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감정 분류의 성능을 향상시키는 방안을 연구한다. [1]에서는 

제한된 데이터 샘플링이 음성 인식 성능에 미치는 영향에 초

점을 맞추었으며, wav2vec 2.0 모델의 효율적 활용 방안을 모

색하였다. 특히, 데이터 샘플링 기법이 모델의 성능에 어떠한 

영향을 미치는지 분석하는 데 중점을 두었다.

이러한 기존 연구[1]를 바탕으로 더 발전시켜, 하나의 특징

을 가지는 데이터만 학습하지 않고 서로 다른 특징을 가지는 

데이터를 학습하는 멀티모달 학습을 적용하여 성능의 변화를 

관찰하였다. 멀티모달 학습은 다양한 유형의 데이터 예를 들

어, 음성과 텍스트, 텍스트와 영상 혹은 세 가지 전부를 사용

하는 등 서로 다른 특징을 가진 데이터를 통합하여 사용함으

로써, 더 풍부하고 다차원적인 정보를 활용할 수 있다. 이는 
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요     약

본 논문에서는 wav2vec 2.0과 KcELECTRA 모델을 활용하여 멀티모달 학습을 통한 감정 분류 방법을 탐색한다. 음성 데이터와 텍스트 데이터를 

함께 활용하는 멀티모달 학습이 음성만을 활용하는 방법에 비해 감정 분류 성능을 유의미하게 향상시킬 수 있음이 알려져 있다. 본 연구는 자연어 

처리 분야에서 우수한 성능을 보인 BERT 및 BERT 파생 모델들을 비교 분석하여 텍스트 데이터의 효과적인 특징 추출을 위한 최적의 모델을 

선정하여 텍스트 처리 모델로 활용한다. 그 결과 KcELECTRA 모델이 감정 분류 작업에서 뛰어난 성능이 보임을 확인하였다. 또한, AI-Hub에 공개되

어 있는 데이터 세트를 활용한 실험을 통해 텍스트 데이터를 함께 활용하면 음성 데이터만 사용할 때보다 더 적은 양의 데이터로도 더 우수한 

성능을 달성할 수 있음을 발견하였다. 실험을 통해 KcELECTRA 모델을 활용한 경우가 정확도 96.57%로 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 멀티모달 

학습이 감정 분류와 같은 복잡한 자연어 처리 작업에서 의미 있는 성능 개선을 제공할 수 있음을 보여준다.

키워드 : 인공지능, 자연어 처리, 음성 인식, 멀티모달, 감정 분류

The Transactions of the Korea Information Processing Society

TKIPS   Vol.13, No.4, pp.174~180

eISSN: 3022-7011

https://doi.org/10.3745/TKIPS.2024.13.4.174

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



적은 양의 음성 및 텍스트 데이터를 활용한 멀티 모달 기반의 효율적인 감정 분류 기법  175

음성 인식을 통한 감정 분류의 정확도 향상에 기여할 수 있다. 

음성 데이터뿐만 아니라 텍스트 데이터도 같이 활용하여 실험

을 진행하였고 감정 분류의 성능이 향상되는지 확인하였다.

음성 데이터와 함께 텍스트 데이터를 활용하는 멀티모달 

학습 방법이 감정 분류의 성능을 유의미하게 향상시킬 수 있

다고 생각하였다. 이는 후술한 텍스트 데이터만을 활용하여 

감정 분류를 진행한 실험에서 확인할 수 있다. 사용할 데이터 

세트1)는 같은 대본을 가지고 여러 명의 화자가 읽는 형식으로 

음성 데이터에 비해 텍스트 데이터는 중복이 존재하여 양이 

상대적으로 적은 데이터이다. Table 1은 데이터 세트에 감정

마다 녹음 화자 수와 데이터양을 보여준다. 

전체 데이터는 453,365개의 데이터이고 이는 음성과 텍스

트 데이터를 모두 포함하고 있다. 데이터 세트에서 음성과 텍

스트를 모두 제공하고 이를 전부 활용하는 방법이 감정 분류

의 성능을 높일 수 있다고 생각하였다. 이를 확인하기 위해서 

2가지 실험을 먼저 진행하였다.

첫 번째, 텍스트 데이터만 사용하여 감정 분류를 진행하여 

텍스트 데이터만을 사용하여 성능을 비교할 기준을 확인하는 

실험이 필요하다. 

두 번째, 텍스트 데이터의 성능과 기준을 확인하였다면 텍스

트 데이터의 특징을 더욱 잘 끌어내 줄 모델을 찾을 필요가 있다.

