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Consistency Regularization을 적용한 멀티모달 한국어 감정인식
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Multi-modal Korean Emotion Recognition with Consistency 
Regularization
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Recently, the demand for artificial intelligence-based voice services, identifying and appropriately responding to 
user needs based on voice, is increasing. In particular, technology for recognizing emotions, which is non-verbal 
information of human voice, is receiving significant attention to improve the quality of voice services. 
Therefore, speech emotion recognition models based on deep learning is actively studied with rich English data, 
and a multi-modal emotion recognition framework with a speech recognition module has been proposed to 
utilize both voice and text information. However, the framework with speech recognition module has a 
disadvantage in an actual environment where ambient noise exists. The performance of the framework decreases 
along with the decrease of the speech recognition rate. In addition, it is challenging to apply deep learning-based 
models to Korean emotion recognition because, unlike English, emotion data is not abundant. To address the 
drawback of the framework, we propose a consistency regularization learning methodology that can reflect the 
difference between the content of speech and the text extracted from the speech recognition module in the 
model. We also adapt pre-trained models with self-supervised way such as Wav2vec 2.0 and HanBERT to the 
framework, considering limited Korean emotion data. Our experimental results show that the framework with 
pre-trained models yields better performance than a model trained with only speech on Korean multi-modal 
emotion dataset. The proposed learning methodology can minimize the performance degradation with poor 
performing speech recognition modules.
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1. 서  론

최근 다양한 분야에서 사용자의 요구를 판별하고 이에 적절하

게 응답할 수 있는 인공지능 기반 시스템에 대한 관심이 높아

지고 있다(Pantic et al., 2005). 특히 음성 인공지능 서비스는 한 

번의 발화로 다양한 기능을 빠르게 수행할 수 있는 장점과 스

마트 단말기의 폭발적인 공급으로 인해 그 수요가 증가하고 

있는 추세이다(Rawat et al., 2014). 현재 음성 인공지능 서비스

는 항공편 예약, 텔레뱅킹(Kim et al., 2015), 콜마케팅, AI스피

커 등 다양한 분야에서 상용화 되었으며, 헤드업 디스플레이 

등으로 확장되고 있다. 한편, 음성에는 언어적 정보와 함께 비

언어적 정보가 포함되어 있으므로 사용자의 의도를 정확하게 

파악하고 음성 서비스의 품질을 향상시키기 위하여 비언어적 

정보인 감정을 인식하는 것이 매우 중요하다(Karlgren et al., 

이 논문은 2021년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임(No.2021-0-00034, 파편화된 데이터의 
적극 활용을 위한 시계열 기반 통합 플랫폼 기술 개발). 또한 이 연구는 한국산업기술진흥원의 산업인공지능인력양성사업의 지원을 받아 수행되었음
(P0008691).
†연락저자：강필성 교수, 02841 서울시 성북구 안암로 145 고려대학교 산업경영공학부, Tel : 02-3290-3383, Fax : 02-929-5888, 

E-mail: pilsung_kang@korea.ac.kr
2021년 9월 29일 접수; 2021년 11월 11일 게재 확정.

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.7232/JKIIE.2021.47.6.549&domain=https://jkiie.org/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


550 김정희․강필성

Figure 1. Multi-modal Emotion Recognition Framework

2012). 따라서 음성에 담긴 사용자의 감정을 파악하는 음성 감

정인식(speech emotion recognition)이 활발히 연구되고 있다.
과거에는 음성에서 톤(tone), 발음속도(speech speed), 포만트 

주파수(formant frequency) 등의 특징을 통계적으로 분석하여 

감정을 인식하였다(Kwon et al., 2003). 최근에는 데이터 처리 

및 딥러닝 기술이 발달하면서 인공 신경망을 활용한 음성 감

정인식 모델들(Fayek et al., 2017; Han et al., 2014)이 개발되었

다. 또한, 음성이라는 단일 정보에만 의존하지 않고 텍스트 정

보를 함께 활용하기 위해 음성인식 모듈을 적용한 감정인식 

프레임워크(McDuff et al., 2019; Xu et al., 2019; Yoon et al., 
2018)가 제안되었다. 감정인식 프레임워크는 음성만 사용 가

능한 환경에서 음성인식 모듈을 활용하여 음성에서 텍스트를 

추출한다. 그리고 음성과 추출한 텍스트를 딥러닝 기반 멀티

모달(multi-modal) 모델의 입력으로 함께 활용함으로써 감정 

인식률을 비약적으로 향상시켰다. <Figure 1>은 음성을 활용

하여 감정을 인식하는 감정인식 프레임워크의 흐름을 나타낸 

예시이다.
음성인식 모듈을 적용한 감정인식 프레임워크는 음성만 활용 

가능한 환경에서 감정 인식률을 향상 시켰지만 음성에서 발화된 

대화내용과 다른 텍스트를 입력으로 활용하면 감정인식 성능이 

하락하는 단점을 갖고 있다(Yoon et al., 2018). 일반적으로 음성

에는 주변 소음 및 불특정 화자의 발음이 포함되어 있으므로 음성

인식 모듈이 음성에서 대화내용을 온전히 추출하지 못하는 경우

가 존재한다. 따라서 실제 사용 환경에서 감정인식 프레임워크는 

음성 인식률이 하락할 뿐만 아니라 감정인식의 성능도 하락하는 

상황이 빈번히 발생한다. 또한, 감정인식 프레임워크의 딥러닝 

기반 멀티모달 모델은 방대한 레이블 데이터가 주어졌을 때 성능

개선이 가능하지만 공개된 한국어 감정인식 데이터는 모델을 학

습시키기에 충분하지 않다. 다량의 감정인식 데이터를 생성 및 

수집하는 것은 많은 비용이 소요되므로 제한된 한국어 데이터를 

활용하여 딥러닝 기반 감정인식 프레임워크를 개발하는 것은 한

계가 있다. 따라서, 본 연구는 한국어 감정인식의 성능을 향상시

키기 위하여 선행연구의 단점을 보완한 멀티모달 감정인식 프레

임워크를 제안한다.
본 연구에서 제안하는 멀티모달 감정인식 프레임워크의 특

징은 크게 두 가지이다. 첫째, 주변 소음이 존재하는 실제 환경

에서 음성인식 모듈이 대화내용을 온전히 추출하지 못하는 것

을 고려하여, 음성의 대화내용과 음성인식 모듈을 통해 추출

된 텍스트의 차이를 모델에 반영할 수 있는 Consistency Regu-
larization 학습 방법론을 제안한다. Consistency Regularization 
학습 방법론은 음성인식 모듈의 오탈자를 멀티모달 모델이 자

