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            Abstract
          
        

        
          최근 딥 러닝 모델의 발전에 따라 음성 감정 인식 모델의 성능 개선이 이루어지고 있으나 충분한 학습 데이터 확보의 어려움은 여전히 성능 개선의 저하 요인이다. 본 논문은 Generative Adversarial Network(GAN)으로 부정 감정 데이터를 생성하여 부정 데이터 학습을 추가함으로써 음성 감정 인식 모델의 성능을 개선하는 방법을 제안한다. 제안된 시스템은 감정 인식 판별기, 감정 신호 생성기로 구성되어 있다. 생성기는 부정 감정 신호와 부정 레이블을 만들어 학습 데이터 셋을 보완하고, 판별기는 실제 감정 신호와 부정 감정 신호가 포함된 학습 데이터 셋으로 훈련된다. 실험은 IEMOCAP 데이터 셋을 사용하였고 다양한 인식 모델을 구성하여 인식률을 비교한 결과 GAN을 추가한 감정 인식기가 BLSTM과 Attention을 이용한 감정 인식 모델에 비해 1.86% 더 정확한 예측을 제공하는 것으로 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, with the development of the deep learning model, the performance of the voice emotion recognition system has been improved. However, the difficulty of obtaining sufficient training data is still a deterioration factor of the performance improvement. In this paper, we propose a method to improve the performance of speech emotion recognition model by generating negative emotion data and adding negative data learning using Generative Adversarial Network (GAN). The proposed system consists of emotion recognition discriminator and emotion signal generator. The generator complements the learning dataset by creating negative emotion signals and negative labels. The discriminator is trained with a learning dataset that includes real and negative emotion signals. In the experiment, the IEMOCAP data set was used, and the recognition rate was compared by constructing various recognition models and it was shown that the emotion recognizer with GAN provides 1.86% more accurate prediction than the emotion recognition model using BLSTM and Attention.
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      Ⅰ. 서 론
      인간의 감정 상태는 인간관계에 있어서 중요한 요소이며 얼굴 표정, 목소리의 특색, 대화 내용 등에 영향을 미친다. 음성은 감정을 표현하는 통로로 인간과 기계간의 상호 작용 시 인간의 음성에 담긴 감정을 인식하고, 번역하여 반응하는 것이 중요하다. 이에 따라 음성 감정 인식 시스템(Speech emotion recognition)에 관한 많은 연구가 이루어지고 있다.

      음성 감정 인식기의 성능은 효과적인 특징 추출과 정확한 분류기를 설계하는 것이 중요하다. 특징 추출은 음성 감정 인식 시스템의 주요 문제이다. 연구자들은 에너지, 피치, 포먼트 주파수, LPCC(Linear Prediction Cepstrum Coefficients), MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficients) 및 MSF(Modulation Spectral Feature)와 같은 감정 정보가 포함 된 특징을 추출하는 기능을 제안하였다[1]. 특징은 인식기를 훈련시키는데 사용된다. 음성 감정 인식의 분류 알고리즘으로 GMM, HMM, SVM 등이 제안되어 왔으나 최근에는 심층 신경회로망(Deep neural network)의 발전에 따라 딥 러닝 기술을 적용하여 인식기의 성능을 개선하는 연구가 이루어지고 있다[2]. Wollmer는 각 발화에 대해 4843개의 특징을 추출하고 LSTM-RNN(Long Short Term Memory-Recurrent Neural Network)을 이용하여 감정을 분류하였다[3]. Mirsamadi는 네트워크가 감정적으로 중요한 부분에 집중할 수 있는 Attention Mechanism을 사용하여 양방향 LSTM과 Pooling을 결합하는 방법을 제안하였다[4]. XIE는 심층 신경망의 상위 계층에서 정보를 효율적으로 활용하고 성능이 저하되는 것을 해결하기 위해 음성 감정 인식을 위한 Attention 기반의 LSTM을 제안하였다[5]. Satt는 스펙트럼에 직접 딥 러닝 기술을 적용하고 분류시 RNN과 CNN을 이용하였다[6].

