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Ⅰ. 서 론

감정은 인간 커뮤니케이션의 핵심 요소로, 우리의 상

호작용, 관계 등에 큰 영향을 미친다. 감정을 인식하는

능력은 인간에게만 중요한 것이 아니라, 가상 비서 및

정신 건강 지원 시스템과 같은 AI 기반 기술 개발에도

필수적이다. 최근 딥러닝 알고리즘의 발전으로 이미지

분류, 음성 인식, 텍스트-투-스피치 합성과 같은 다양
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통합 CNN, LSTM, 및 BERT 모델 기반의
음성 및 텍스트 다중 모달 감정 인식 연구
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요  약  언어와 감정 사이의 복잡한 관계의 특징을 보이며, 우리의 말을 통해 감정을 식별하는 것은 중요한 과제로

인식된다. 이 연구는 음성 및 텍스트 데이터를 모두 포함하는 다중 모드 분류 작업을 통해 음성 언어의 감정을 식별

하기 위해 속성 엔지니어링을 사용하여 이러한 과제를 해결하는 것을 목표로 한다. CNN(Convolutional Neural

Networks)과 LSTM(Long Short-Term Memory)이라는 두 가지 분류기를 BERT 기반 사전 훈련된 모델과 통합하

여 평가하였다. 논문에서 평가는 다양한 실험 설정 전반에 걸쳐 다양한 성능 지표(정확도, F-점수, 정밀도 및 재현율)

를 다룬다. 이번 연구 결과는 텍스트와 음성 데이터 모두에서 감정을 정확하게 식별하는 두 모델의 뛰어난 능력을 보

인다.

주요어 : 음성 감정 인식, CNN, LSTM, BERT, 다중 모달 감정 인식, 딥 러닝

Abstract Identifying emotions through speech poses a significant challenge due to the complex relationship 
between language and emotions. Our paper aims to take on this challenge by employing feature engineering to 
identify emotions in speech through a multimodal classification task involving both speech and text data. We 
evaluated two classifiers—Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM)—both 
integrated with a BERT-based pre-trained model. Our assessment covers various performance metrics (accuracy, 
F-score, precision, and recall) across different experimental setups). The findings highlight the impressive 
proficiency of two models in accurately discerning emotions from both text and speech data.
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한 도전과제를 해결하고 있으며, 트랜스포머 기반 시스

템도 이미지 및 텍스트 생성 작업에 많이 사용된다. 이

러한 기술적 기반을 바탕으로, 우리는 텍스트 및 음성

데이터로부터 감정을 인식하는 다중 모달 머신러닝 시

스템을 개발했다. 본 논문에서는 “Multimodal Speech

Emotion Recognition and Ambiguity Resolution”[1]에

게재된 연구 방법을 참고하여 음성의 특징을 추출한다.

그 후, TER 모델의 출력과 결합하여 딥 뉴럴 네트워크

기반 모델에 입력하여 학습시킨다. 구체적으로, 감정 인

식 작업에 특화되도록 데이터셋을 사용하여 BERT 기

반 모델을 먼저 미세 조정한다. 그런 다음 CNN[2] 및

LSTM[3] 분류기를 구축하여 주어진 특징을 바탕으로

감정을 해석한다. 두 분류 모델은 IEMOCAP 데이터셋

[4]에서 평가된다.

