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요  약

본 연구에선 딥러닝 기반 음성 신호로부터 음성의 특징을 추출하고 분석하여 필터를 생성하고, 생성된 

필터를 이용하여 음성 신호로부터 감정을 인식하는 모델을 제안하고 감정 인식 정확도 성능을 평가하였다. 

제안한 모델을 사용한 시뮬레이션 결과에 따르면, DNN (Deep Neural Network)과 RNN (Recurrent Neural 

Network)의 평균 감정인식 정확도는 각각 84.59%와 84.52%으로 매우 비슷한 성능을 나타냈다. 하지만 

DNN의 시뮬레이션 소요 시간은 RNN보다 약 44.5% 짧은 시뮬레이션 시간으로 감정을 예측할 수 있는 

것을 확인하였다.

 

■ 중심어 : 딥러닝, DNN, RNN, 음성 감정인식

Abstract

In this study, we propose a model that extracts and analyzes features from deep learning-based speech signals, generates 

filters, and utilizes these filters to recognize emotions in speech signals. We evaluate the performance of emotion recog-

nition accuracy using the proposed model. According to the simulation results using the proposed model, the average 

emotion recognition accuracy of DNN and RNN was very similar, at 84.59% and 84.52%, respectively. However, we 

observed that the simulation time for DNN was approximately 44.5% shorter than that of RNN, enabling quicker emotion 

prediction.
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Ⅰ. 서론

1.1 연구 배경

감정은 사람의 마음을 표출할 수 있는 가장 

중요한 요소이며 인간의 감정은 오랜 시간을 거

쳐 심리학자와 신경 과학자들에 의해 인간의 감

정과 표현 방식을 이해하고 분류하는 연구를 진

행해 왔다[1]. 이러한 연구들은 음성에서의 감정 

표현의 복잡성을 이해하기 위한 기반이 되었다. 

또한, 음성은 우리가 어떤 감정을 느끼고 있을 

때 그것을 대외적으로 나타내는 주요한 수단 중 

하나이다. 단순히 언어의 내용만으로는 전달하

기 어려운 미묘한 뉘앙스나 감정의 깊이를 음성

의 높낮이나 강도를 통해 표현하는 것이 가능하

다. 따라서 음성이라는 매체를 통해 감정을 인

식하는 연구는 매우 중요하다. 

음성인식 기술의 핵심적인 목적은 화자의 의

도를 정확하게 해석하고 음성에 내재되어 있는 

감정 상태를 정확하게 인식하는 것이다. 이러한 

감정 인식을 통해 화자의 음성에 내재되어 있는 

감정 상태를 정확하게 인식하여 화자의 명령이

나 요청을 더욱 명확하게 이해하여 심도 높은 

서비스를 제공할 수 있다. 이처럼 음성 감정 인

식 기술은 우리의 일상생활에서 더욱 개인화되

고 효율적인 서비스 제공을 가능하게 하는 중요

한 기술 중 하나이다[2]. 또한, 최근 헬스케어, 

엔터테인먼트, 스마트 홈, 고객 서비스 등 다양

한 영역에서 음성 감정 인식 기술은 인간과 기

계 간의 음성 기반 상호작용을 통해 더욱 중요

한 역할과 기능을 수행하고 있다. 

1.2 기존 연구 및 한계점

최근 딥러닝 기술의 발전과 대규모의 음성 데

이터 데이터의 확보가 가능해짐에 따라 다양한 

딥러닝 기술을 통해 감성을 인식하는 연구가 활

발히 진행되고 있다. DNN(Deep Neural Network), 

RNN(Recurrent Neural Network) 모델과 어텐션 

기법을 이용하여 감정 특징을 추출하여 로컬 어

텐션과 가중 폴링 방법을 제시하였다[3]. RNN

을 이용하여 오토 인코더를 작용하는 모델과 감

정 예측에 사용되는 모델을 제시하고 성능을 평

가한 연구가 진행되었으며[4], 음성 스펙트로그

램 프레임을 DNN을 사용하여 감정을 인식하는 

방법을 제안하고 End-to-end 기법을 추가로 활

용하는 기술이 제안되었다[5].