체적으로 보정하여 인식하게 함으로써, 음성 인식률의 하락에 

따른 감정인식 성능 하락을 최소화한다. 둘째, 데이터가 부족

한 환경에서 감정인식 성능을 향상시키기 위하여 레이블이 없

는 대량의 데이터에서 패턴을 추출하고 사전 학습이 가능한 

자기지도학습 모델을 감정인식 프레임워크에 적용한다. 음성 

자기지도학습 모델로는 최근 음성인식 분야에서 활발히 연구

되고 있는 Wav2vec 2.0(Baevski et al., 2020)을 활용하고, 텍스

트 자기지도학습 모델로는 BERT 방법론(Devlin et al., 2018)을 

한국어 데이터에 적용한 HanBERT(Park, 2018)를 활용한다. 본 

연구에서는 자기지도학습 모델을 감정인식 프레임워크에 효

과적으로 적용하기 위하여 선행 연구의 다양한 멀티모달 융합 

아키텍처를 적용한다.
본 연구에서 제안하는 방법론을 통하여 음성만 활용 가능한 

환경에서 감정인식 프레임워크를 적용하여 한국어 감정인식 

성능을 향상시킬 수 있음을 보였다. 총 여덟 가지의 감정 범주

가 존재하는 한국어 영상 데이터셋을 사용하여 비교 실험을 

수행한 결과, 본 연구에서 제안하는 감정인식 프레임워크를 

적용한 멀티모달 모델이 음성만을 활용한 모델보다 높은 감정

인식 성능을 기록하였다. 추가로, 성능이 저조한 외부 음성인

식 모듈을 활용한 감정인식 프레임워크에 제안한 학습 방법론

을 적용하여 실제 상황에서 불완전한 음성 인식 때문에 하락

하는 감정인식 성능 중 상당 부분을 회복할 수 있음을 확인하

였다. 마지막으로 자기지도학습(self-supervised learning) 모델

인 Wav2vec 2.0과 HanBERT를 감정인식 프레임워크에 적용한 

결과 감정 인식률이 향상됨을 확인하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 제2장에서는 음성인식 

모듈을 적용한 감정인식 프레임워크와 감정인식에 활용된 자

기지도학습 모델 및 융합 아키텍처에 관한 선행 연구를 소개

한다. 이후 제3장에서는 제안하는 멀티모달 감정인식 프레임
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워크를 소개하면서 추가적으로 Consistency Regularization 학
습 방법론 및 멀티모달 융합 아키텍처에 대해 설명한다. 제4장
에서는 수행한 실험의 설계 및 결과를 소개한다. 마지막으로 

제5장에서는 본 연구의 결론과 추후 연구 방향을 서술한다.

2. 관련 연구

2.1 음성인식 모듈을 적용한 감정인식 프레임워크

음성 감정인식은 음성신호의 전반적인 특징이나 Mel 
Frequency Cepstral Coefficient(MFCC)와 같은 스펙트럼 특징

을 활용하여 감정을 분류하는 기술이다. 음성신호의 특징을 

입력으로 하여 서포트 벡터 머신(Seehapoch et al., 2013), 히든 

마코브 모델(Nwe et al., 2003) 등의 머신러닝 알고리즘이 음성 

감정인식 초기 연구에 활용되었다. 최근에는 자연어처리, 컴
퓨터비전과 같은 다양한 분야에서 높은 분류 성능을 가진 딥

러닝 아키텍처(Fayek et al., 2017; Han et al., 2014)를 활용하여 

음성 감정인식 성능을 개선하고자 하는 연구가 이루어지고 있

다. 한편, 사람은 다양한 형태로 감정을 표현하므로 이에 영감

을 받아 음성과 다른 형태의 정보를 함께 활용하여 감정을 인

식하는 멀티모달 모델(Paleari et al., 2010)이 제안되어 감정인

식 성능을 크게 향상시켰다. 따라서 음성만 활용 가능한 환경

에서 다른 형태의 정보를 추출하고 감정인식에 함께 활용하기 

위하여 음성인식 모듈을 적용한 감정인식 프레임워크(Xu et 
al., 2019; Yoon et al., 2018)가 제안되었다. 감정인식 프레임

워크는 음성인식 모듈을 활용하여 음성으로부터 대화내용을 

텍스트 형태로 추출하고, 음성과 추출한 텍스트를 멀티모달 

모델의 입력으로 활용하여 감정인식 성능을 향상시키는 전

략을 사용한다. 예를 들어 구글 음성인식 모듈과 순환 신경망

(recurrent neural network)을 적용한 감정인식 프레임워크

(Yoon et al., 2018)는 음성만을 활용한 모델보다 우수한 감정

인식 성능을 기록하였으며, 음성인식 모듈에서 추출한 텍스트

와 음성에서 강조된 감정을 추출하기 위해 오텐선(attention) 
메커니즘을 추가한 감정인식 프레임워크(Xu et al., 2019)는 감

정인식 성능을 더욱 향상시켰다. 그러나 선행 연구의 감정인

식 프레임워크는 음성인식 모듈의 성능에 의존적이기 때문에 

주변 소음이 포함된 실제 환경에서 음성인식의 성능이 하락하

면 감정인식의 성능도 하락하는 단점을 갖고 있다. 따라서 본 

연구는 음성인식 모듈에서 추출된 텍스트와 실제 대화내용의 

차이를 반영할 수 있는 Consistency Regularization 학습 방법론

을 적용하여 선행연구의 단점을 보완한다.