이후 논문은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ장에서는 관련

연구를 파악하고, 그 방법론에 대해 확장한다. Ⅲ장에서

는 이 연구에 사용된 데이터 세트를 소개한다. Ⅳ장에

서는 연구 방법을 탐구하며, 데이터 세트에 특징 추출

전에 적용된 구현 및 전처리 단계의 세부 사항을 살펴

본다. 이어서 Ⅴ장에서는 실험 결과를 세심하게 제시한

다. 마지막으로, 논문은 연구 결과를 요약하고 향후 연

구 가능성에 대한 제안으로 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

 인간 감정을 인식하는 것은 감정이 표현될 수 있는

다양한 방식 때문에 도전적인 문제이다[5-10]. 최근에

는 다중 모달 딥러닝 구조를 사용하여 감정을 분별하는

데 있어서 유망한 결과를 보여주고 있다. [11]에서 연구

팀은 음성 및 텍스트 처리 방법을 설명하였으며, 이는

오디오 순환 인코더를 구축하는 것을 첫 단계로 포함한

다. 다음 단계는 텍스트 순환 인코더(TRE)와 융합 모

델을 구축하는 것이며, 각각 멀티모달 이중 순환 인코

더(MDRE)와 멀티모달 이중 순환 인코더 주의 모델

(MDREA)을 선택한다. CNN은 많은 연속적인 계층으

로 구성된 체계적인 신경망의 한 유형이다[2]. 이 순차

적 네트워크는 특징 추출 방법을 사용하여 입력의 추상

적 모델을 생성한다. LSTM은 데이터의 순차적 패턴을

포착하고 장기 의존성을 처리하기 위해 설계된 순환 신

경망(RNN) 아키텍처의 한 유형이다[3]. BERT는 자연

어 처리에 특화된 머신러닝을 위한 오픈소스 도구이다

[12]. 위키백과의 방대한 텍스트로 훈련을 시작하여 특

정 질문 및 답변 세트를 사용하여 추가로 맞춤화할 수

있다. BERT는 'Bidirectional Encoder Representations

from Transformers‘의 약자이며, 트랜스포머 모델에 기

반을 두고 있다. 시스템은 이러한 연결을 동적으로 미

세 조정하는데, 이 과정을 자연어 처리에서 'Attention'

라고 한다.

Ⅲ. 연구방법

1. 데이터 집합

 본 연구에서는 남부 캘리포니아 대학교(USC)의 연

구자들이 2008년에 처음 제공한 IEMOCAP 데이터셋[4]

을 사용했다. 이 데이터셋은 다른 연사 10명 사이의 대

화를 포함한 5개의 녹음 세션으로 구성되어 있으며, 총

12시간에 가까운 오디오-비주얼 데이터와 전사본을 포

함한다. 데이터셋은 분노, 행복, 슬픔, 중립, 놀람, 두려

움, 좌절, 흥분을 포함한 8가지 감정 범주로 풍부하게

주석이 달려 있다. 또한, 1에서 5까지의 척도로 지배,

활성화, 가치 수준을 나타내는 차원적 라벨을 제공한다.

데이터셋은 각 세션별로 개별 발화로 분할된다. 데이터

셋을 분석하는 준비 과정에서, 발화 파일을 해당 시작

및 종료 타임스탬프에 따라 더 세분화하여 약 7,000개

의 고유 오디오 파일을 생성했다. 이 오디오 파일들은

연구에서 특징 추출에 이용되었다. 또한, 미세 조정된

BERT 모델을 위해 Hugging Face를 통해 수집된 6가

지 감정 라벨이 있는 14,696개의 영어 텍스트를 사용했

다.

2. 모델 설계 및 구축

1) 음성 특징 추출

모델을 구축하는 첫 단계는 데이터 전처리를 수행

하는 것으로, 데이터 세트에서 오디오 및 텍스트 특징

을 추출한다. 사운드 특징 추출 방법은 'Multimodal

Speech Emotion Recognition and Ambiguity

Resolution' [1] 연구에서 제안한 방법을 활용한다. 오디

오 특징의 경우, 피치(pitch), 하모닉스(harmonics),

RMSE 정지(RMSE pause), 중심 모멘트(central

moments)와 같은 주요 특징들을 추출한다. 피치(pitch)

는 우리의 의사소통에서 중요한 요소로, 감정에 의해

영향을 받을 수 있는 성대에서 생성된 파형의 변화를

반영한다. 피치 신호를 평가하고 결정하기 위한 다양한
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알고리즘이 개발되었다. 본 논문에서는 중심 클립된 프

레임의 자기 상관에 기반한 가장 일반적인 방법을 사용

한다. 식(1)에서 입력 신호 는 중심 클립되어 결과
신호   를 생성한다 :

     

   if    ≥  if      if    ≤ 

(1)

