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비대면 환경으로 전환되면서 온라인 강의, 화상회의 등 비대

면 학습/업무 처리가 증가하게 되었다. 이로 인하여 상대방의 

상태를 파악하고 인지하기 위하여 음성에 집중하게 되었고, 

상대방의 음성을 통하여 현재 상황, 감정 분석 등을 통하여 비

대면 환경에서 활용 가능한 음성기반 다양한 기술개발의 수요

가 점차 증가하고 있다[1].

음성감정인식(speech emotion recognition, SER)은 사용

자의 목소리에서 나타나는 떨림, 어조, 크기 등의 음성 패턴 
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ABSTRACT

Speech emotion recognition (SER) is a technique that is used to analyze the speaker's voice patterns, including vibration, intensity, 

and tone, to determine their emotional state. There has been an increase in interest in artificial intelligence (AI) techniques, which are 

now widely used in medicine, education, industry, and the military. Nevertheless, existing researchers have attained impressive results 

by utilizing acted-out speech from skilled actors in a controlled environment for various scenarios. In particular, there is a mismatch 

between acted and spontaneous speech since acted speech includes more explicit emotional expressions than spontaneous speech.  For 

this reason, spontaneous speech-emotion recognition remains a challenging task.  This paper aims to conduct emotion recognition and 

improve performance using spontaneous speech data.  To this end, we implement deep learning-based speech emotion recognition using 

the VGG (Visual Geometry Group) after converting 1-dimensional audio signals into a 2-dimensional spectrogram image.  The experimental 

evaluations are performed on the Korean spontaneous emotional speech database from AI-Hub, consisting of 7 emotions, i.e., joy, love, 

anger, fear, sadness, surprise, and neutral.  As a result, we achieved an average accuracy of 83.5% and 73.0% for adults and young people 

using a time-frequency 2-dimension spectrogram, respectively. In conclusion, our findings demonstrated that the suggested framework 

outperformed current state-of-the-art techniques for spontaneous speech and showed a promising performance despite the difficulty in 

quantifying spontaneous speech emotional expression.
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요     약

음성감정인식(Speech Emotion Recognition, SER)은 사용자의 목소리에서 나타나는 떨림, 어조, 크기 등의 음성 패턴 분석을 통하여 감정 상태를 

판단하는 기술이다. 하지만, 기존의 음성 감정인식 연구는 구현된 시나리오를 이용하여 제한된 환경 내에서 숙련된 연기자를 대상으로 기록된 

음성인 구현발화를 중심의 연구로 그 결과 또한 높은 성능을 얻을 수 있지만, 이에 반해 자유발화 감정인식은 일상생활에서 통제되지 않는 환경에서 

이루어지기 때문에 기존 구현발화보다 현저히 낮은 성능을 보여주고 있다. 본 논문에서는 일상적 자유발화 음성을 활용하여 감정인식을 진행하고, 

그 성능을 향상하고자 한다. 성능평가를 위하여 AI Hub에서 제공되는 한국인 자유발화 대화 음성데이터를 사용하였으며, 딥러닝 학습을 위하여 

1차원의 음성신호를 시간-주파수가 포함된 2차원의 스펙트로그램(Spectrogram)로 이미지 변환을 진행하였다. 생성된 이미지는 CNN기반 전이학습 

신경망 모델인 VGG (Visual Geometry Group) 로 학습하였고, 그 결과 7개 감정(기쁨, 사랑스러움, 화남, 두려움, 슬픔, 중립, 놀람)에 대해서 

성인 83.5%, 청소년 73.0%의 감정인식 성능을 확인하였다. 본 연구를 통하여, 기존의 구현발화기반 감정인식 성능과 비교하면, 낮은 성능이지만, 

자유발화 감정표현에 대한 정량화할 수 있는 음성적 특징을 규정하기 어려움에도 불구하고, 일상생활에서 이루어진 대화를 기반으로 감정인식을 

진행한 점에서 의의를 두고자 한다. 

키워드 : 자유발화, 음성감정인식, 스펙트로그램, 합성곱신경망
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분석을 통하여 감정 상태를 판단하는 기술이다. 최근에는 전

화 금융사기(voice phishing), 보험 청구 사기 등과 같은 사용

자의 감정 상태가 표면적으로 파악하기 어려운 환경일 때, 음

성정보에 의존하여 발화자의 감정 및 의도를 분석하여 범죄를 

예방하는 기술과도 접목되어 긍정적인 효과를 얻고 있다[2]. 