2.2 자기지도학습 모델을 활용한 감정인식

자기지도학습 방법론은 레이블이 없는 대량의 데이터를 활용

하여 모델을 사전 학습(pre-training)하고 과업 데이터로 미세 조

정(fine-tuning)하여 모델의 예측성능을 향상시키는 연구분야이

다. 자기지도 학습 방법론은 레이블이 없는 대량의 데이터에서 

패턴 및 특징을 학습할 수 있으므로 과업 데이터가 충분하지 않을 

때 더 효과적이다. 최근 다양한 자기지도학습 모델이 공개되었으

며 자연어처리(Devlin et al., 2018; Liu et al., 2019), 컴퓨터 비전

(Chen et al., 2020; Kolesnikov et al., 2019), 음성인식(Baevski et al., 
2019; Baevski et al., 2020) 등 다양한 분야에서 모델의 예측성능을 

향상시키는 것으로 나타났다. 또한, 모델을 학습하기에 데이터

의 양이 충분하지 않은 감정인식 분야에서도 많은 연구들이 자기

지도학습 모델을 감정인식에 활용하였다(Pepino et al., 2021; 
Siriwardhana et al., 2020a; Siriwardhana et al., 2020b). 예를 들어, 
다량의 영어 음성으로 사전 학습된 Wav2vec 2.0 모델(Baevski et 
al., 2020)을 활용하여 음성으로부터 벡터를 추출하고, 추출된 벡

터로 감정을 분류하는 감정인식 모델(Pepino et al., 2021)이 제안

되었다. 또한, 음성 자기지도학습 모델인 Wav2vec(Schneider et 
al., 2019)과 텍스트 자기지도학습 모델인 RoBERTa(Liu et al., 
2019)를 활용하여 각각 음성과 텍스트의 특징을 추출하고, 멀티

모달 모델의 입력으로 활용하는 방법(Siriwardhana et al., 2020a)
이 제안되어 감정인식 성능을 향상시켰다. 따라서, 본 연구는 한

국어 감정인식 데이터가 충분하지 않은 환경을 고려하여 대량의 

데이터로 사전 학습된 자기지도학습 모델을 감정인식 프레임워

크에 적용한다. 음성 자기지도학습 모델로는 Wav2vec 2.0을 활

용하고 텍스트 자기지도학습 모델로는 한국어 데이터로 사전 학

습한 BERT 모델인 HanBERT(Park, 2018)를 활용한다. 

2.3 멀티모달 융합 아키텍처

멀티모달 모델의 목적은 두 가지 이상의 형태를 갖고 있는 데이

터를 함께 활용하여 한 가지 형태의 데이터만 사용하는 모델보다 

우수한 정확도를 달성하는 것이다. 감정 인식 분야에서 멀티모달 

모델은 사용되는 음성, 이미지, 텍스트 등 상이한 형태의 데이터

의 길이가 서로 다르기 때문에 시점을 일치시킨 후 감정을 인식하

거나 시간적 정보가 없는 데이터를 융합할 수 있는 멀티모달 아키

텍처가 연구되었다. 전자의 경우, Gu et al.(2018)은 음성과 텍스

트의 시간적 정보가 정렬된 데이터를 활용하여 어텐션 메커니즘

을 적용한 계층적 융합 아키텍처를 제안하였다. Tsai et al.(2018) 
연구에서는 시간 정보가 포함되어 있는 음성, 이미지, 텍스트 데

이터에서 특정 시간대에 공통으로 나타난 특징정보를 추출하

고, 추출된 특징벡터를 활용하여 감정을 인식하는 방법론을 제

안하였다. 후자의 경우, Majumder et al.(2018)은 게이트 순환 유

닛(gated recurrent unit; GRU)을 활용하여 서로 다른 길이의 데이

터를 일정 길이의 특징 벡터로 압축한 후 정보를 계층적으로 융합

할 수 있는 멀티모달 아키텍처를 제안하였다. Tsai et al.(2019)은 

시간 정보가 정렬되지 않은 음성, 이미지, 텍스트 데이터에서 공

통적으로 강조하는 감정 정보를 추출하기 위해 Cross-modal 
Transformer 융합 아키텍처를 제안하여 감정인식 성능을 향상시

켰다. 본 연구의 감정인식 프레임워크는 음성인식 모듈을 활용하
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Figure 2. Emotion Recognition Processes with Multi-modal Framework

Figure 3. Overview of our Framework with Self-supervised Models

여 텍스트를 추출하므로 음성과 텍스트의 시점 정보가 없다. 따
라서 시점 정보 없이 음성과 텍스트 정보를 융합하기 위하여 다양

한 선행 연구의 멀티모달 융합 아키텍처를 감정인식 프레임워크

에 변형하여 적용하였다.

3. 제안 방법론

본 연구에서 제안하는 감정인식 프레임워크를 활용하여 감정

을 추론하는 전반적인 구조는 <Figure 2>와 같다. 감정을 추론

하는 과정은 프레임워크의 음성인식 모듈 사용여부에 따라 

speech-to-text(STT) path와 Golden Path로 나뉜다. 실제 사용 환

경에서는 음성만 활용 가능하므로 STT path를 활용하여 음성

으로부터 대화내용을 추출하고 감정을 추론한다. 반면, 학습 

환경에서는 멀티모달 데이터로부터 음성과 함께 대화내용이 

텍스트 형태로 제공되므로 STT path뿐만 아니라 음성인식 모

듈 없이 Golden Path를 통해 감정을 추론할 수 있다. 본 연구

에서는 STT path와 Golden Path를 통해 추론한 두 확률 분포

의 차이를 활용하여 멀티모델 모델을 학습하는 Consistency 
Regularization 학습 방법론을 제안한다. 또한, 자기지도학습 

모델과 다양한 형태의 멀티모달 융합 아키텍처가 적용된 멀티

모달 모델을 제안한다.