로 표시된 값은 입력 신호 평균의 대략 절반이며
입력 신호는 본질적으로 이산적이다. 그 후, 이 결과 신

호에 대해 자동 상관이 계산되며, 이는 정규화 목적을

위해 추가로 조정된다. 이 자기 상관 신호에서 가장 높

은 값은 입력 신호 의 피치에 해당한다. 입력 신호
에 중심 클리핑을 적용하면 자기 상관에서 더 뚜렷한

피크가 관찰된다. 다른 오디오 특징으로 넘어가서, 우리

는 하모닉스에 집중한다. 분노 또는 스트레스를 받은

음성과 같이 감정이 고조된 경우, 피치와 함께 추가적

인 여기 신호가 존재한다. 이러한 추가 신호들은 스펙

트럼에서 하모닉스와 교차 하모닉스로 나타난다. 이러

한 하모닉스를 식별하고 계산하기 위해, 중앙값 기반

필터를 사용한다. 초기에는 중앙값 필터는 식(2)와 같이

결정되는 로 표시된 특정 창 크기를 사용하여 생성된
다.         (2)

값 이 홀수인 경우, 정렬된 목록에서 중간값을 사용
하여 중앙값을 계산한다. 그러나 이 짝수인 경우에는
정렬된 목록의 중간에 위치한 두 값의 평균으로 중앙값

을 계산한다. 이후, 이 중앙값 필터는 주어진 스펙트로

그램의 h번째 주파수 조각  을 처리하는 데 사용되
어 향상된 스펙트로그램 주파수 조각 를 생성한다

(식3).      (3)

이러한 맥락에서, M은 미디어 필터를 나타내고, i는

i번째 시간 단계를 의미하며, 은 하모닉 필터의 길
이를 나타낸다. 음성 신호에서 에너지가 그 볼륨과 상

관 관계가 있기 때문에, 이 특징은 특정 감정을 식별하

는 데 활용될 수 있다. 평균 제곱근 에너지(Root Mean

Square Energy)의 공식은 식 (4)와 같다.

    
         (4)

프레임별로 Root Mean Square Error (RMSE)를 계

산하고, 평균과 표준편차를 특징으로 추출한다. 마지막

으로, 정지(pause)와 중심 모멘트라는 두 가지 추가 특

징을 포함한다. 정지(pause)의 개념은 오디오 신호 내

의 침묵의 순간을 나타내는 데 사용된다. 이 지표는 우

리의 감정 상태와 밀접하게 연결되어 있다; 예를 들어,

우리는 흥분할 때 빠르게 말하는 경향이 있다. 이 특징

값은 다음 식(5)와 같이 결정된다.  Pr      (5)

여기에서 t는 신중하게 선택된 임계값으로, RMSE

(Root Mean Square Error)의 0.4배에 해당한다. 여기서

E는 RMSE 자체를 나타낸다. 마지막으로, 신호의 진폭

의 평균과 표준편차를 활용하여 입력 정보의 요약된 표

현을 캡슐화한다.

2) 텍스트 처리

텍스트 특징에 대해서는, 원시 텍스트를 모델이 이

해할 수 있는 수치 형태로 변환하기 위해 BERT 토큰

화를 사용했다. 구글에 의해 개발된 BERT는 문장에서

단어의 맥락을 이해하기 위해 그 앞뒤의 단어들을 고려

하는 딥러닝 모델이다. 텍스트를 수치 데이터로 변환하

는 과정에는 토큰화, 임베딩, 풀링, 출력이 포함된다. 토

큰화는 원시 텍스트를 토큰으로 분할하는 과정이다. 각

토큰은 하위 단어가 될 수 있으며, 이는 알려지지 않은

단어를 처리하고 어휘 크기를 줄이는 데 도움이 된다.

BERT는 Word Piece라는 토크나이저를 사용한다. 예를

들어, "BERT helps in NLP"라는 문장은 ["BERT",

"helps", "in", "N", "##LP"]와 같이 토큰화된다. 이어서

임베딩 과정에서, 각 토큰은 벡터로 변환된다. BERT는

각 토큰에 대한 초기 임베딩을 찾고, 단어의 순서를 인

코딩하기 위해 위치 임베딩을 추가한다. 이 임베딩의

합은 BERT 모델의 입력을 나타낸다. BERT는 이러한

임베딩을 트랜스포머 인코더의 여러 계층을 통해 처리

한다. 각 계층은 주의 메커니즘을 적용하여, 모델이 각

단어를 처리할 때 문장의 다른 부분에 집중할 수 있도

록 한다. BERT의 Attention 메커니즘은 다음 공식으로

표현될 수 있다.
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     (6)

식 (6)에서 Atn은 Attention을 나타내고, Q는 질의

행렬, K는 키 행렬, V는 값 행렬, 그리고 는 키의 차
원을 나타낸다. 이 공식은 모델이 출력을 생성할 때 맥

락 내 다른 단어들의 영향력을 가중치를 두고 고려하도

록 한다. 다음은 풀링 과정을 설명한다. 입력 텍스트가

BERT 계층을 통과한 후, 특징을 추출할 수 있다. 일반

적인 접근 방식 중 하나는 각 입력 시퀀스의 시작에 추

가되는 "[CLS]" 토큰에 해당하는 출력을 취하는 것이

며, 이는 전체 시퀀스의 본질을 포착하도록 의도된다.