최근 인공지능 기술개발과 함께 CNN(Convolutional Neural 

Network)과 RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long- 

Short Term Memory)과 같은 다양한 딥러닝 모델을 활용한 

음성 감정인식연구가 활발히 진행되면서 우수한 성능을 보여

주고 있다[2-7]. 기존의 음성기반 감정인식 연구는 구현된 시

나리오를 제시하고, 숙련된 연기자를 대상으로 음성을 기록하

여 감정인식을 진행하였다. 연기자에 의해 연기된 음성은 제

한된 환경 내에서 기록되므로, 명확하게 감정이 표현된 음성

을 사용했기 때문에 높은 성능을 얻을 수 있었다. 하지만, 연

기된 감정은 종종 과장된 표현을 포함하기 때문에, 일상생활

에서 이루어지는 자유발화 감정표현과는 매우 다르다. 이러한 

까닭에, 자유발화 감정표현이 구현발화의 감정표현을 반영하

지 못하기 때문에 구현발화 감정인식에 활용된 음성적 특징들

은 자유발화에 활용하기에는 한계가 존재한다.

본 연구에서는 일상생활에 이루어지는 자유발화 음성 활용

한 감정인식을 진행하였다. 즉, 1차원 음성신호를 이용하여 

딥러닝 모델 중 하나인 CNN을 활용하여 감정분류를 진행하

고 그 성능을 분석하였다. 실험에 사용된 데이터는 AI Hub[3]

에서 제공되는 한국인 자유발화 대화 음성 데이터베이스로 성

인과 청소년으로 구성되어있다. 먼저, 딥러닝 학습을 위하여 

1차원의 음성신호를 스펙트로그램(spectrogram)의 2차원의 

시간-주파수가 포함된 이미지로 변환하였고, CNN 전이학습 

모델 가운데 이미지 인식에 뛰어난 VGG (Visual Geometry 

Group)를 사용하여 학습한 후, 그 성능을 평가하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 기존의 음성 

감정인식에 대한 선행연구를 설명한다. 3장에서는 딥러닝 모

델 학습 및 검증을 위해 사용되는 CNN에 대한 개념과 구조를 

설명한다. 4장에서는 딥러닝 학습을 위한 실험환경과 진행 과

정을 설명하고, 5장에서는 실험 결과 및 성능을 분석한다. 마

지막으로 6장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 관해 서술한다.

2. 관련 연구

음성기반 감정인식 관련 국내외 연구는 주어진 상황에 가

공된 음성인 구현발화를 중심으로 높은 감정인식 결과를 보여

주고 있다[4-6](Table 1). 

[4]에서는 IEMOCAP(interactive emotional dyadic motion 

capture database)을 사용하여 감정인식을 진행하였다. 그들

은 1차원의 음성을 2차원의 스펙트로그램으로 이미지 변환 

후, Time-frequency CNN-ELM(Extreme-Learning Machine)

을 활용하여 4개의 감정에 대하여 70.78%의 인식성능을 보여

주었다. [5]에서는 3개의 감정 음성 데이터베이스를 사용하여 

스펙트로그램으로 이미지화한 후, 감정인식을 진행하였다. 기

존 CNN의 확장된 CNN layer인 dilated CNN을 활용하였고, 

그 결과로 EMO-DB로 7개 감정에 대하여 93.00%의 높은 감

정인식 정확도를 얻었다. [6]에서는 TCN(Temporal Convolu-

tional Network) 구조를 사용하여 심층 학습모델을 제안하였

고, IEMOCAP, EMO-DB를 활용하여 각각 80.84%, 92.31%의 

감정인식 성능을 확인하였다. 

현재 구현발화 감정인식 성능은 실생활에 활용 가능할 수

준까지 향상되었고, 국제적인 연구 결과에서도 높은 성능에 

도달했음을 알 수 있다. 이에 반해 자유발화는 일상생활에 통

제되지 않는 환경에서 이루어지며, 감정표현 및 방해요인이 

동시에 발생하기 때문에 감정인식 성능에서 높은 성능을 보여

주는 연구가 아직 저조하다[7-10](Table 1). 