3.1 멀티모달 감정인식 프레임워크

음성인식 모듈을 활용하여 감정을 인식하는 멀티모달 감정

인식 프레임워크의 상세 구조는 <Figure 3>과 같다. 먼저 음성

인식 모듈을 활용하여 음성의 대화내용을 텍스트 형태로 추출

한다. 이후 음성과 텍스트를 해당 자기지도학습 모델의 입력 

변수로 활용하여 각 정보를 일련의 벡터로 압축한다. 그리고 

융합 아키텍처를 활용하여 음성 정보와 텍스트 정보를 융합하

고 최종적인 감정 추정이 이루어진다. 제안 프레임워크에 대한 

세부적인 절차는 다음과 같다. 입력된 일련의 음성신호를 

  …   라 할 때, 제안 프레임워크는 외부 음성인식 모듈

을 활용하여 음성의 대화내용인 텍스트   를 추출한

다. 이후 텍스트 자기지도학습 모델과 함께 학습된 토크나이저

(tokenizer)를 활용하여 추출된 텍스트를 토큰 형태로 분할하면 

   … 과 같이 표현할 수 있다. 일반적으로 음성신호와 

텍스트 토큰은 서로 다른 길이를 갖고 있다( ≠∈ ). 음
성신호는 음성 자기지도학습 모델 의 입력 변수로 활용

되어 일련의 벡터    
 … 

로 압축된다. 본 

연구에서 활용하는 음성 자기지도학습 모델인 Wav2vec 2.0은 

음성신호에 있는 복잡한 패턴을 추출할 수 있도록 대량의 음성

데이터로 사전 학습되었으므로 압축된 음성벡터에는 음성의 

중요정보가 포함되어 있다. 한편, 텍스트 토큰은 텍스트 자기
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Figure 4. Training Process with Consistency Regularization

지도학습 모델 의 입력 변수로 활용되어 일련의 벡터 

     
 … 

로 압축된다. 제안 프레임워크는 텍

스트 자기지도학습 모델로 HanBERT를 적용하였다. HanBERT
는 대량의 한국어 문서를 사전 학습하여 문맥과 단어의 상관관

계를 고려할 수 있으므로 압축된 텍스트벡터는 감정을 유추할 

수 있는 텍스트의 중요정보를 포함하고 있다. 제안 프레임워크

의 마지막 단계에서는 압축된 음성벡터 와 텍스트벡터 를 

융합 아키텍처   의 입력으로 활용하여 감정 ∈ 의 확

률분포     │를 추정한다.

3.2 Consistency Regularization 학습 방법론

감정인식 프레임워크를 적용한 선행 연구는 멀티모달 데이터

에서 제공한 음성과 텍스트를 활용하여 멀티모달 모델을 학습한

다. 반면, 서비스에 활용할 때에는 외부 음성인식 모듈을 활용하

여 추출한 텍스트와 음성을 멀티모달 모델의 입력으로 활용한다. 
실제 사용 환경에서 생성된 음성은 주변소음을 포함하고 있으므

로 음성인식 모듈을 통해 추출된 텍스트는 실제 대화내용과 다를 

수 있다. 따라서 선행 연구의 멀티모달 모델은 서비스 단계에서 

음성인식 모듈로부터 실제 대화내용과 다른 텍스트를 입력으로 

받아 감정을 추론하므로 낮은 감정인식 성능을 기록했다. 또한, 
외부 음성인식 모듈을 적용한 감정인식 프레임워크는 학습과정

에서 음성인식 모듈의 인식률을 향상시킬 수 없는 구조적인 문제

를 갖고 있다. 이를 극복하기 위하여 본 연구는 음성인식 모듈에

서 추출된 텍스트와 실제 대화내용의 차이를 학습에 반영할 수 

있는 Consistency Regularization 학습 방법론을 제안한다. 제안 학

습 방법론은 음성인식 모듈을 학습할 수 없는 제한된 감정인식 

프레임워크의 성능을 향상시키기 위해 설계되었다. 제안 학습 방

법론의 구조는 <Figure 4>과 같다.
제안 학습 방법론은 STT path와 Golden Path로 나뉘어 감정

을 추론한 후 각각의 결과를 학습에 활용한다. 먼저 학습 데이

터 에서 샘플링 된 음성 ∼이 주어졌을 때, STT 
path는 음성인식 모듈을 활용하여 텍스트   를 추출하

고 프레임워크의 절차에 따라 감정분포 │을 추정한

다. 반면, Golden path는 학습 데이터에서 음성과 함께 텍스트 

 ∼를 제공받아 멀티모달 모델의 입력변수로 활용하

여 감정의 확률분포 │를 추정한다. STT path를 통해 

추정한 확률분포와 Golden path를 통해 추정한 확률분포의 차

이를 Kullback-Leibler Divergence로 측정하여 Consistency 
Regularization Loss를 구성한다.

    ∼ 
 │ │ (1)

두 분포의 차이는 음성인식 모듈을 통해 추출된 텍스트와 

실제 대화내용이 다르기 때문에 발생한다. 따라서 Consistency 
Regularization Loss를 최소화하도록 모델을 학습함으로써 추

출된 텍스트와 대화 내용의 차이를 멀티모달 모델이 고려하여 

감정을 추정하도록 조정한다. 또한, 멀티모달 모델이 주어진 

음성과 텍스트를 활용하여 감정을 예측할 수 있도록 Golden 
path를 통해 추정한 확률분포와 정답 라벨 ∈을 활용하여 

Cross Entropy Loss를 계산한다.

        ∼
   (2)

본 논문에서는 Consistency Regularization Loss와 Cross 
Entropy Loss를 더해서 최종 목적식을 계산하고 최소화한다. 
이때, 두 손실함수의 균형을 맞추기 위하여 가중 계수 

     를 곱하여 최종 목적식을 구성한다.