      이와 같이 심층 학습 방법으로 음성 감정을 인식하는 연구가 진행되어 인식 시스템의 성능 개선이 이루어지고 있으나 충분한 학습 데이터 확보의 어려움으로 인하여 여전히 성능 개선의 저하 요인이 되고 있다. 딥 러닝의 학습은 충분한 양의 데이터를 학습시킬 때 기계학습 알고리즘보다 좋은 성능을 보인다. 하지만 자연스러운 음성 감정 데이터 셋은 부족하며 음성 데이터는 법적 및 도덕적 문제로 공개적으로 이용할 수 없는 경우가 많다. 대부분의 공공 데이터베이스는 연기자에 의해 생성된 데이터로 실제 상황에 비해 감정 표현이 편향될 수 있다. 또한 표현된 감정과 느낌이 다르기 때문에 연기된 감정에 대해서 레이블이 필요하지만 레이블 작업은 많은 인적자원과 시간이 소요된다[7].

      따라서 본 연구에서는 최근 이미지 생성 모델에서 좋은 성능을 보이고 있는 생성적 적대 신경망 중 하나인 GAN(Generative Adversarial Network)[8]을 이용하여 부정 감정 데이터를 생성하여 부정 데이터 학습을 추가함으로써 음성 감정 인식 모델의 성능을 개선하는 방법을 제안한다. 제안된 시스템은 감정 신호 생성기와 감정 인식 판별기로 구성되어 있다. 생성기는 부정 감정 신호와 부정 레이블을 만들어 학습 데이터 셋을 보완하고, 판별기는 BLSTM(Bi-directional Long Short Term Memory)과 Attention Mechanism 신경망 모델을 구성하여 실제 감정 신호와 부정 감정 신호를 학습한다.

      실험은 IEMOCAP 데이터 셋을 사용하였고, 다양한 인식 모델을 구성하여 인식률을 비교하였다. 평가 결과 BLSTM과 Attention을 이용한 감정 인식모델은 59.59%, GAN 생성모델을 추가한 음성 감정 인식 모델은 61.45%로 GAN을 적용하지 않은 모델보다 1.86% 개선됨을 확인하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연구에 대하여 소개하고, 3장에서는 GAN을 이용한 음성 감정 인식 시스템에 대해 기술한다. 4장에서는 네 개의 감정 인식 모델과 비교 실험하여 성능 평가에 대해 논한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 GAN
        GAN은 생성기 모델과 판별기 모델이 서로 적대적으로 경쟁하며 각 모델의 성능을 향상시키는 비지도 학습 기반의 모델이다. 생성기 모델은 잠재 벡터(z)를 입력받아 실제 데이터와 유사한 데이터를 만들어낸다. 판별기 모델은 입력된 데이터가 실제 데이터인지 생성기가 만든 가짜 데이터인지 확률값을 계산한다[9]. 성능을 향상시키기 위하여 다음의 목적함수를 최대가 되도록 학습한다. GAN의 목적함수 V(D, G)는 식 (1)과 같이 입력 샘플 x, z에 대하여 판별기 D와 생성기 G로 확률을 계산한다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  min
                                
                                
                                  G
                                
                              
                            
                            ⁡
                            
                              
                                
                                  
                                    
                                      max
                                    
                                    
                                      D
                                    
                                  
                                
                                ⁡
                                
                                  V
                                  
                                    
                                      D
                                      ,
                                      G
                                    
                                  
                                  =
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              E
                            
                            
                              x
                              ~
                              
                                
                                  p
                                
                                
                                  d
                                  a
                                  t
                                  a
                                
                              
                              
                                
                                  x
                                
                              
                            
                          
                          
                            
                              
                                
                                  log
                                
                                ⁡
                                
                                  D
                                  
                                    
                                      x
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          +
                          
                            
                              E
                            
                            
                              z
                              ~
                              
                                
                                  p
                                
                                
                                  z
                                
                              
                              
                                
                                  z
                                
                              
                            
                          
                          
                            
                              
                                
                                  log
                                
                                ⁡
                                
                                  
                                    
                                      1
                                      -
                                      D
                                      
                                        
                                          G
                                          
                                            
                                              z
                                            
                                          
                                        
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        x는 실제 데이터의 확률 분포 pdata(x)에서 샘플링한 데이터이고, z는 가우시안 분포 pz(z)로부터 샘플링된 잡음이다.