이후 음성과 텍스트 데이터의 특징을 모두 결합하여 학습

하는 멀티모달 학습으로 감정 분류를 진행한다. 이러한 실험

은 멀티모달 학습이 음성 인식 시스템의 데이터를 효율적으로 

처리하여 더욱 정확도 높은 감정 분류 모델을 제안한다. 

2. 관련 연구

2.1 음성 처리 모델

본 논문에서는 음성 데이터의 특징을 추출하기 위해 

wav2vec 2.0[2] 모델을 활용하였다. wav2vec 2.0은 페이스북 

AI에 의해 개발된 모델로 음성 인식 분야에 많이 활용되는 대

표적인 모델이다. 이 모델은 원시 음성 데이터에서의 비지도 

1) https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?currMenu=115&t

opMenu=100&aihubDataSe=data&dataSetSn=466

학습에 초점을 맞추어 wav2vec[3]을 발전시킨 모델이다. 특히 

wav2vec 2.0은 고급 자연어 처리 기술과 결합하여, 음성 데이

터에서 직접 학습할 수 있는 강력한 기능을 제공한다. 이 모델

은 대규모 음성 코퍼스에서 효과적으로 특징을 추출하며, 이

를 통해 음성 인식, 음성 기반 감정 분석 등 다양한 분야에서 

뛰어난 성능을 보여준다.

wav2vec 2.0의 핵심은 컨볼루션 신경망을 사용하여 음성

의 원시 파형을 인코딩하고, 이후 Transformer[4] 기반의 아

키텍처를 통해 더 높은 수준의 음성 특징을 학습하였다. 이 과

정에서, 모델은 데이터의 표현을 더욱 잘 학습하였다.

이러한 특성 덕분에 wav2vec 2.0은 음성 인식 분야에서의 

새로운 가능성을 열어주며, 특히 다양한 언어를 처리하는 데 

있어서 높은 유연성과 정확성을 제공한다. 이 논문에서는 이

러한 점을 토대로 좋은 음성 특징과 텍스트를 활용하여 적은 

데이터로도 좋은 성능을 이끌어내었다.

2.2 텍스트 처리 모델

텍스트 데이터의 특징을 효과적으로 추출하기 위해 어떤 

한국어 모델이 좋을지 실험을 통해 성능을 비교하였다. 본 논

문에서는 BERT[5], RoBERTa[6], ELECTRA[7] 3개의 모델을 

비교할 예정이고, 추가로 한국어로 학습한 모델의 성능을 비

교하였다.

BERT는 자연어 처리 분야에서 혁신적인 변화를 가져온 모

델 중 하나이다. BERT는 Transformer의 인코더 부분을 사용

하여 문장 내의 모든 단어를 한 번에 고려함으로써, 문맥에 따

른 단어의 의미를 더 정확하게 파악할 수 있게 한다. 이는 이

전의 단방향 모델들이 가진 한계를 극복한 것으로, BERT는 

텍스트 분류, 의미론적 유사성 평가, 질의응답 시스템 등 다양

한 자연어 처리 작업에서 뛰어난 성능을 보였다.

RoBERTa는 BERT의 한계를 극복하기 위해 개발된 모델로, 

더 많은 데이터와 동적 마스크, 더 긴 학습 시간, 더 큰 배치 

크기를 사용하여 BERT의 사전학습 과정을 최적화한다. 

RoBERTa는 동일한 아키텍처를 유지하면서 학습 과정에서의 

여러 변화를 통해 BERT보다 더 나은 성능을 달성했다. 이러

한 최적화는 모델이 더 넓은 범위의 문맥과 더 복잡한 언어 

패턴을 이해할 수 있게 하여, 다양한 자연어 처리 분야에서 성

능을 개선하였다.

ELECTRA는 BERT와 RoBERTa의 발전된 아이디어를 바탕

으로 하면서도, 대체 토큰 탐지라는 새로운 학습 방식을 도입

함으로써 또 다른 차별점을 제시한다. 기존의 모델이 문맥을 

이해하기 위해 다음 단어를 예측하는 방식을 사용했다면, 

ELECTRA는 문장 내 일부 단어를 인공적으로 생성된 토큰으

로 대체하고, 이를 원래의 토큰과 구별하도록 학습한다. 이 방

식은 효율성과 성능 면에서 특히 작은 크기의 모델에서도 뛰

어난 결과를 보여준다. ELECTRA의 이러한 접근 방식은 전체 

문장의 맥락을 더 잘 이해하고, 더 정교한 언어 이해 능력을 

보였다. 