또 다른 접근 방식은 모든 토큰의 출력을 평균하는 것

이다. BERT 모델의 출력은 벡터 집합이며, 이 벡터들

은 입력 텍스트의 언어적 특성을 포착하는 "특징"이다.

3) 모델 통합

이 프로젝트에서는 두 종류의 딥 뉴럴 네트워크 알

고리즘과 하나의 트랜스포머 기반 모델을 사용한다. 첫

번째는 순차적 데이터를 처리하기 위해 설계된 전통적

인 CNN의 변형인 1차원 컨볼루션 뉴럴 네트워크이다.

이미지에서 일반적으로 발견되는 2D 데이터 대신, 1D

CNN은 시간에 따라 한 차원으로 전개되는 시계열 데

이터, 오디오 신호 또는 그와 유사한 데이터를 분석하

기에 이상적이다. 1D CNN에서 컨볼루션 필터는 데이

터를 따라 한 차원으로 이동한다. 1D CNN의 구성 요

소는 컨볼루션 레이어, 활성화 함수, 풀링 레이어, 완전

연결 레이어, 출력 레이어로 구성된다고 자세히 설명될

수 있다. Conv 1d 레이어에 대한 컨볼루션 연산은 다음

식 (7) 으로 정의될 수 있다.

       
   (7)

이 공식에서 x는 입력 데이터를, w는 커널을, y는

출력 맵을, t는 입력의 컨볼루션 작업의 현재 위치를,

M은 커널의 크기를, b는 바이어스 항을 나타내고, *는

컨볼루션 작업을 나타낸다. 또한, 순환 신경망(RNN) 아

키텍처의 변형인 장단기 기억(LSTM)도 구현했다.

LSTM은 표준 RNN이 직면하는 장기 의존성 관리와

기울기 소실 문제를 해결하기 위해 특별히 고안되었다.

LSTM의 핵심 구성 요소에는 입력 게이트가 포함되어

있으며, 이는 셀로의 정보 흐름을 제어한다. 입력 게이

트(input gate)는 시그모이드 활성화 함수를 사용하고,

삭제 게이트(forget gate)는 이전 셀 상태의 정보를 유

지하거나 잊어야 할 것을 결정한다. 마지막으로 숨겨진

상태(hidden state)는 LSTM 셀의 출력으로, 현재 시간

단계에 대한 정보를 담고 있으며 다음 시간 단계에서

사용된다. 텍스트 분류기로는 BERT 기반의 대문자/소

문자를 구별하는 모델을 사용했다. NLP에서 "cased"는

모델이 단어의 원래 대소문자를 유지한다는 것을 의미

한다.

IV. 실험 및 결과

이 장에서는 실험 방법과 상세 내용을 기술한다. 머

신러닝 모델을 만들기 위해 파이썬을 프로그래밍 언어

로, TensorFlow를 딥러닝 라이브러리로, Librosa를 음

성 특징 추출 라이브러리로 사용했다. 모든 모델은 더

빠른 처리를 위해 NVIDIA RTX 3090 GPU에서 훈련되

었다. 과정은 행복, 슬픔, 분노, 두려움, 놀람, 중립의 6

가지 감정으로 라벨링된 14,696개의 영어 문장 데이터

셋으로 시작한다. 이 데이터 셋을 사용하여, 실험에 특

화된 BERT 모델을 훈련하였다.