        판별기 D의 학습과정에서, D(x)는 실제 데이터 x에 대하여 계산되는 판별기 확률 D(x)는 1, 잡음 z으로 생성된 가짜(Fake) 데이터 G(z)에 대하여 계산되는 판별기 확률 D(G(z))는 0이 되어 목적함수가 최대가 되도록 학습하여 판별기의 판별능력을 향상시킨다.

        생성기 G의 학습과정에서, 판별기 D(x)는 관계가 없고 잡음 z으로 생성된 가짜 데이터에 대한 판별기 확률 D(G(z))이 1이 되어 목적함수가 최소가 되도록 학습하여 가짜 데이터의 생성능력을 향상시킨다.

      

      
        2.2 LSTM
        최신 음성인식 모델들은 LSTM RNN을 기반으로 개발되고 있다. LSTM은 FNN(Feedforward Neural Network)에 비하여 재귀적으로 처리하는 기능이 포함되어 있으므로 음성과 같이 시계열 형태의 데이터 처리에 있어서 괄목할 만한 성능을 가지고 있다. LSTM의 처리 과정은 다음과 같다. 순차적으로 입력되는 데이터에 대하여 상태 값을 동적으로 업데이트 한다. 현 상태의 크기는 이전 상태의 크기와 현 입력의 크기가 비선형으로 인터폴레이션(Interpolation)되어 임시의 현재 상태 값을 계산해 내고 그 값을 출력 게이트로 제어하여 최종적인 현 상태 값을 계산한다. 비선형 인터폴레이션은 망각 게이트와 입력 게이트에 의해서 제어되는 것을 의미한다. 모든 게이트는 신경망으로 구성된다. LSTM은 이와 같은 구조를 가짐으로써 이전 정보를 선택적으로 기억할 수 있어 음성신호에 산재되어 있는 감정의 정보를 기억하는데 유효하다.

        따라서 LSTM은 음성 특징열의 의존성을 학습할 수 있고 의존성의 패턴은 감정에 따라 고유하게 대응될 수 있으므로 시계열 특징 패턴으로부터 감정을 학습하고 인식하는 모델에서 중요한 역할을 수행한다. BLSTM은 순방향 의존성 뿐만 아니라 역방향 의존성까지 기억할 수 있어 감정학습에 효율적이다.

      

      
        2.3 Attention Mechanism
        Attention Mechanism은 기계 번역을 위하여 개발된 seq2seq(S2S)모델[10]에서 발생하는 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 제안되었다. S2S모델은 인코더와 디코더라는 두 개의 LSTM으로 구성된다. 인코더는 LSTM을 사용하여 다양한 길이의 입력 시퀀스를 하나의 문맥 벡터로 변환하고 디코더는 문맥 벡터를 사용하여 출력 시퀀스를 생성한다. 하지만 입력 시퀀스 길이가 길어지면 인코더가 입력 시퀀스의 프론트 엔드 정보를 디코더에 적절하게 전송하지 못하기 때문에 S2S 모델은 장기 의존성 문제가 발생한다.

        위에 언급한 바와 같이 장기 의존성 문제를 극복하기 위해 Attention Mechanism[11]이 제안되었다. Attention Mechanism은 디코더가 출력을 계산할 때 중요한 인코더 LSTM 출력에 초점을 맞춘다. 따라서 Attention Mechanism은 소스와 목표 시퀀스 간의 길이에 따른 의존성에 제안되지 않으며 감정 음성 인식을 포함한 다양한 분야에서 시도되고 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. GAN을 이용한 음성 감정 인식 모델
      본 연구에서 제안한 GAN을 이용하여 음성 감정 인식 모델의 개념도는 그림 1과 같이 특징 추출 모듈, 감정 인식 판별기, 감정 신호 생성기로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Proposed speech emotion recognition system architecture using GAN
        
        

        

      

      특징 추출 모듈(Feature extraction module)은 IEMOCAP 음성 데이터를 입력받아 특징을 추출하고 추출된 실제 감정 신호와 레이블 모음으로 Real Dataset(실제 데이터 셋)을 생성한다.