Label 
Num. of 

Participants
Num. of 

Data
Num. of 

Total Data

Happy 41 66,097

453,365

Anxious 40 65,853

Angry 40 65,715

Sad 40 64,359

Embarrassed 40 64,201

Neutrality 40 63,400

Hurt 40 63,740

Table 1. Statistics of Participants and Data Quantity by Emotion
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2.3 멀티모달

최근 자연어 처리 및 음성 인식 분야에서 멀티모달 학습 방

법이 주목받고 있다. [8-11]과 같은 연구들을 통해 한 유형의 

데이터만 사용하기보다 영상, 오디오, 텍스트 등 여러 유형의 

데이터를 사용하는 것이 효과적임을 알 수 있다. 이러한 학습 

방법은 각각의 음성과 텍스트 데이터가 가진 정보의 다양성과 

풍부함을 활용하여, 더 정확하고 효과적인 결과를 도출할 수 

있다. 한국어 데이터를 활용한 연구도 활발하게 진행되고 있

다. 한국어 데이터 관련 연구를 좀 더 자세히 보자면 [12]는 

SpeechT5를 활용하여 wav2vec 2.0과 SpeechT5를 각자 사용

할 때와 함께 사용하는 멀티모달 학습의 성능을 평가하였다. 

[13]은 추출된 특징 벡터를 앙상블하여 성능을 평가하였다. 

[14]는 Wav2vec 2.0과 한국어로 학습된 RoBERTa 모델을 사

용하여 성능을 평가하였다. [15]는 Contextualized GNN을 활

용하여 성능을 평가하였다. 지난 연구들은 추출된 특징을 결

합하는 방식에 중점을 두고 실험을 진행하였다. 우리가 진행

한 실험에서는 이러한 특징을 추출하는 최적의 모델을 찾는 

실험을 진행하였다. 또한, 효율적인 데이터 활용을 위한 샘플

링 기법이 추가되었다. 

텍스트와 음성 데이터를 활용한 멀티모달 학습은 음성 인

식을 통한 감정 분류의 정확도를 향상시키고, 더 복잡한 언어 

이해 작업을 수행할 수 있음을 보여준다. 예를 들어, 음성 데

이터의 톤이나 강조와 같은 요소와 텍스트 데이터의 문맥적 

정보를 결합함으로써, 더 정교한 의미 분석이 가능해진다.

3. 본  론

비교를 위해 [1]의 실험 방법을 참고하여 데이터를 양과 길

이로 샘플링하여 실험을 진행한다. (4.1) 

음성 데이터의 성능과 샘플링 방법을 확인하고 이후 텍스

트와 멀티모달 학습 실험을 진행한다. (4.2)

실험의 첫 단계에서는 텍스트 데이터만을 사용하여 감정 

분류 모델의 성능을 평가한다. 이를 통해 모델이 텍스트 데이

터만을 활용했을 때의 기준을 설정하는 것이 목표이다. (4.3)

이후, 실험의 두 번째 단계에서는 멀티모달 학습을 적용하

여 성능 평가를 수행한다. 멀티모달 학습은 감정 분류 시스템

이 두 가지 유형의 데이터를 동시에 처리하고, 각 데이터에서 

특징을 추출하고 두 특징을 합쳐 성능을 향상시키는 것을 목

표로 한다. 실험 결과는 음성 데이터 또는 텍스트 데이터만을 

사용했을 때와 비교하여 멀티모달 학습이 얼마나 감정 분류의 

성능을 향상시킬 수 있는지 중점을 두고 분석한다. (4.5)

추가로 텍스트 데이터의 특성을 고려하여 실험을 진행한

다. 음성 데이터에 비해 텍스트 데이터에는 중복되는 부분이 

많아, 상대적으로 적은 양의 데이터로 실험을 진행한다. 실험

을 통해서 텍스트 데이터는 음성 데이터보다 양이 적어도 더 

좋은 성능을 보여주고 더 많은 표현을 학습할 수 있다. 또한, 

그러한 학습을 위한 표현을 최대한으로 끌어내기 위해 최적의 

텍스트 처리 모델들의 비교 실험을 진행한다. (4.4)

이러한 실험을 통해, 텍스트 데이터가 감정 분류의 성능에 

미치는 영향과 멀티모달 학습이 성능 향상에 기여하는 정도를 

파악할 수 있다. 이는 음성 인식 감정 분류 시스템의 효율적인 

데이터 활용 방안과 멀티모달 학습의 중요성을 강조하는 결과

다. 텍스트 데이터의 활용을 통해 성능이 향상되는 것을 보아 

감정 분류에서는 음성과 텍스트를 함께 사용하는 학습이 좋다

는 결과를 확인할 수 있다.