[7]에서는 CNN과 양방향 LSTM을 활용하여 특징 수준

(feature-level)과 모델 수준(model-level)에서 특징추출을 융

Expression Paper Database Emotion Feature Method Accuracy(%)

Acted

[3] IEMOCAP Anger, Disgust, Happiness, Neutral Spectrogram
Time-frequency 

CNN + ELM
70.78

[4]

IEMOCAP

EMO-DB
RAVDESS

Happiness, Sadness, Fear, Anger 
Disgust, Borden, Neutral

Spectrogram dilated CNN

78.01 

93.00
80.00

[5]
IEMOCAP
EMO-DB

Anger, Disgust, Happiness, Neutral/

Happiness, Sadness, Fear, Anger, 
Disgust, Excited, Neutral

Raw speech signals

Temporal 

Convolutional 
Network (TCN)

80.84
92.31

Spontaneous

[7]  AFEW5.0
Anger, Joy, Sadness, Disgust, Fear, 

Surprise, Neutral

spectral related 

low-level audio feature 
descriptors (LLDs)

CNN-BLSTM 35.51

[8] BAUM-1 Anger, joy, sad, disgust, fear, surprise Spectrogram CNN 48

[9] BAUM-1
Anger Joy, Sadness, Disgust, 

Fear, Surprise
Mel-spectrogram Multi-CNN 44.6

[10] BAUM-1
Anger, Joy, Sadness, Disgust, 

Fear, Surprise
Mel spectrogram CNN+LSTM   53.98

Table 1. Previous Speech Emotion Recognition Experimental Results
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합하는 방법을 사용하는 알고리즘을 제안하였다. 그 결과, 

EmotiW2018(Emotion Recognition in the Wild), AFEW 

(Acted Facial Expressions in the Wild) 을 사용한 성능평가

에서 7개 감정에 대하여 36.61%의 성능을 보여주었다. [8]에

서는 자유발화 데이터인 BAUM-1를 사용하여 낮은 레벨의 음

성특징 요소를 활용하여 CNN을 활용하여 성능평가를 진행하

였다. 그 결과 7개의 감정에 있어서 48%의 정확도를 확인하

였다. [9]에서는 자유발화 데이터베이스인 BAUM-1를 사용하

여 Mel-Spectrum 특징을 추출한 후, Multi-CNNs 모델로 학

습을 진행하였다. 그 결과, 6개 감정에 대해서 44.6%의 성능

을 보여주었다. [10]에서는 CNN+LSTM을 이용하여 6개 감정

에 대해서 53.98%의 성능을 확인하였다.

구현발화 감정인식은 기존 딥러닝 모델을 활용하여 다양한 

모델 조합을 활용하여, 국제적으로 공인된 데이터를 사용하여 

80% 이상 수준의 인식률을 보였다. 하지만, 자유발화는 최근 

연구 결과에서도 구현발화보다 현저히 낮음을 알 수 있다. 이

는 자유발화에 대한 국제적으로 공인된 데이터가 많지 않고, 

구현발화와 달리 통제되지 않은 환경이라는 점에서 나타나는 

불명확한 감정표현 및 부정확한 발음과 주변잡음 등의 방해요

인들로 인해 낮은 성능을 보였다. 

본 논문에서는 지금까지의 구현발화 감정인식 모델을 자유

발화 모델에 적응하기에는 한계가 있음을 파악하고, 이에 대

한 보완을 통하여 자유발화 감정인식 성능향상을 시도하고자 

하였다. 한국어 자유발화 음성데이터를 사용하여, 음성신호 

변화를 주파수 대역으로 이미지로 표현되는 스펙트로그램으

로 변환 후, 영상처리에서 활용되는 CNN 전이학습 VGG를 사

용하여 감정인식을 진행하였다. 

3. 제안방법

스펙트로그램(spectrogram)은 1차원의 음성데이터에 내재

된 시간의 흐름에 따른 주파수 분포의 특징요소를 이미지로 

표현할 수 있기 때문에 음성기반 분류학습에 많이 사용되고 

있으며, CNN은 이미지 학습에 우수한 성능을 보여주고 있다. 

본 장에서는 딥러닝 학습을 위하여 사용된 스펙트로그램과 

CNN에 대하여 설명한다.