      감정 신호 생성기(Emotion signal generator)는 잠재 공간 벡터로부터 부정 감정 신호를 생성하고 부정 레이블을 추가하여 가짜 데이터 셋을 생성한다.

      감정 인식 판별기(Emotion recognition discriminator)는 실제 데이터 셋의 감정 신호의 특징과 레이블로 학습(주황색 흐름)하고, 가짜 데이터 셋의 생성된 특징과 부정(Negative) 레이블로 학습(청색흐름)한다.

      
        3.1 특징 추출 모듈
        특징 추출 모듈은 그림 1과 같이 IEMOCAP(Interactive Emotional Dyadic Motion Capture)[12]로 부터 실제 데이터 셋을 생성한다. IEMOCAP 음성 데이터는 5개의 세션으로 구성되어 있으며, 각 세션에서는 남녀 배우가 특정한 감정을 이끌어내기 위해 대본 시나리오와 즉흥 연기를 녹음 하였다. 녹음된 데이터는 여러 명의 평가자가 평가하여 최소 3개의 감정 레이블이 지정되어 있다. 원본 데이터베이스는 9가지 감정 유형인 분노, 흥분, 행복, 슬픔, 평상, 좌절, 두려움, 놀라움, 혐오감이 있다.

        본 연구의 실험범주는 이전 연구[13]와 같이 화남, 행복, 평상, 슬픔 4개의 감정을 선정하고, 표 1과 같이 4,490개의 음성파일을 감정별로 7:3으로 분리하여 학습(Train) 및 검증(Test)을 구성하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Real dataset for experiment
          
          

        

        
          
            
              	
              	Angry
              	Happy
              	Neutral
              	Sad
              	All
            

          
          
            	Train
            	772
            	416
            	1,195
            	758
            	3,141
          

          
            	Test
            	331
            	179
            	513
            	326
            	1,349
          

          
            	All
            	1,103
            	595
            	1,708
            	1,084
            	4,490
          

        

        

        Real dataset의 모든 음성신호(파일)는 양자화 주파수는 1600Hz로 녹음되어 있으며 openSMILE[14] 툴킷을 이용하여 특징을 추출 하였다. 음성신호의 특징 벡터(LLD) 열은 25ms 윈도우를 10ms씩 이동하면서 추출된다. 특징 벡터는 피치(Pitch), 에너지(Energy), 제로 크로싱 속도(Zero-crossing rate), 발음 확률(Voicing probability), 12차 MFCC와 이 값들은 1차 미분으로 구성되는 32차 벡터이다.

      

      
        3.2 감정 신호 생성기 
        생성기는 크기 100의 1차원 잠재 공간 벡터(Latent space vector) z를 입력으로 받아 512×32 부정 감정 신호의 특징 벡터열을 생성하고 부정라벨을 추가하여 가짜 데이터 셋을 생성한다.

        생성기는 4개 층으로 구성되어 있고 각 층은 다시 Dense 레이어, LeakeyReLU활성화 함수 및 배치 정규화(Batch normalization) 레이어로 구성된다. Dense 레이어의 크기는 256, 512, 1024로 점점 확장 시키고 마지막 레이어는 특징 벡터 크기로 맞추어 512x32로 재구성하였다. 512는 타임 스텝이고 32는 특징벡터의 크기이다. 모든 활성 함수의 alpha 값은 0.2이고, 배치 정규화 레이어의 momentum값은 0.8을 사용하였다.

