한 7가지 정서를 LPC등의 라미터를 사용하여 평

균 50%의 분류율을 보고했고, Francesco Beritelli(2006) 
연구에서도 7가지 정서를 MFCC 라미터로 64%의 평

균 분류율을 보고한 것과 비교할 수 있다. 이들은 모두 

연기자들의 데이터를 사용하 기 때문에 자연스런 음

성 반응의 인식 결과라는 을 감안해 보면 본 연구 분

류 성공률이 낮지 않은 결과이다. 

<그림 2> 차원 평가치와 측치의 계

표1에 제시된 분류 결과에 따르면 보면 분노, 놀람, 
슬픔 정서는 그 성공률이 각각 80.5%, 80%, 72.5%로 

상당히 높으나 오나 기쁨은 50% 미만으로 낮은 분

류율을 보이고 있다. 잘못 분류된 경우들을 분석한 결

과, 오 음성의 경우 분노나 슬픔으로 오분류 되는 

경우가 가장 많았고, 기쁨 음성의 경우는 놀람과 공포
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로 오분류 되는 경우가 많았으며, 통증 음성도 공포로 

분류된 경우가 가장 많았다. 이는 분석에 사용된 음성 

데이터가 인 으로 만든 강한 반응이 아니고 자연

스러운 반응에 가깝기 때문에 생긴 결과로 보인다. 일
반 으로 기쁠 때 표 하는 소리는 인 으로 기쁨

을 표 하지 않는 한 놀란 소리처럼 들릴 수 있어, 이
러한 오분류 결과는 인 으로 강하게 만들어진 데

이터가 아닌, 실제 정서반응 데이터를 범주로 분류하

는 방식이 한계가 있음을 잘 드러내는 결과로 보인다. 
따라서 이러한 단 을 극복하기 한 안이 범주 정

보와 함께 차원  정보를 함께 제공하는 것이다. 이를 

해 본 연구에서는 앞서 범주 분류에 사용되었던 동

일한 라미터들을 사용하여 차원의 인식이 가능한지 

알아보았다. 동일한 라미터를 독립 변인으로 하여 단

계별 회귀분석 결과 valence, arousal, potency, intensity 
4가지 차원에 한 회귀모형은 모두 통계 으로 유의

미하 다. 그림 2는 도출된 회귀식에 의한 차원 측

값 평균과 차원 측정값과의 계를 그래 로 나타낸 

것이다. 설명량이 높은 valence차원은 선형 회귀선의 

형태를 보이나 그 지 못한 나머지 차원들은 선형 회

귀선에서 조  벗어난 형태를 보인다. Arousal은 매우 

각성이 낮은 상태의 값(-4 )을 잘 측하지 못하고, 
intensity도 낮은 강도의 값(2  이하)일 때, potency는 

높은 통제력(4 )을 잘 측하지 못하 다. 이는 차원

을 보다 정확하게 측할 수 있는 추가 인 라미터

의 도입이 필요함을 의미한다고 할 수 있다. 
그러나 차원  근을 함으로써 자연스런 감정 처

리를 할 때, 개인별 정서를 얼마나 더 세 하게 설명

할 수 있는지 결정계수의 증가량을 통해 알 수 있었

고 상세 자료를 표2에 제시하 다. 범주 변인의 향

을 가장 많이 받은 차원은 앞서 언 했듯이 valence차
원이므로 이 차원을 도입하는 것은 정서를 범주로 분

류하는 방식에서 크게 더 나은(1.8%) 설명을 제시하지

는 못하는 것으로 보이나 arousal, potency, intensity차
원은 범주  근으로는 설명하지 못하는 개인이 느

끼는 정서의 세 한 차이를 더 풍부하게 설명해  

수 있음을 의미한다. 차원 측력이 좀 더 우수한 

라미터의 개발을 통해 더 많은 설명력의 증가를 기

할 수 있으리라 생각된다.
본 연구의 결과를 기존 다른 라미터를 사용한 연

구(Laukka, 2005)와 비교해 볼 때, valence의 설명량은 

83.1%로 Laukka의 연구 25%에 비해 월등히 높고, 나
머지 3개의 차원은 Laukka의 연구에서 사용되었던 

라미터의 설명력이 더 높은 것으로 확인되었다. 배우

들의 연기 데이터를 사용하는 경우는 자연스러운 감

정 데이터에 비해 감정이 과장되어 표 되므로 분류

결과가 더 높게 나올 수 있다. 이 에서 본 연구의 

차별 을 들 수 있다. 따라서 본 연구에서 사용한 

라미터들과 기존 감정인식에 사용된 라미터들을 

히 조합하여 자연스런 음성의 감정 분류를 잘 할 

수 있는 최 의 라미터를 찾아내는 것이 추후 연구

에서 수행되어야 할 것이다. 뿐만 아니라 감정의 범주

도 좀 더 세분화 하고 이를 더 정확하게 인식을 할 수 

있는 알고리즘을 개발해야 할 필요가 있다.
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