   그림1. 미세 조정 BERT 시스템 구조
Figure 1. Fine tuned BERT system architecture

그림 1에서 보이듯이, 먼저 BERT 토크나이저를 사

용하여 모든 문장을 토큰화하고, 그것들을 3부분(토큰,

입력 마스크, 타입 ID)으로 분할한다. 그 다음 데이터를

BERT 기반 대문자/소문자 모델에 입력하고 결과 출력

을 출력한다.
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그림2. 멀티모달 SER 시스템 아키텍처

Figure 2. Multimodal SER system architecture

연구 방법 챕터에서 설명된 대로 음성 특징을 추출

한 후, 미세 조정된 BERT 기반 대문자/소문자 모델의

출력과 결합한다. 마지막으로, 이 복합 데이터를 CNN

및 LSTM 분류기에 입력하여 성능 평가를 진행한다.

표1과 표2에서 각각 CNN, LSTM 모델의 파라미터를

기술하였다.

표1. CNN 모델 파라미터
Table 1. CNN Model Parameter

Parameter 
Batch size 65
Activation Relu
Optimizer Adam

Epoch 20
Dropout No

Loss Mean_Squared_Error

표2. LSTM 모델 파라미터
Table 2. LSTM Model Parameter

Parameter 
Pooling Method Relu

Pooling in second 
layer Maxpooling

Epoch 20
Activation 50
Batch size 65
Optimizer Rmsprop

Loss Categorical_crossentropy
Droput No

표3. 모델 성능 비교
Table 3. Model Comparison
Metrics LSTM-BERT CNN-BERT BERT

Precision 0.9126 0.9120 0.7177
Recall 0.9126 0.9120 0.7219

F1_score 0.9129 0.9131 0.719

        
그림3. CNN 모델 혼동행렬
Figure 3 CNN Model Confusion Matrix

                

그림4. LSTM 모델 혼동행렬
Figure 4 LSTM Model Confusion Matrix

그림5. BERT 모델 혼동행렬
Figure 5 BERT Model Confusion Matrix
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이제 연구 방법 섹션에서 설명된 모델들의 성능을

평가해보자. 표3, 그림3, 4, 5에서 볼 수 있듯이, CNN과

LSTM 모델은 감정 인식 측면에서 비슷한 효과를 보인

다. 반면 BERT 모델은 만족스러운 결과를 얻기는 했지

만, 이는 사용된 데이터셋이 텍스트 데이터만이었기 때

문에 발생한 것으로 보인다. 오디오와 텍스트 특징을

결합하는 것이 성능을 향상에 기여하였음을 명확히 보

여주며, 텍스트와 음성 특징 사이의 강한 상관관계를

증명한다. 이 두 모달리티를 통합함으로써, 각 모달리티

의 약점을 보완할 수 있다. 예를 들어, 오디오에만 의존

하는 모델은 많은 소음이 포함된 데이터에서 어려움을

겪을 수 있으며, 텍스트만 사용하는 모델은 문장에서

비꼬는 말투를 감지하지 못할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

인간의 감정은 복잡하고 다양하며, 우리의 일상생활

에서 중요한 역할을 하며 행동, 의사결정, 상호작용에

영향을 미친다. 음성 감정 인식은 말하는 언어에서 표

현된 감정을 식별하고 분류하려는 전산 준언어학

(computational paralinguistics) 및 음성 처리의 과제이

다. 목적은 운율, 음조, 리듬을 포함한 화자의 음성 패

턴에서 기쁨, 분노, 슬픔, 좌절과 같은 화자의 감정 상

태를 추론하는 것이다. 성별, 성격, 기분, 의도 및 정신

상태는 전통적으로 자동 음성 인식 알고리즘에서 간과

되어왔던 중요한 보조 언어 정보이다. 인간의 마음은

효율적인 대응을 돕기 위해 단어 뒤에 숨은 의미를 해

석하고 이를 위해 모든 음성 및 준언어적 사실을 활용

한다. 준언어적 요소에 대한 이해가 부족하면 의사소통

의 의미가 손상될 수 있다.

본 연구에서는 IEMOCAP 데이터셋을 활용하여 다

중 모달 음성 감정 인식의 도전을 다룬다.

BERT-LSTM 기반 모델과 BERT-CNN 기반 모델을

비교하고, 두 모델 모두 감정 분류에 잘 수행됨을 보여

주었다. 향후 연구로는 Sepctral Roll-off 및 Zero

Crossing Rate 와 같은 더 풍부한 특징과 더 진보된 융

합 방법을 적용하여 다중 모달 음성 감정 인식 모델의

품질과 성능을 향상시킬 계획이다.
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