      

      
        3.3 감정 인식 판별기
        감정 인식 판별기는 입력되는 실제 데이터 셋 또는 가짜 데이터 셋의 특징 벡터 열에 대하여 확률 값을 계산한다. 이 값은 라벨과 entropy가 계산되어 학습에 이용된다. 판별기의 모델의 구성요소 BLSTM, Attention, Dense, Output 레이어와 요소별 파라메터는 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Discriminator using attention and BLSTM
          
          

          

        

        하나의 T개의 프레임으로 구성되는 특징벡터열을 {xt|t = [1,T]}, BLSTM의 출력을 {ht|t = [1,T]}이라고 한다.

        BLSTM레이어는 데이터 셋으로부터 입력된 32차원의 512 특징 벡터열 xt로부터 순방향 및 역방향 프레임간 의존성 정보를 계산하여 감정벡터 열 ht을 출력한다. 즉 이 감정벡터의 수치는 음성신호에 산재되어 있는 감정의 정보를 의미한다.

        Attention 레이어는 감정벡터 열로부터 목적 감정에 관계가 있는 감정벡터들을 가중하여 하나의 감정벡터 c를 출력한다. Attention Mechanism은 연구[10]을 기반으로 다음과 같이 계산된다. 목적감정에 대한 감정벡터 ht의 가중치는 어텐션벡터 αt는 정렬 함수 s(ht)로 계산된다.

        s(ht)는 식 (2)와 같이 히든 파라메터 벡터 Wa와 tanh 활성화 함수로 구성되는 FCN(Fully Connected Neural Network)으로 변환되고 질의벡터 va와 내적으로 연산된다.
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        어텐션 벡터 αt는 식 (3)과 같이 s(ht)를 softmax 함수로 정규화하여 계산한다.
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        감정문맥벡터 c는 식 (4)와 같이 어텐션 벡터 αt를 감정벡터 ht에 가중합하여 계산한다.
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        Attention 레이어에서 출력된 512차원의 감정문맥벡터 c가 두 개의 Dense 레이어에서 처리되어 확률을 계산한다. 즉 입력특징벡터 열 {xt|t = [1,T]}의 확률을 로짓(logit)으로 변환한다. 첫 번째 Dense 레이어는 유닛 512이고 LeakyReLU로 활성화된다. 두 번째 Dense 레이어는 유닛 4로 Softmax로 활성된다.

      

      
        3.4 감정 인식 시스템 학습과정
        감정 인식 시스템의 학습과정은 감정 인식 판별기 모델 학습과 감정 신호 생성기 모델 학습으로 구성된다. 학습과정은 판별기가 각 훈련데이터 샘플의 확률값을 계산하고 이 값과 레이블의 크로스 엔트로피 연산으로 손실값(Loss)을 산출한다. 이 손실값이 최소가 되도록 아담(Adam) 최적화기로 네트워크의 파라메터를 학습한다.

        판별기 모델 학습은 RealDataset을 입력 받아 감정을 분류하는 실제 데이터 학습과정과 FakeDataset을 입력 받아 부정 감정으로 판별하는 부정 데이터 학습과정으로 구성된다. 실제 데이터 학습과정의 훈련 데이터는 실제 데이터 셋을 사용하고, 실제 데이터의 레이블은 원핫 인코딩(One-hot encoding)형태로 바꾸어 화남은 [1,0,0,0], 평상은 [0,1,0,0], 행복은 [0,0,1,0], 슬픔은 [0,0,0,1]로 구성하였다. 부정 데이터 학습과정의 훈련은 생성기가 만들어낸 가짜 데이터 셋이고, 레이블은 훈련데이터가 어떤 감정 분류에도 속하지 않음을 나타나기 위해 [0,0,0,0]으로 설계하였다.

        감정 신호 생성기 모델 학습과정은 훈련 데이터는 가짜 데이터 셋이고, 레이블은 실제 데이터 레이블을 사용한다. 학습모델은 생성기와 판별기의 결합된 모델 D(G(z))로 구성하였고, 판별기 D(x)의 학습기능은 제안된 상태에서 이루어진다.