LSTM(Long Short Term Memory)의 확장 모

델인 Dual-Sequence LSTM 아키텍처 모델을 제시

하고 원시 오디오 신호에서 파생된 MFCC(Mel- 

frequency cepstral coefficients) 특징과 멜-스펙트

로그램을 모두 사용하여 음성 감정 인식에 대한 

새로운 접근 방식을 제안하였다[6]. 또한, 음성 

감정 데이터 세트에서 일관되지 않은 샘플 지속 

시간과 불균형한 샘플 범주의 문제를 해결하기 

위해 Bi-GRU(Bidirectional-Gated Recurrent Units) 

모델을 사용하여 초점 손실을 활용하는 모델을 

제안하였다[7].

하지만 기존 연구들에서는 하나의 특징을 추

출하고 이를 학습시켜 감정을 예측하는 방식이

지만, 높은 정확도를 도출하기 위한 특징의 적

합성 및 호환성을 보장하기 어려운 문제가 있다. 

따라서 본 논문에서는 복수의 음성 특징을 추출

하여 감정 분류의 정확도를 높이기 위한 특수 

필터를 제작하고 이를 딥러닝의 학습 과정에 반

영하여 정확도를 높이는 기술을 제안하고 성능

을 평가하였다. 

Ⅱ. 관련 연구 

2.1 딥러닝 기술

2.1.1 DNN 

DNN의 각 은닉층은 여러 개의 뉴런 또는 노

드로 구성되어 있으며, 각 뉴런은 입력값을 가
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중치와 활성화 함수를 통해 처리하고 출력을 생

성한다. DNN은 주로 비선형 문제를 해결하기 

위해 사용되며, 다층 구조를 통해 데이터의 추

상적인 표현을 학습할 수 있다. 각 은닉층은 이

전 은닉층의 결과를 입력으로 받아 다음 층으로 

전달하면서 데이터의 특징을 더욱 추상화한다

[8].

<그림 1> DNN의 구조

여기서 그림 1의 과 은 각각 은닉층의 

가중치와 편향을 나타내며 은 은닉층의 개수

를 의미한다. 각 은닉층의 가중치와 편향은 모

두 독립적인 변수로 학습을 통해 업데이트된다. 

DNN에서 첫 번째 은닉층은 입력 로 해당 은닉

층의 출력인 를 계산하여 두 번째 은닉층으로 

전달한다. 각 은닉층은 이전 은닉층의 출력을 

입력으로 사용하며 다음 은닉층으로 출력을 전

달한다. 다음 은닉층으로 출력을 전달하기 전에 

활성화 함수를 사용하도록 정의할 수 있다. 모

든 은닉층을 통과한 마지막 은닉층의 출력은 

DNN의 최종 예측 결과를 출력한다.

2.1.2 RNN 

RNN은 입력과 출력을 처리하고 방향을 가진 

엣지로 히든 노드가 연결되는 순환구조를 이루

는 신경망이다[9]. RNN 모델의 구조는 각 시간 

스텝에서, 현재의 입력값과 이전 시간 스텝의 

은닉 상태를 받아서 새로운 은닉 상태를 계산하

고, 이 새로운 은닉 상태는 다음 시간 스텝에 전

달되며, 동시에 현재 시간 스텝의 출력을 생성

한다. 