      (3)
   
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Figure 5. Multi-modal Fusion Architecture

Label Configuration (Amount, %)
Happy Surprise Angry Sad Dislike Fear Contempt Neutral Total
15706

(19.6%)
11540

(14.4%)
7584

(9.4%)
7808

(9.7%)
19012

(23.7%)
5571

(6.9%)
2944

(3.6%)
9956

(12.4%)
80121

(100%)

Table 1. Details of Label Configuration

3.3 멀티모달 융합 아키텍처

제안 프레임워크의 융합 아키텍처는 Wav2vec 2.0에서 추출

한 음성벡터와 HanBERT에서 추출한 텍스트벡터의 정보를 융

합하여 감정을 분류하는 멀티모달 모델이다. 본 연구는 다양

한 선행연구의 멀티모달 모델을 변형하여 융합 아키텍처에 적

용한다. 본 연구에서 활용한 3가지 융합 아키텍처의 구조는 

<Figure 5>와 같다.
Multimodal Transformer(Tsai et al., 2019)는 서로 길이가 다른 

변수의 순차적 정보를 반영하고 각 변수에서 공통적으로 나타난 

감정을 추출할 수 있는 융합 아키텍처이다. 제안 프레임워크는 

Multimodal Transformer 내부의 Cross-modal Transformer를 변형

하여 키(key), 쿼리(query), 값(value)에 각각 자기지도학습 모델로

부터 추출한 음성벡터와 텍스트벡터를 투입하여 두 정보를 융합

한다. Fusion Transformer(Khan et al., 2020)는 순차적인 변수의 정

보를 취합할 수 있는 Transformer의 셀프 어텐션(self-attention) 구
조를 고려한 융합 아키텍처이다. 본 연구에서는 자기지도학습 모

델의 음성벡터와 텍스트벡터의 차원 크기가 다른 것을 고려하여 

합성곱 연산을 통해 음성벡터와 텍스트벡터의 차원을 일치시킨 

후 두 벡터를 결합(concatenation)하여 Transformer의 입력으로 활

용한다. Shallow Fusion Model(Siriwardhana et al., 2020b)은 BERT
와 유사한 형태의 음성 및 텍스트 자기지도학습 모델에서클래스 

토큰에 해당하는 첫 번째 벡터를 각각 추출한 후 결합하여 감정을 

분류하는 융합 아키텍처이다. 본 연구에서 활용한 음성 자기지도

학습 모델은 음성과 텍스트의 크기 따라 음성벡터와 텍스트벡터

의 길이가 가변적이기 때문에 평균을 활용하여 크기가 고정적인 

벡터를 도출한 후 Shallow Fusion Model에 적용한다.

4. 실험 및 결과

4.1 데이터 설명

본 연구는 AIhub에서 감정 인식 연구용으로 공개된 멀티모

달 영상 데이터셋을 활용하여 제안 방법론을 실험하였다. 이 

데이터셋은 총 300명의 연기자가 2인 1조를 이루어 다양한 상

황을 연기한 영상으로 구성되며, 영상 파일과 함께 영상의 대

화내용을 기록한 텍스트, 감정정보 등의 메타파일을 포함하고 

있다. 감정 라벨은 기쁨(happy), 놀람(surprise), 분노(angry), 슬
픔(sad), 혐오(dislike), 공포(fear), 경멸(contempt), 중립(neutral)
으로 총 8가지이며, 자세한 라벨 분포는 <Table 1>과 같다. 데
이터셋의 감정라벨에는 데이터 불균형이 존재한다. 데이터 불

균형은 모델의 안정적인 학습을 저해하므로 데이터의 수가 가

장 적은 경멸(contempt)과 공포(fear)를 제외하고 총 6가지 라

벨 데이터셋을 활용하여 제안 방법론을 실험하였다.

4.2 실험 설계

4.2.1 학습 및 평가 방법

본 연구는 멀티모달 영상 데이터를 8:1:1로 나누어 각각 학

습 데이터, 검증 데이터, 평가 데이터로 활용하였다. 모든 모델

은 학습률(learning rate)이 5e-5로 적용된 Adam(Kingma et al., 
2015) Optimizer를 활용하여 학습데이터로 3 에폭(epoch) 학습

되었다. 멀티모달 모델 내부 모든 융합 아키텍처의 히든 벡터

(hidden vector) 크기는 768로 고정하고, 합성곱 연산의 슬라

이딩 윈도우(sliding window) 크기는 3을 적용하였다. 자기지
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Emotion 
Model Prediction

Positive Negative

True
Label

Positive  

Negative  

Table 2. Confusion Matrix of Emotion Label 

도학습 모델을 멀티모달 모델에 적용할 때 간단한 형태의 융

합이 더 효과적이라는 선행연구(Siriwardhana et al., 2020a)를 

고려하여, Multimodal Transformer와 Fusion Transformer 융
합 아키텍처에는 층(layer)의 개수가 1인 Transformer를 적용

하고 실험하였다. 자기지도학습 모델이 적용된 멀티모달 모델

을 학습할 때, 융합 아키텍처 외에도 자기지도학습 모델을 함

께 학습하였다. 학습 시 배치(batch) 크기를 32 또는 64로 설정

하고 검증 데이터에서 가장 좋은 성능을 보인 모델을 선택하

여 평가 데이터에서 결과를 도출하였다. 실험은 1개의 RTX 
2080ti GPU를 활용하여 수행되었으며 배치 크기를 조정하기 

위하여 gradient accumulation 기법을 활용하였다. 최종결과는 

데이터를 나누는 과정을 포함하여 시드를 변경하면서 총 5회 

반복실험을 수행한 뒤 평균값과 분산을 기재하였다.