        GAN의 기본모델은 식 (1)의 목적함수에서와 같이 이진분류를 목적으로 하고 있으나 본 연구에서는 4개 클래스의 분류를 목적으로 하고 있으므로 판별기의 확률 계산 및 레이블을 4차원으로 구성하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 분석
      제안 모델의 성능을 비교평가하기 그림 1의 아키텍쳐에서 판별기 모델을 다양하게 구성하여 4개 실험을 하였다.

      
        4.1 평가 실험과 학습
        평가실험은 다음과 같이 구성하였다. 표 2와 같이 Attention, BLSTM, Dense의 조합으로 구성되는 판별기모델, GAN의 유무 및 RealDataset(3.1절) 및 FakeDataset(3.2절)의 조합으로 4개의 비교실험을 구성하였다. 판별기 모든 모델에는 Dense레이어가 포함되어 표 2에는 생략한다. 본 연구에서 제안한 모델의 실험은 BAGM이다. 즉, RealDataset과 FakeDatset이 이용되고 BLSTM, Attention, Dense으로 구성된 판별기를 포함한 GAN의 아키텍쳐이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experiment type according to dataset, discriminator and GAN
          
          

        

        
          
            
              	Experiments
              	Discriminator 
              	GAN
              	Dataset
            

          
          
            	AM
            	Attention 
            	x
            	RealDataset
          

          
            	BAM
            	BLSTM+Attention
            	x
          

          
            	AGM
            	Attention
            	o
            	RealDataset 
FakeDataset
          

          
            	BAGM
            	BLSTM+Attention
            	o
          

        

        

        4개의 실험에 사용된 학습용 훈련셋 및 평가셋의 레이블은 3.4절에서 기술한 바와 같고, 학습용 하이퍼 파라미터는 학습률(Learning rates) 0.0001, 에포크(Epoch) 400, 배치 사이즈 1024이다. 사용한 평가지수 WA(Weighted Accuracy)는 검증 샘플 개체수에 대한 정인식 샘플수의 비율이며 UA(Unweighted Accuracy)는 감정별 재현율(Recall)의 평균이다.

        학습 패턴을 분석하기 위하여 그림 3과 같이 실험유형별 학습 횟수에 따라 WA값을 시각화하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            WA by experiment type according to epoch
          
          

          

        

        BAGM은 130회 학습만으로도 인식율의 성능이 좋아지는 것을 확인할 수 있으나 다른 모델과의 더 정확한 비교를 위해 400회를 학습하였다.

        AGM과 AM도 점차 인식율이 높아지고 있음을 알 수 있으나 AM은 300회 이상 학습해야 인식율이 개선되는 것을 알 수 있다. BAM은 250회 이상 학습시 과적합 현상을 보이고 있다. 제안한 BAGM 모델이 학습 속도가 빠르고 정확도가 우수함을 확인할 수 있었다.

      

      
        4.2 실험결과 및 분석
        4개의 실험은 5회 반복하였으며 평균하여 집계한 결과는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Recognition result of each experiment type
          
          

        

        
          
            
              	Experiments
              	WA(%)
              	UA(%)
            

          
          
            	AM
            	57.96
            	50.23
          

          
            	AGM
            	58.71
            	53.52
          

          
            	BAM
            	59.59
            	54.01
          

          
            	BAGM
            	61.45
            	55.19
          

        

        

        BLSTM레이어 Dense로 구성된 인식기의 실험 BAM은 59.59%이고 포함하지 않은 AM 57.96%로 1.63% 향상된 결과를 보였다. BAM은 Attention의 감정문맥벡터의 학습특성 뿐만 아니라 BLSTM의 음성 특징열의 의존성(감정정보) 학습기능에 의하여 개선된 것으로 판단된다.

        GAN을 포함한 실험 AGM은 AM보다 0.75% 성능이 향상되었고, 실험 BAGM은 BAM보다 1.86% 더 나은 성능을 보임을 알 수 있다.