<그림 2> RNN의 구조

그림 2의 와 는 각각 시간 에서 입력과 

출력을 의미하며 와 는 각각 가중치와 편향

을 나타낸다. , 는 메모리 쉘이며, RNN의 

은닉층에서 활성화 함수를 통해 결과를 출력하

는 역할을 한다. 메모리 쉘은 일종의 메모리 역

할로 이전 시간대의 값을 기억하려고 하는 기능

을 수행한다. 시점 에서의 메모리 쉘 는 이전 

시점의 메모리 쉘 을 활용해 계산하며, 은 

활성화 함수를 의미한다. 하지만 RNN 구조에는 

‘장기 의존성 ‘문제를 갖고 있다. 장기 의존성 문

제란 시퀀스가 길어질수록, 네트워크의 가중치

를 업데이트하는 그래디언트가 진행함에 따라 

시퀀스의 앞부분에 있는 정보를 기억하지 못하

는 ‘그래디언트 소실(vanishing gradient)’ 문제가 

발생한다. 이러한 그라디언트 소실 문제를 해결

하기 위해, LSTM과 GRU와 같은 RNN 기술들

이 제안되었다.

2.2 MFCC

MFCC는 음성 신호에서 특징을 추출하기 위

해 사용되는 기술로, 음성 신호의 주파수 특징

을 캡처하고 음성의 특징을 캡처하고 주파수 음

성의 특성을 나타낸다[10]. MFCC는 음성인식, 
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화자 인식, 음성 합성 등 다양한 음성 처리 작업

에 활용한다. 

<그림 3> MFCC 특징 추출 과정

그림 3은 MFCC 특징 추출 과정을 나타낸다. 

첫 번째 단계로 시간적인 특성을 캡처하기 위해 

음성 신호를 작은 프레임으로 나누어 처리한다. 

그 다음 각 프레임에 DFT(discrete Fourier trans-

form)를 적용하여 주파수 도메인으로 신호를 변

환하여 주파수 성분을 추출한다. 이후 음성은 멜 

스케일에서의 주파수에 민감하게 반응하므로, 

주파수를 멜 스케일로 변환한 후 일정 간격으로 

나눈 멜 필터를 적용하여 주파수 대역에 대한 강

도를 계산하기 위해 사용된다. 로그 변환은 주파

수 성분을 로그 스케일(log scale)로 변환하여 인

간의 청각 시스템의 특성을 모방하여 높은 주파

수에서의 변동을 감소시키고, 낮은 주파수에서

의 세부 정보를 강조한다. 로그 변환된 스펙트럼

에 대해 케프스트럼 계수(Cepstral coefficient)를 

추출하고 시간에 따른 변화를 고려하기 위해, 케

프스트럼 계수에 대한 델타 및 이중 델타 특징을 

계산한다.

MFCC 값은 멜 필터 뱅크 분석을 통해 압축된 

파워 스펙트럼 정보에 Cepstral 분석을 한 단계 더 

적용해 스펙트럼 포락 성분(계수)만을 추출하는 

것이 목적이다. MFCC는 로그 멜 필터 뱅크 특징 

값에 이산 코사인 변환을 적용하여 계산한다. 이

산 코사인 변환은 다음과 같이 정의된다[10].
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여기서 는 MFCC의 차원을 의미하며, 

는 이산 코사인 변환의 기저 함수이다. 은 

차원 Mel 필터 뱅크 특징 값을 나타낸다.

Ⅲ. 제안한 특수 필터 기반 음성 감성인
식 모델 

제안한 특수 필터 방식은 감정별로 파일의 특

징을 추출하고 공통된 음향 특징들을 수집하여 

특수 필터를 생성하고, 생성된 특수 필터를 사

용하여 음성으로부터 감정을 인식하는 방법이

다. 아래 그림 4는 제안한 특수 필터 방식 기반

의 음성 감성 인식 모델의 순서도를 나타낸다.

<그림 4> 음성 특징 인식 

모델의 순서도
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제안한 특수 필터 방식 기반의 음성 감정 인

식 모델은 가장 먼저 주요 감정들의 데이터셋의 

음향 특징을 추출하고 해당 음향 특징 중 상위 

10개를 감정별로 선정한다. 이후 각 감정별로 

선정된 상위 10개의 음성 특징을 평균화하여 10

개의 공통 상위 음성 특징을 선정한다. 선정한 

10개 음성 특징을 이용하여 감정을 효율적으로 

추출하기 위한 특수 필터를 생성한다. 특수 필

터를 생성한 이후 딥러닝 기술들을 통해 감정을 

분류하고 성능을 비교 분석한다. 