Fig. 1은 전체적인 실험 진행도이다. 이 실험은 멀티모달 

학습을 통해서 음성과 텍스트 데이터의 모든 특징 정보를 활

용하는 과정을 담고 있다. Step 1에서는 음성 처리 모델이 음

 

Fig. 1. Overview of the Experimental Process Depicting Step 1: Feature Extraction, Step 2:

Feature Combination, and Step 3: Classification Using Combined Features
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성 데이터로부터 특징 벡터를 추출하고, 텍스트 처리 모델은 

텍스트 데이터에서 특징 벡터를 추출한다. 이 두 모델은 각각

의 데이터 유형에서 중요한 정보를 포착하여 특징 벡터로 변

환하는 역할을 한다. Step 2에서는 Step 1에서 추출된 음성과 

텍스트의 특징 벡터들을 결합하여 사용한다. 이 과정을 통해 

결합한 특징 벡터는 음성과 텍스트 데이터의 정보를 통합적으

로 반영하는 새로운 특징 벡터가 된다. Step 3 감정 분류 마지

막 단계에서는 결합한 특징 벡터가 FC(Fully Connected 

Layer)를 통과한다. 이 FC는 결합한 특징 벡터를 바탕으로 최

종적인 감정 분류를 수행한다. 이 단계에서는 결합한 특징 벡

터의 통합적인 분석을 통해 감정을 분류하는 것이 목표이다. 

아래는 음성과 텍스트 데이터에서 특징을 추출한 이후 과

정을 수식화한 것이다. 음성 데이터의 특징을 A, 텍스트 데이

터의 특징을 T라 하고 이 두 특징을 결합하여, 멀티모달 특징 

벡터 x를 생성한다[Equation (1)]. 

    (1)

생성된 x 벡터를 첫 번째 선형 계층을 통과시키고 ReLU 

활성 함수를 적용하여 h 벡터를 얻는다[Equation (2)]. 

   

  


 (2) 

중간 표현 h를 두 번째 선형 계층을 통화시켜, 감정 분류를 

위한 최종 벡터 y를 생성한다[Equation (3)]. 

  

  

 (3)

벡터 y에 softmax 함수를 적용하여, 각 감정 클래스에 속할 

확률을 분포를 얻는다. 최종적으로 각 입력에 대한 감정 분류 

결과를 얻는다[Equation (4)]. 

   (4) 

4. 실  험

실험에 사용한 GPU는 NVIDIA A100 PCIe 40GB GPU를 

사용하였다. batch size는 32, epoch은 10으로 통일하여 실험

을 진행하였다. 사용한 음성 처리 모델은 huggingface의 face

book/wav2vec2-large-robust로 음성 데이터를 텍스트 데이

터는 4.4절에서 비교한 모델들 중 제일 성능이 좋았던 beomi

/KcELECTRA-base-v2022 모델을 사용하여 실험을 진행하였다. 

4.1 데이터 샘플링

비교를 위해 두 가지 방법으로 샘플링을 진행하였다. 데이

터의 수와 데이터의 길이를 기준으로 데이터를 샘플링하여 실

험을 진행하고 이에 따른 성능의 변화를 관찰하였다. 이러한 

샘플링을 통해 데이터의 길이가 길어지고 더 많은 수의 데이

터를 사용할수록 많은 표현을 학습하고 데이터 수의 따른 성

능의 변화를 확인할 수 있었다. 또한, 텍스트 데이터 실험의 

경우 앞서 언급했듯이 중복되는 데이터들이 존재한다. 중복을 

제거한 이후 샘플링을 진행하였고 이는 4.3에 설명되어있다. 

중복되는 내용은 Table 2에서 확인할 수 있다.