4.2.2 성능 평가 지표

멀티모달 영상 데이터셋은 <Table 1>에서 확인할 수 있듯이 

라벨 불균형이 존재한다. 따라서 평가 데이터의 라벨 별 데이

터의수를 반영하여 가중치를 적용한 가중 F1 점수(weighted 
f1-socre)와 가중 평균 정확도(weighted accuracy)를 평가지표로 

활용하였다. <Table 2>는 모델이 예측한 라벨과 실제 라벨을 

기반으로 구성한 라벨 의 정오행렬(confusion matrix)이다. 해
당 정오행렬을 바탕으로 라벨 에 대한 재현율(recall), 정밀도

(precision), F1 점수(f1-score), 정확도(accuracy)를 아래와 같이 

계산할 수 있다.

                   

 (4)

  

 (5)

  

×  × 
(6)

    

  (7)

평가 데이터에서 라벨 의 구성 비율을    ≤  ≤ 라

고 할 때, 식 (6)과 (7)을 바탕으로 가중 F1 점수와 가중 평균 정

확도를 계산하는 수식은 아래와 같다.

       


 ×  (8)

      


 ×  (9)

4.2.3 단일 모델

비교실험을 위해 음성과 텍스트 중 한 가지 데이터만을 활

용하여 감정을 인식하는 단일 모델(Wu et al., 2021)을 구축하

였다. 단일 모델은 합성곱 신경망(CNN)과 Transformer로 구성

되어있으며 다양한 특징정보를 입력으로 받아 감정을 분류한

다. 본 실험은 음성 단일 모델의 입력변수로 음성의 스펙트럼 

특징인 MFCC와 음성 자기지도학습 모델로부터 추출한 음성

벡터를 활용한다. 그리고 텍스트 단일 모델의 입력변수로 

FastText 임베딩 또는 텍스트 자기지도학습 모델인 HanBERT
로부터 추출한 텍스트벡터를 활용한다. 이때, FastText 임베딩

은 FastText 알고리즘(Bojanowski et al., 2017)을 활용하여 위키

피디아 한글 데이터에서 등장한 단어들의 유사정보를 반영한 

벡터를 의미한다. 본 연구는 웹 상에 공개된 FastText 임베딩을

활용하였다(https://github.com/ratsgo/embedding).

4.2.4 외부 음성인식 모듈

본 연구는 음성인식 모듈로 구글 클라우드의 STT API와 카카

오 Auto Speech Recognition API를 활용하였다. 음성인식 모듈의 

성능 평가 지표는 문자 오류율(CER), 단어 오류율(WER), 보정 단

어 오류율(sWER)이 있다. 단어 오류율은 음성인식 모듈을 활용

하여 추출한 텍스트와 원본 텍스트의 편집 거리(Levenshtein dis-
tance)를 단어 단위로 측정한 평가지표이다. 문자 오류율은 문자 

단위로 편집 거리를 측정한 평가지표이다. 마지막으로 보정 단어 

오류율(sWER)은 한국어의 유연한 띄어쓰기를 반영하여 띄어쓰

기를 보정한 후 단어 오류율을 측정한 평가지표(Bang et al., 2020)
이다. 한국어 멀티모달 데이터셋에서 세 가지 평가지표(CER/ 
WER/sWER)를 활용하여 음성인식 모듈의 성능을 평가한 결과 

구글 음성인식 모듈의 성능은 35.1/63.8/56.7을 기록하였고, 카카

오 음성인식 모듈은 56.1/78.3/73.8을 기록하였다.

4.3 실험 결과

4.3.1 원본 텍스트를 활용한 감정인식 성능비교

본 실험은 멀티모달 데이터셋에서 제공하는 음성과 대화내

용이 기록된 텍스트를 활용하여 모델을 학습하고 평가한 실험

이다. 이는 음성인식 모듈의 음성 인식률이 100%인 환경에서 

감정인식 프레임워크의 성능을 평가하는 것과 동일하다. 비교

실험을 위해 단일 모델과 함께 MFCC와 FastText를 적용한 

Shallow Fusion 멀티모달 모델을 기준모델(baseline model)로 

구축하였다. 단일 모델과 감정인식 프레임워크가 적용된 멀티

모달 모델의 실험결과는 <Table 3>과 같다.
실험 결과 감정인식 프레임워크를 적용한 멀티모달 모델은 단

일 모델보다 높은 성능을 기록하였다. MFCC, FastText 모델을 제

외한 대부분의 멀티모달 모델은 단일 모델 중 최고 성능을 기록한 

HanBERT보다 가중 F1 점수 기준 최소 3%p 이상 높은 성능을 기록

하였다. 멀티모달 모델은 음성 정보와 텍스트 정보를 함께 활용
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Model F1 mean/F1 std Acc mean/Acc std
Only Text

Single Model - FastText 0.4116/0.0085 0.4247/0.0073
Single Model - HanBERT 0.4463/0.0078 0.4517/0.0089

Only Audio
Single Model - MFCC 0.3539/0.0058 0.3637/0.0073
Single Model - Wav2vec 2.0 0.4326/0.0058 0.4409/0.0043

Multi-Modal
Shallow Fusion - MFCC, FastText 0.4364/0.0069 0.4474/0.0057
Shallow Fusion - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4952/0.0062 0.4989/0.0062
Fusion Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4906/0.0075 0.4963/0.0067
Multimodal Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4893/0.0092 0.4958/0.0090

Table 3. Emotion Recognition Results with Original Text

Model
F1 mean/F1 std (%p change)

Recovery
STT Text Proposed Method

Kakao API
Shallow Fusion - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4121/0.0440(↓8.3) 0.4550/0.0027(↓4.0) 4.3%p
Fusion Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4281/0.0061(↓6.2) 0.4521/0.0043(↓3.8) 2.4%p
Multimodal Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4213/0.0066(↓6.8) 0.4572/0.0047(↓3.2) 3.5%p

Google API
Shallow Fusion - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4220/0.0463(↓7.3) 0.4674/0.0041(↓2.7) 4.6%p
Fusion Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4313/0.0051(↓5.9) 0.4601/0.0085(↓3.0) 2.9%p
Multimodal Transf. - Wav2vec 2.0, HanBERT 0.4240/0.0332(↓6.5) 0.4670/0.0059(↓2.2) 4.3%p