3.1 한국 음성 데이터 세트

본 연구에서는 한국지능정보 사회진흥원의 

AI-HUB에서 제공하는 ‘감성 및 발화 스타일별 

음성합성 데이터’를 사용하였다. 이 음성 감정 

데이터 세트는 다양한 말투, 억양, 감정 표현 등

을 포함한 음성 신호를 담고 있으며 화자의 표정, 

감정 상태, 감정 종류 등을 레이블로 제공한다. 

다양한 감성과 발화 스타일을 포함한 음성 감

정 기술 개발을 위한 학습용 음성합성 데이터로 

7가지 대표 감정(기쁨, 슬픔, 분노, 불안, 상처, 

당황, 중립)과 5가지 발화 스타일, 3가지 발성 캐

릭터, 12가지 감정 및 발화 스타일 조합으로 분

류된 음성 데이터 세트이다. 본 실험에서는 실

험의 효율을 위해 대표적인 7가지 감정을 선정

하였다.

라벨 의미 데이터 수

Angry 분노 32,000

Happy 기쁨 33,000

Sad 슬픔 32,000

Hurt 상처 32,000

Embarrassed 당황 32,000

Neutral 중립 32,000

Anxious 불안 32,000

<표 1> 한국어 데이터 세트의 구성 

표 1은 제안한 감정인식 모델의 정확도를 평

가하기 위해 사용된 한국어 감정의 종류와 데이

터 수를 나타낸 표이다. 본 연구에서는 제안한 

특수 필터 기반 음성 감정 인식 모델을 사용하

여 감정 인식 정확도를 계산하기 위해 각 감정 

라벨별 32,000개 데이터들을 학습 데이터와 테

스트 데이터의 비율을 각각 70%와 30%로 구성

하여 시뮬레이션을 진행하였다. 

3.2 특징 추출 및 표준화

오디오 음성 파일은 다양한 음성 특징들을 내

포하고 있으며 이러한 특징들로부터 감정을 판

단하고 분류할 수 있다. 음성 신호는 일반적으

로 다음 세 가지 속성이 있으며 제안한 모델의 

특징 추출 단계에선 주파수, 진폭, 음속 특징을 

추출하였다. 

주요 

속성
특징

주파수

주파수는 소리의 높낮이를 나타내는 특성이

다. 더 높은 주파수는 높은음을 나타내며, 낮

은 주파수는 낮은음을 나타낸다. 주파수는 

주기적인 진동의 빈도를 나타낸다. 즉, 초당 

진동하는 횟수로 표현된다.

진폭 

진폭은 소리의 크기나 강도를 나타내는 특

성이다. 진폭이 높으면 소리는 크고 강하게 

들린다. 진폭은 소리 파형의 진폭 변화로 표

현되며, 음성 신호에서는 음성의 세기나 크

기를 나타낸다. 음성 감정 분석에서는 진폭 

변화가 음성의 감정 상태를 나타내는 데 활

용될 수 있다.

음속 

음속은 소리의 전파 속도를 의미한다. 이는 

소리가 단위 시간당 이동하는 거리로 정의

되며, 일반적으로 음파가 공기를 통해 전파

될 때의 속도를 나타낸다. 

<표 2> 오디오 신호의 주요 속성

표 2는 제안한 특수 필터 기반 음성 감성 인식 

모델에서 추출한 오디오의 주요 속성과 특징을 
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나타낸다. 본 연구에선 음성의 감정적 영향력을 

측정하기 위해 음성 신호로부터 총 37개의 음성 

특징을 추출하였다. 음성 특징 추출은 파이썬의 

음성 분석 라이브러리인 librosa를 사용하여 이

용하여 음성 파일로부터 음성의 특징을 추출하

였다. 

37가지 음성 특징

MFCC (20 features) Tempo

Mel spectrogram (8 features) Chroma

Spectral bandwidth Energy

Spectral contrast Zero crossing rate 

Spectral flat Centroid

Spectral roll off

<표 3> librosa로 추출 가능한 음성 특징 

표 3은 특수 필터 제작을 위해 librosa로 추출 

가능한 음성 특징을 나타낸다. 