3.1 스펙트로그램(spectrogram)

스펙트로그램(spectrogram)은 단시간 푸리에 변환(Short 

Time Fourier transform, STFT) 기법을 사용하여 파형으로 

표현되는 음성데이터에서 시간 축의 구간을 아주 짧은 단위로 

나누어 푸리에 변환을 적용하여 시간 도메인을 유지하면서 주

파수 도메인 정보를 구하는 기법으로 음성 및 신호의 세기가 

시간에 따라서 각 주파수 대역마다 변화하는 것을 시각적으로 

표현한 것이다[11]. 음성데이터의 스펙트럼 특징을 사용하는 

것이 일반적이며, 이를 이용하여 감정인식을 진행하여 그 효

과도 증명되었다[3,4,11,12]. 본 연구에서는 CNN 전이학습을 

사용하기 위하여 음성데이터의 특징을 이미지화하는 과정이 

필요하므로, 1차원의 음성신호를 시간-주파수로 표현되는 2

차원의 스펙트로그램(spectrogram)으로 변환하였다[11]. 1개

의 음성신호에 대하여 슬라이딩 윈도우(sliding window)을 적

용하지 않고, 단일의 이미지로 추출했다. 감정별 추출한 이미

지는 Fig. 1과 같다. 

3.2 Convolutional Neural Network(CNN)

딥러닝 모델 중 하나인 CNN은 데이터 특징을 추출하여 특

징들의 패턴을 파악하는 구조로 되어있다[13]. 여기에서 합성

곱 계층(convolution layer)은 다양한 필터를 사용하여 이미지

의 특징을 도출하고, 풀링 계층(pooling layer)은 이미지의 특

징을 유지하면서 차원을 축소한다. 기존 CNN 모델은 주로 컴

퓨터비전 분야에서 이미지를 인식하는 데 많이 사용되고 있지

만, 최근에는 1차원 음성신호와 같은 시계열 데이터의 특징을 

추출하기 위해서도 널리 사용되고 있다[3,4,8,9]. 

본 논문에서는 CNN 전이학습 모델 중 이미지 분류에 우수

한 정확도를 제공하는 VGG를 사용하였다[13,14]. Fig. 2를 보

면, VGG는 총 16개의 층(layer)으로, 특징을 추출하는 13개의 

합성곱(convolution) 계층과 추출한 크기의 특징을 줄여주는 

3개의 풀링(pooling) 계층으로 구성되어있다. 
 

Fig. 1. Spectrogram Example

Fig. 2. CNN Architecture
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VGG는 네트워크의 깊이와 모델 성능 영향에 집중한 모델

로 네트워크의 깊이가 깊어질수록 이미지 분류정확도가 높아

지게 된다[14]. 이러한 연구 결과에 따라 최근 음성기반 감정

인식에서도 1차원의 음성신호를 2차원 시간-주파수의 이미지

로 변환시킨 후 CNN 전이모델에서도 음성신호 처리가 가능

하게 되었다[15,16]. 특히, VGG를 활용한 연구로 우수한 성능

을 보여주었으므로 본 연구에서 VGG를 선정하여 실험을 진

행하였다[17,18]. 

4. 실험환경

4.1 실험데이터

본 연구에서는 자유발화 감정음성 데이터는 AI Hub에서 

제공되는 ‘감정이 태깅된 자유대화(성인, 청소년)’ 한국인 대

화 음성데이터를 학습 및 평가에 사용하였다[19, 20]. 데이터

는 한국어를 모국어로 하는 청소년과 성인을 대상으로 수집되

었고, 2인으로 구성된 발화자들의 대화를 수집한 음성(16kHz, 

16bit)으로, .wav 형식으로 구성되어있다. 발화자들은 교육, 건

강, 취미 등 총 11개의 주제에 따라, 분노(anger), 두려움(fear), 

기쁨(joy), 사랑스러움(love), 중립(neutral), 슬픔(sadness), 놀

람(surprise)의 7가지 감정에 대하여 자유롭게 녹음하였다. 

성능평가를 위하여 총 데이터의 80%는 학습을 위한 학습데

이터로 사용되었고, 20%는 성능평가를 위한 검증데이터로 나

누어 실험을 진행하였다. 실험에 사용된 데이터 정보는 Table 

2와 같다.

4.2 실험환경

음성신호를 이용한 감정인식 성능평가를 위하여 전이학습 

모델인 VGG로 실험을 진행하였다. 본 연구에서는 성능향상

을 위하여 파인튜닝(fine tuning)을 하였으며, 사용한 하이퍼

파라메터(hyperparameter)는 Table 3과 같다. 이와 더불어, 

더 정확하고 신뢰성 있는 성능평가를 수행하기 위해 5겹 교차 

검증(5-fold cross validation)을 적용했다. 먼저, 학습은 총 

50회 수행했으며, 학습률(learning rate)을 성인과 청소년 각 

0.00005, 0.000006으로 설정하였다. 활성화 함수로는 ReLu 

(rectified linear unit)함수를 사용하였고, 마지막 완전연결계

층(fully connected layer)는 다중 클래스 분류 문제에 많이 쓰

이는 Softmax 함수를 사용하였다. 옵티마이저(optimizer)는 

Adam을 사용했다. 모든 실험은 아나콘다(anaconda)와 파이

썬(python) 환경에서 진행되었다. 실험에 사용한 딥러닝 프레

임워크(framework)는 텐서플로우(tensorflow)[21]를 사용하였

고, 그래픽처리장치(graphic processing unit, GPU)는 NVIDIA 

Geforce 3080, 20GB를 사용하였다.