Table 4. Emotion Recognition Results with Original Text

하여 감정을 인식하므로 실험 결과에서 단일 모델보다 더 우수한 

것으로 나타났다. 또한, 본 실험에서 자기지도학습 모델을 적용한 

멀티모달 모델의 성능이 크게 향상되는 것을 확인할 수 있다. 
Wav2vec 2.0과 HanBERT를 활용한 Shallow Fusion 멀티모달 모

델이 가중 F1 점수 기준 0.4952로 가장 높은 성능을 기록했다. 대
량의 데이터로 사전 학습된 자기지도학습 모델은 음성 또는 텍스

트에서 중요한 패턴 및 특징을 추출할 수 있으므로 비교적 데이터

의 양이 적은 감정인식 분야에서 모델의 성능을 효과적으로 향상

시키는 것을 확인할 수 있다.

4.3.2 음성인식 모듈을 활용한 감정인식 성능비교

본 실험은 음성만 활용 가능한 실제 서비스 환경에서 감정

인식 프레임워크의 성능을 평가하기 위해 음성인식 모듈에서 

추출한 텍스트를 활용하여 멀티모달 모델을 학습하고 평가한

다. 다만, 제안 학습 방법론은 모델의 훈련 단계에서 원본 텍스

트와 음성인식 모듈에서 추출한 텍스트를 함께 활용하여 모델

을 학습한다. 그리고 평가 단계에서는 추출한 텍스트와 음성

만을 활용하여 제안 방법론으로 학습된 모델을 평가한다. 본 

실험의 상세한 실험 결과는 <Table 4>에서 확인할 수 있다. 해
당 표에서 음성인식 모듈을 적용한 모델과 원본 텍스트를 활

용한 모델의 차이를 괄호 안에 표기하여 음성인식 모듈 적용

한 실제 서비스 환경에서 감정인식 프레임워크의 성능하락을 

표기하였다.
실험 결과 음성인식 모듈을 적용한 실제 상황에서는 이상적

인 상황(완벽한 음성인식이 가능한 상황)에 비해 감정인식 성

능이 하락하는 것을 확인할 수 있다. 특히, 성능이 저조한 카카

오 음성인식 모듈을 감정인식 프레임워크에 적용한 실험에서 

감정인식 성능 하락이 두드러진다. Shallow Fusion 모델의 감

정인식 하락률이 음성인식 모듈을 적용하기 전보다 가중 F1 
점수 기준 약 8.3%p 하락하여 HanBERT를 적용한 단일모델보

다 낮은 성능을 보였다. 이는 음성인식 모듈에서 추출한 텍스

트가 실제 대화내용과 다르기 때문에 노이즈로 작용하여 멀티

모달 모델의 감정인식에 부정적인 영향을 미친 것으로 해석할 

수 있다.
반면, 제안 학습 방법론을 적용하면 멀티모달 모델의 감정

인식 성능이 일정 수준 회복되는 것으로 나타났다. 카카오 음

성인식 모듈을 적용하여 성능이 하락한 Shallow Fusion 멀티모

달 모델에 제안 학습 방법론을 적용하면 4.3%p 감정 인식 성능

이 회복되는 것을 확인할 수 있다. 게다가 구글 음성인식 모듈

을 적용한 프레임워크에서 제안 학습 방법론으로 인한 감정 

인식 성능 회복이 더 크다는 것을 확인할 수 있다. 이는 제안 

학습 방법론을 적용하면 모듈에서 추출한 텍스트와 실제 대화
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Figure 6. Dependency Results of each Self-supervised Model by Grad-CAM

내용의 차이를 학습에 반영할 수 있으므로 저조한 음성 인식

률 때문에 하락한 멀티모달 모델의 성능을 회복시킬 수 있다

는 것을 의미한다. 다만, 모듈에서 추출한 텍스트와 실제 대화

내용의 차이가 클수록 두 문장 사이의 관계를 모델이 학습하

기 위하여 더 많은 데이터가 필요하다. 한국어 감정인식 데이

터는 소량이므로 추출한 텍스트와 실제 대화내용의 차이가 비

교적 작은 구글 음성인식 모듈을 적용했을 때 멀티모달 모델

의 감정인식 성능 회복이 더 크게 나타났다.