3.3 특수 필터 및 딥러닝 

제안한 특수 필터는 음성 데이터로부터 추출

한 다양한 특징 중 가장 의미 있는 부분들을 감

지하여 감정을 분류하는 기능을 수행한다. 또한 

특수 필터는 추출된 특징으로부터 최상위 10개

의 가중치를 추출하여 제작된다. 특징의 가중치

를 통해 감정을 분류하고 예측하기 위한 관련성

이 가장 높은 팩터를 알 수 있다. 그림 5는 ‘분노’ 

감정의 음성 특징 중요도 분석 결과를 나타낸다. 

그림 5에 따르면, 주요 음성 특징으로는 상위 

MFCC_2, MFCC_8, MFCC_12, MFCC_7, 

MFCC_16, MFCC_5, MFCC_14, MFCC_9, 

Mel_4, MFCC_9 특성이 ‘분노’의 감정에 가장 

많은 영향을 미치는 것을 확인하였다. 이 다섯 

가지 특징은 음성 데이터의 복잡한 음향적 특성 

중에서 ‘분노’의 감정을 예측하기 위해 사용된

다. 본 연구에서는 음성 신호로부터 감정을 예

측하기 위해 각 감정별 상위 10개의 감정에 대

한 주요 음성 특징들을 추출하여 특수 필터를 

제작하였다. 이러한 특징의 가중치를 기반으로 

상위 10개의 특징의 값에 각 가중치를 곱하고 

곱한 결과를 모두 추가해서 각 감정별로 감정 

지수를 생성한다. 이렇게 생성된 감정 지수를 

음성의 특징과 함께 모델의 입력으로 사용한다. 

이러한 감정 지수의 계산식은 아래의 수식과 같

이 나타낼 수 있다. 

 





×

  (3)

여기서 는 감정 지수에 대한 최종 계산 값을 

나타낸다. 총 개 합의 상한으로 양의 정수를 표

현한다. 
는 번째 피처와 관련된 값을 나타

낸다. 
는 번째 피처와 관련된 중요 가중치

를 나타낸다. 중요도는 각 특징의 값과 그에 따

른 가중치를 합산하여 계산되며, 이를 통해 각 

음성 특징의 상대적인 중요성을 확인할 수 있다.

수식 (3)은 감정 특징들의 중요도를 계산하는 

과정을 나타내며, 음성 특징의 상대적인 영향을 

평가할 수 있다. 감정 특징들의 가중치는 음성 

신호의 어떤 특징들이 음성 감정 인식에 영향을 

끼치는지를 나타내므로 모델의 의사 결정 과정

을 이해하고 해석하는 데 사용할 수 있다. 또한 

감정 지수는 감정 카테고리에 맞게 변형되고 음<그림 5> 분노 음성의 음성 특징 중요도 분석 결과
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성에 포함된 각 감정 사이의 미묘한 차이를 표

현할 수 있기 때문에 다양한 감정을 구별할 수 

있다. 따라서 특수 필터를 통해 음성 데이터로

부터 추출한 다양한 특징 중 가장 의미 있는 부

분을 감지하고, 이를 통해 감정을 분류하기 위

해 사용된다. 따라서 음성으로부터 감정을 더욱 

정확하게 구분하고 해석할 수 있으며, 감정 간

의 차이를 명료화하기 위해 사용된다. 특징 추

출 전처리 과정을 거친 음성 데이터는 딥러닝 

모델을 통해 감정이 분류된다. 

Ⅳ. 시뮬레이션 결과 

본 장에서는 한글과 영어 데이터 세트를 활용

하여 총 2가지 딥러닝 모델을 적용하고 각각 모

델들의 성능을 비교 분석하였다. 제안한 모델의 

감정 분류 정확도 평가를 위한 정밀도는 아래 

수식 (4)와 같이 표현할 수 있다. 