4.3 평가지표(Evaluation metrics)

성능평가를 위하여 성능 지표로써 평가샘플 전체에 대한 

정확도 weighted average(WA)와 클래스마다 성능 평균 un-

weighted accuracy(UA)를 사용하였다[22]. 또한, 감정인식 결

과의 분포를 분석하기 위하여 혼동행렬(confusion matrix)을 

출력하고 예측, 실제 성능으로 나누어 분류성능을 비교 분석

하였다.

 

5. 실험결과

5.1 성인

Table 4는 성인 자유발화 음성의 7개 감정에 대한 VGG를 

활용한 감정인식 결과로 정밀도, 재현율, F1-score를 보여준

다. 표에 따르면, 7개의 감정인식에 대하여 85%의 분류정확도

를 확인할 수 있다. 각 감정에 대해서는 행복, 중립, 슬픔의 

순으로 가장 높은 정확도를 얻었으나, 이에 반해 사랑스러움

에 대한 감정에 대해서는 가장 낮은 정확도를 보였다.

Parameter Value

Batch size 128

Learning rate
0.00005(Adult)

0.000006(Young)

Epoch 50

Dropout 0.5

Optimizer Adam

Activation function ReLu

Table 3. Hyperparameter Setting

 

 

Emotion

Group(N)

Adult Young

Train Test Total Train Test Total

Anger 7,074 1,769 8,843 9,033 2,259 11,292

Fear 6,036 1,510 7,546 9,751 2,438 12,189

Joy 9,668 2,418 12,086 9,245 2,397 11,642

Love 2,793 699 3,492 8,633 1,584 10,217

Neutral 9,636 2,409 12,045 9,551 2,388 11,939

Sadness 9,557 2,390 11,947 8,775 1,239 10,014

Surprise 3,043 761 3,804 8,081 1,890 9,971

Total 49,831 9,932 59,763 39,100 14,195 53,295

Table 2. The Description of all the Spontaneous Emotional Speech Data
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Emotion Precision(%) Recall(%) F1-Score(%)

Anger 0.78 0.81 0.80

Fear 0.84 0.71 0.77

Joy 0.91 0.94 0.93

Love 0.76 0.69 0.72

Neutral 0.93 0.90 0.92

Sadness 0.81 0.87 0.84

Surprise 0.77 0.81 0.79

Weighted 0.85 0.85 0.85

Unweighted 0.83 0.82 0.82

Table 4. The Class-wise Emotion Recognition Results 

in Term of Precision, Recall, Weighted, Unweighted, 

and F-1 Score for Adult

     

Emotion Precision(%) Recall(%) F1-Score(%)

Anger 0.70 0.68 0.69

Fear 0.68 0.68 0.68

Joy 0.76 0.78 0.77

Love 0.72 0.62 0.67

Neutral 0.82 0.83 0.83

Sadness 0.64 0.69 0.67

Surprise 0.72 0.75 0.73

Weighted 0.73 0.73 0.73

Unweighted 0.72 0.72 0.72

Table 5. The Class-wise Emotion Recognition Results 

in Term of Precision, Recall, Weighted, Unweighted, 

and F1-score for Young

Fig. 3. A Confusion Matrix Between the Actual 

and Predicted Labels for Adult

      

Fig. 4. A Confusion Matrix Between the Actual 

and Predicted Labels for Young

 