        본 논문에서 제안한 BAGM 모델은 61.45%로 가장 높은 인식률을 나타내었다. BAGM모델은 생성기로 FakeDataset을 만들어 훈련 데이터 셋을 확장하였다. 이는 RealDataset으로만 학습한 모델에 비하여 확장된 데이터를 학습하였기 때문에 나은 성능을 가진 것으로 판단된다.

        감정 인식결과의 분포를 분석하기 위하여 표 4와 같이 BAGM 실험의 결과로 혼동행렬을 생성하였다. 행은 평가 감정의 예측 값이고 열은 평가 감정의 이름이다. 예를 들어, 표 1의 평가용 화남 감정의 개체수 331개중 화남(Angry)으로 예측한 개체수는 221개로 재현율은 66.77%이다. 행복(Happy), 평상(Neutral), 슬픔(Sad)도 같은 방법으로 1.81%, 24.17%, 7.25%로 예측됨을 보이고 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Recognition rate by UA emotion distribution of BAGA experiment
          
          

        

        
          
            
              	BAGA
              	Predicted emotion
            

            
              	Angry
              	Happy
              	Neutral
              	Sad
            

          
          
            	True Emotion
            	Angry
            	66.77
            	1.81
            	24.17
            	7.25
          

          
            	Happy
            	15.08
            	22.35
            	41.90
            	20.67
          

          
            	Neutral
            	10.14
            	4.87
            	64.72
            	20.27
          

          
            	Sad
            	4.60
            	1.23
            	27.30
            	66.87
          

        

        

        표 4에서 평가 감정 행복은 재현율은 22.35%로 낮게 예측되었다. 이는 IEMOCAP 데이터 셋의 감정 클래스 분포가 균형화되어 있지 않기 때문이다. 즉 개체수가 적은 행복 감정은 학습 횟수가 상대적으로 작아서 학습율이 저조하기 때문이다.

        본 연구에서는 GAN의 기능으로 감정 인식 모델의 성능을 개선할 수 있음을 보이는 것이 목적이고 연구 결과의 객관성을 확보하기 위하여 기본으로 제공되는 데이터 셋을 수정 없이 사용하였다.

        본 연구에서 GAN으로 부정 감정 데이터를 생성하여 부정데이터의 학습을 추가함으로써 실제데이터만을 이용하는 학습에 비하여 음성 감정 인식 모델의 성능이 개선됨을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 GAN의 기능으로 감정 인식 모델의 성능을 개선할 수 있음을 보이는 것이 목적이고 연구 결과의 객관성을 확보하기 위하여 IEMOCAP데이터베이스에서 제공하는 기본 데이터 셋을 사용하였다. 제안된 모델은 BLSTM과 Attention, Dense 레이어로 구성되는 판별기를 포함하는 GAN의 아키텍쳐이다. RealDateSet은 4개의 감정으로 된 IEMOCAP 데이터 셋이고, 레이블은 4개의 원핫인코딩 벡터이다. FakeDataSet은 생성기가 만들어낸 데이터 셋이고 레이블은 부정 레이블을 설계하였다. 데이터 셋의 특징은 피치, 에너지, 제로 크로싱 속도, 발음 확률, 12차 MFCC와 이 값들은 1차 미분으로 구성되는 32차 벡터이다.

      실험 결과 제안 모델은 61.45%의 인식율을 성취하였고 GAN을 사용하지 않은 모델에 비하여 1.86% 개선됨을 확인하였다. GAN으로 부정 감정 데이터를 생성하여 부정데이터의 학습을 추가함으로써 실제 데이터만을 이용하는 학습에 비하여 음성 감정 인식 모델의 성능이 개선됨을 확인하였다.

      향후 연구에는 행복의 낮은 인식율을 해결하기 위하여 네트워크상에서 행복에 대한 손실함수를 수정하여 인식기의 성능을 제고할 예정이다. 또한 감정별 데이터의 불균형을 해소하기 위해 데이터 균형을 조절하기 위한 방안을 마련하고자 한다.
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