Precision= TP/(TP+FP) (4)

여기서 TP(True Positive)는 실제 True인 결과

를 True로 예측한 결과를 나타내며, FP(False 

Positive)는 실제 False인 결과를 True로 예측한 

결과를 나타낸다. 반면, 재현율은 실제 True인 

것 중에서 제안한 모델이 True라고 예측한 것의 

비율이며 FN(False Negative)은 실제로 False인 

답을 False라고 예측한 값이다.

Recall = TP/(TP+FN) (5)

그림 6과 그림 7은 제안한 모델에서 DNN과 

RNN을 이용하여 감정을 분류했을 때 시뮬레이

션 결과를 혼동 행렬로 나타낸 그림이다. 여기

서 축은 감정의 예측 결과를 나타내는 재현율

(Recall)을 나타내며, 축은 정밀도(precision)를 

나타낸다. 아래 표 4는 감정 카테고리별 DNN과 

Model Angry Happy Neutrality Sad Embarrassed Anxious Hurt Average

DNN 83.30 93.27 91.90 82.68 86.85 75.98 78.15 84.59

RNN 85.70 91.88 90.86 86.32 87.95 73.75 75.16 84.52

<표 4> 카테고리별 예측 정확도

<그림 6> DNN의 혼돈행렬

     

<그림 7> RNN의 혼돈행렬
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RNN의 예측 정확도를 나타낸 표이다. 

표 4에 따르면 DNN과 RNN 기술 모두 행복

한 음성의 감정 인식 정확도가 가장 높고 불안 

감성의 인식 정확도가 가장 낮은 것을 확인하였

다. 또한 DNN과 RNN 기술의 음성 감정 인식 

정확도는 각각 84.59%와 84.52%로 두 기술 모

두 매우 비슷한 예측 성능을 나타냈다. 다음 그

림 7은 제안한 모델에서 DNN과 RNN 기술들을 

사용하여 감정을 인식할 때 소요되는 시뮬레이

션 시간을 나타낸 그림이다. 

<그림 8> 시뮬레이션 소요시간 비교

그림 8에 따르면 DNN과 RNN이 감정 인식을 

위해 소요되는 시간은 각각 111.26초와 200.46

초로 DNN이 RNN보다 약 44.5% 짧은 시뮬레이

션 시간으로 감정을 예측할 수 있는 것을 확인

하였다. 따라서 제안한 특수 필터 기반 감정 모

델을 사용하여 감정을 예측할 때 DNN이 RNN

보다 효율적인 것을 확인하였다. 이와 같은 결

과는 DNN이 RNN보다 단순한 구조로 이루어져 

있기 때문이다. 

Ⅴ. 결론 

본 연구에선 음성 데이터로부터 감정 인식을 

위해 특수 필터 기반 감정 인식 추출 모델을 제

안하고 DNN과 RNN 기술들을 적용하여 감정 

인식 정확도와 시뮬레이션 소요 시간을 비교 분

석하였다. 제안한 특수 필터는 MFCC를 사용하

여 음성 신호로부터 감정을 판단하는 중요 가중

치들을 추출하여 생성하였으며, 특징 추출 전처

리 과정을 거친 음성 데이터는 DNN과 RNN 모

델들을 통해 감정이 분류된다. 제안한 모델의 

시뮬레이션 결과에 따르면 DNN과 RNN의 예측 

정확도는 각각 84.59%와 84.52%로 매우 유사하

지만, DNN의 시뮬레이션 시간은 약 44.5% 적게 

소요되는 것을 확인하였다. 

또한 추후 제안한 특수 필터 기반 감정 인식 

모델은 음성 연속성이 보장되어야 하는 대화형 

음성에서 효과적으로 예측할 수 있는 모델로 확

장될 예정이다. 제안한 모델의 확장을 위해 특

정 구간의 묵음이나 비정상인 특수 음을 배제하

여 감정 인식 정확도를 향상시키는 연구를 진행

할 예정이다. 
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