Fig. 3을 보면, 성인의 자유발화 음성에 대한 7개의 감정인

식 결과를 혼동행렬(confusion matrix)로 나타내는 것으로, 

혼동행렬재현율이 중립 92.85%, 행복 91.20%, 두려움 84.19% 

순서로 높은 성능을 보여주었다. 그러나, 평가 감정 중 사랑스

러움에 대한 재현율은 69%로 가장 낮게 예측되었다. 이는, 사

랑스러움은 사회적 감정 중 하나로, 일반적으로 연인, 가족 등 

특정 상대와 대화에서 많이 나타나고, 성별, 대상의 연령 등에 

따라 표현방식도 상이하므로 높은 성능을 얻을 수 없는 요인

이 될 수 있다 이와 더불어, 사랑스러움은 놀람의 감정으로 오 

분류가 가장 많이 되었다. 이는 일반적으로 놀람은 긍/부정 

범주에 포함되지 않는 중립으로 높은 각성의 상태에서 감정이 

발현된다고 볼 수 있다. 이는, 과한 사랑스러움의 표현이 일부 

높은 각성에서 나타날 수 있는 놀람으로 표현되었을 가능성도 

있다. 또한, 사랑스러움은 데이터 수의 측면에서도 다른 감정

보다 데이터의 불균형으로 나타났기 때문에, 이로 인하여 성

능에 영향이 미칠 것으로 추측해 볼 수 있다. 즉, 학습데이터 

수가 적은 사랑스러움은 학습 횟수가 상대적으로 작아서 학습

률이 저조하기 때문이라고 유추해 볼 수 있다.

5.2 청소년

Table 5는 청소년의 자유발화 데이터를 이용하여 7개의 감

정에 대해 감정인식 결과로 정밀도, 재현율, F1-score를 보여

준다. 청소년은 전체 감정에 대해서 73%의 감정인식률을 얻

었으며, 각 감정별로 보면, 중립, 행복, 놀람의 감정에서 높은 

정확도를 얻었으며, 이에 반해 슬픔에 대한 감정에 대해서는 

가장 낮은 성능을 보였다. 

Fig. 4를 보면, 청소년 자유발화에 대하여 7개의 감정인식 

결과를 혼동행렬(confusion matrix)로 나타내는 것으로, 그 

결과로 혼동행렬재현율이 중립 82.41%, 행복 76.23%, 놀라움 

71.62% 순서로 높은 성능을 보여주었다. 그러나, 슬픔과 두려

움 감정에 대해서는 각각 64.15%, 67.72%로 가장 낮게 예측

되었다. 이를 추측해 보면, 슬픔과 두려움의 경우에는 음성 발

화시 나타날 수 있는 슬픔으로 인한 목소리의 흐느낌과 두려

움에서 나타날 수 있는 목소리의 떨림 현상이 감정인식을 서

로 방해하는 요인으로 작용하였을 것으로 추측해 볼 수 있다. 

성인과 청소년의 자유발화에 대한 감정인식률을 보면, 청

소년이 성인과 비교해 전체적으로 감정인식에 대한 성능이 낮
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음을 확인할 수 있다. 이는 청소년은 감정을 표현에 있어서, 

성인보다 감정을 표현하는 방식, 강도 등이 서툴고, 일련의 규

정되지 않은 다양한 표현으로 개인 간의 편차가 더 크게 나타

난 것으로 추측해 볼 수 있을 것이다.

6. 결  론

본 논문은 한국어 자유발화 음성데이터를 활용하여 CNN 

전이학습 모델인 VGG를 활용하여 감정인식 성능을 평가하였

다. 결과적으로, 7개 감정(기쁨, 사랑스러움, 화남, 두려움, 슬

픔, 중립, 놀람)에 대해서 성인 83.5%, 청소년 73.0% 감정인식 

분류정확도를 확인하였다. 이는 기존 국제적으로 연구된 자유

발화 감정인식보다 성능이 우수하다는 것을 확인할 수 있었

다. 기존 구현발화기반 감정인식보다는 성능이 낮지만, 자유발

화는 감정에 대한 명확한 음성적 특징 및 감정표현에 대한 객

관적인 규정이 어려움에도 불구하고, 일상생활에서 자유롭게 

수집된 음성을 활용했다는 점에서 유의한 결과라 할 수 있다. 

향후 연구에서는 자유발화에서 나타나는 감정표현에 대한 

보다 정확하고 명확한 표현방식과 카테고리의 재정립이 필요

하다. 이와 더불어, 다양한 데이터와의 비교분석을 통하여 성

능검증과 최신 딥러닝 모델 활용을 통한 성능향상을 기대할 

수 있을 것이다. 또한, 최근 활발하게 연구되고 있는 텍스트, 

얼굴, 생체신호 등과 융합을 통한 멀티모달 감정인식을 통하

여 성능향상을 도모해 볼 수 있을 것이다.
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