4.4 제안 학습 방법론 효과 분석

본 연구는 제안 학습 방법론의 효과를 정밀 분석하기 위하여 

멀티모달 모델에서 음성과 텍스트 자기지도학습 모델의 기여

도를 Gradient-weighted Class Activation Mapping(Grad-CAM)을 

활용하여 측정했다. Grad-CAM은 이미지 분야에서 모델이 특

정 라벨을 예측하는데 기여한 객체를 추출하기 위하여 이미지 

픽셀의 중요도를 그래디언트로 추정한 분석 방법론이다

(Selvaraju et al., 2017). 감정분석 멀티모달 모델에 Grad-CAM을 

적용하면 융합 아키텍처의 입력으로 활용된 각 자기지도학습 

모델의 정보벡터가 감정을 분류하는데 기여한 정도를 측정할 

수 있다. 본 연구는 테스트 데이터에서 Grad-CAM을 활용하여 

자기지도학습 모델의 기여도를 측정한 후, 라벨을 기준으로 평

균을 적용하여 자기지도학습 모델의 라벨별 평균 기여도를 계

산하였다. <Figure 6>는 Shallow Fusion 융합 아키텍처가 적용된 

멀티모달 모델에서 자기지도학습 모델의 라벨별 평균 기여도

를 측정한 그림이다.
기여도 측정 결과 혐오(dislike)와 중립(neutral) 감정을 예측

할 때, 음성 자기지도학습 모델의 정보 의존도가 각각 53.2%, 
51.9%로 비교적 크다는 것을 확인할 수 있다. 멀티모달 데이터

셋에서 혐오 감정은 텍스트에는 감정이 드러나지 않는 비꼬는 

형태의 대화에서 나타난다. 비꼬는 형태의 대화는 다양한 감

정에서 활용될 수 있는 일반적인 단어로 구성된 텍스트와 독

특한 느낌의 억양이 포함된 음성의 조합으로 표현된다. 반면, 
중립 감정이 나타난 대화는 음성 및 텍스트에 감정을 나타낼 

수 있는 특징을 포함하고 있지 않지만 음성의 변화에 따라 다

양한 형태의 감정으로 변형될 수 있다. 따라서 멀티모달 모델

이 혐오 및 중립 감정을 다른 감정과 구분하기 위하여 텍스트 

정보보다 음성 정보를 더 활용한 것으로 추측할 수 있다.
한편, 슬픔(sad) 감정 예측에는 주로 텍스트 자기지도학습 

모델의 정보를 활용하는 것으로 나타났다. 데이터셋에서 슬픔

을 표현하는 대화에는 다른 감정과는 다르게 슬픔을 나타낼 

수 있는 특정 단어가 빈번히 등장한다. 따라서 멀티모달 모델

이 텍스트 정보에 대한 의존도가 높은 것으로 추측할 수 있다. 
그 이외의 감정 예측에는 두 가지 정보를 공평하게 활용하는 

것으로 나타났다. 측정한 기여도를 기반으로 음성인식 모듈 

및 제안 학습 방법론을 적용한 멀티모달 모델의 성능 변화를 

분석하기 위하여, 테스트 데이터에서 측정한 각 모델의 성능

을 정오행렬로 표현한 그림은 <Figure 7>과 같다.
분석 결과 음성인식 모듈을 적용한 멀티모달 모델의 감정인

식 성능이 원본 텍스트를 사용한 멀티모달 모델보다 낮은 것

을 확인할 수 있다. 특히, 텍스트 자기지도학습 모델의 정보 기

여도가 큰 라벨인 슬픔(sad)의 예측성능은 48.8%에서 34.1%로 

크게 하락하는 것으로 나타났다. 음성인식 모듈로부터 추출한 

텍스트가 실제 대화내용과 다르기 때문에 텍스트에 의존적인

라벨의 감정인식 성능이 하락하는 것으로 추측할 수 있다. 반
면, 음성 자기지도학습 모델의 기여도가 큰 라벨인 혐오

(dislike)와 중립(neutral)의 감정인식 성능은 조금 상승한 것을 

확인할 수 있다. 마지막으로 제안 학습 방법론을 적용한 결과 

음성인식 모듈의 저조한 인식률로 인해 하락한 놀람(surprise), 
슬픔(sad), 분노(angry) 라벨의 감정인식 성능이 상승한 것을 

확인할 수 있다. 이 결과는 제안 학습 방법론을 적용하면 음성

인식 모듈 때문에 발생한 텍스트 정보의 오류를 멀티모달 모
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Figure 7. Confusion Matrix Results of Multi-modal Model with Various Settings

델이 보정하여 프레임워크의 감정 인식 성능을 향상시킬 수 

있음을 입증하는 것이다.

5. 결  론

본 연구는 실제 서비스 환경에서 주변소음이 포함되어 있는 

경우 음성인식 모듈을 적용한 감정인식 프레임워크의 성능이 

하락하는 것을 인지하고 이를 극복할 수 있는 학습 방법론을 

제안하였다. 제안 학습 방법론은 음성인식 모듈로부터 추출한 

텍스트와 실제 대화내용의 차이를 학습에 반영하여 실제 서비

스 환경에서 프레임워크의 감정인식 성능 하락을 최소화하였

다. 또한, 한국어 감정인식 데이터가 부족한 상황에서 모델의 

성능을 향상시키기 위하여 자기지도학습 모델인 Wav2vec 2.0
과 HanBERT를 적용한 감정인식 프레임워크를 제안하였다. 
사전 학습된 자기지도학습 모델은 음성과 텍스트에서 감정분

석에 필요한 특징벡터를 추출할 수 있으므로 소량의 데이터를 

활용하여 감정인식 프레임워크의 성능을 향상시켰다. 추가적

으로 다양한 퓨전 아키텍처를 적용하여 음성과 텍스트의 특징

벡터를 융합하고 감정을 분석함으로써 음성 또는 텍스트만 활

용한 단일 모델 대비 우수한 성능을 기록하였다.
본 연구 결과를 바탕으로 다음과 같은 후속 연구 방향을 생

각해볼 수 있다. 첫째, 한국어와 영어는 발음 및 억양이 다르기 

때문에 음성에서 감정을 나타내는 특징이 다를 수 있다. 본 연

구의 제안 프레임워크는 영어 음성데이터로 사전 학습된 

Wav2vec 2.0을 음성 자기지도학습 모델로 활용하고 있으므로 

감정인식 데이터로 학습하기 전에는 한국어 특화된 감정특징

을 추출할 수 없다는 단점을 갖고 있다. 따라서 한국어 감정인

식 데이터에서 자기지도학습 모델의 효과를 극대화하기 위해 

한국어로 사전 학습된 자기지도학습 모델을 감정인식 프레임

워크에 적용하는 연구가 필요할 것이다. 또한, 제안 프레임워

크는 텔레뱅킹, AI스피커 등 다양한 환경에서 서비스를 제공

해야 하므로 실시간으로 감정인식을 가능해야 한다. 하지만 

제안 프레임워크는 감정인식 성능을 향상시키기 위하여 대량

의 파라미터를 보유한 자기지도학습 모델을 활용하고 있으므

로 연산속도가 느리다는 단점을 갖고 있다. 해당 문제에 대해

서는 저용량의 자기지도학습 모델(Jiao et al., 2020; Peng et al., 
2021)과 학습된 모델을 경량화하여 연산속도를 향상시키는 기

법들(Sanh et al., 2019)이 대안이 될 수 있을 것이다.
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