 

Label Filename Text Data Length

Happy

PSB_00001.json 조선인 위안부들을 구하러 한국군이 도착했습니다. 4.07

PSB_00002.json 찾아온 것만으로 기쁜 일이라 생각했습니다. 3.26

PSB_00003.json 아빠에게 그렇게 친절하게 대해주셔서 감사드립니다. 3.83

LYT_00001.json 조선인 위안부들을 구하러 한국군이 도착했습니다. 3.63

LYT_00002.json 찾아온 것만으로 기쁜 일이라 생각했습니다. 3.13

LYT_00003.json 아빠에게 그렇게 친절하게 대해주셔서 감사드립니다. 4.23

Angry

KDD_01462.json 화를 내잖아요? 2.27

KDD_01463.json 세 사람은 억울함에 날뛰며 자신의 결백을 증명하였다. 4.52

KDD_01464.json 덕분에 과태료를 물었어. 3.37

KIH_01462.json 화를 내잖아요? 1.99

KIH_01463.json 세 사람은 억울함에 날뛰며 자신의 결백을 증명하였다. 5.02

KIH_01464.json 덕분에 과태료를 물었어. 2.32

Neutrality

CHY_01360.json 목소리를 크게 하여 전진한다. 2.90

CHY_01361.json 두 사람은 성의를 다해 기사를 대접하였습니다. 4.43

CHY_01362.json 여느 때 같으면 며느리는 시아버지가 두려워 방 안에 있었다. 5.57

LJH_01360.json 목소리를 크게 하여 전진한다. 2.62

LJH_01361.json 두 사람은 성의를 다해 기사를 대접하였습니다. 3.99

LJH_01362.json 여느 때 같으면 며느리는 시아버지가 두려워 방 안에 있었다. 5.00

Table 2. Pitch Voice Duration and Text Data Redundancy
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Num. of Data Random Short Long

5000 79.20 78.49 82.90

10000 86.32 85.89 87.20

15000 89.33 88.93 89.51

20000 92.34 89.82 92.41

25000 92.06 91.31 92.46

30000 92.79 92.25 93.70

Table 3. Accuracy Results Using Only Speech Data with Random,

Short, and Long Data Sampling

4.2 음성 데이터 분류

[1]에서는 wav2vec 2.0 모델을 사용하여 감정 분류를 진행

하였으며, 감정 분류의 성능을 향상시키기 위한 데이터 샘플

링 기법을 제안하였다. 제안된 샘플링 방법에는 두 가지 접근

이 포함되었다. 하나는 데이터의 양을 제한하는 방법이고, 다

른 하나는 데이터의 길이가 긴 음성 데이터부터 사용하여 실

험을 진행하는 방법이다.

실험 결과, 데이터의 양이 많아질수록, 그리고 데이터의 길

이가 긴 음성 데이터를 사용할수록 성능이 좋아지는 것으로 나

타났다. 이러한 결과는 Table 3에 자세히 나타나 있다. 표 3은 

각각 데이터를 무작위, 길이가 짧은 순, 길이가 긴 순으로 데이

터를 샘플링한 결과이다. 이는 음성 데이터의 양과 길이가 감

정 분류 성능에 큰 영향을 미칠 수 있음을 보여주며, 효과적인 

데이터 샘플링 전략이 음성 감정 분류 성능 향상에 기여할 수 

있음을 보여준다. 이러한 실험 결과는 우리 연구에서 진행된 

멀티모달 학습과의 비교 분석에 중요한 기준점을 제공한다.

4.3 텍스트 데이터 분류

멀티모달 학습을 적용하기 전, 텍스트 데이터만을 사용하

여 감정을 분류할 때의 성능을 확인하기 위한 실험을 진행하

였다. 이 실험의 목적은 텍스트 데이터만을 활용했을 때의 성

능을 확인하고, 텍스트 데이터에서 학습할 표현이 많음을 보

여준다. 이후 멀티모달 학습을 적용했을 때의 성능 향상을 비

교 분석하는 실험에서 활용 가능성을 보여준다. 실험에 사용

된 데이터는 중복을 제거한 총 15,767개의 데이터 세트이다. 

중복 데이터를 제거하는 이유는 중복 데이터는 감정 분류 성

능 평가의 방해 요소이기 때문에 제거하였다. 데이터 세트는 

[1]에서 수행된 실험 방법을 따라 각 감정 카테고리별로 특정 

개수만큼 데이터를 샘플링하여 사용하였다. 표시된 데이터 수

에 7배의 데이터가 학습 데이터이다. 예를 들어 50개이면 감

정별로 50개를 샘플링하여 사용했으며, 총 350개가 학습 데

이터이다. all의 경우 감정별로 샘플링 없이 모든 데이터 

15,767개의 데이터를 사용한 것이다.

Table 4는 텍스트만으로 감정을 분류한 결과를 정리한 것

이다. 이 실험은 4.2에서 확인한 음성 데이터만을 사용한 감

정 분류 실험과 비교하여, 훨씬 적은 양의 데이터를 사용하지

만 7가지 감정을 효과적으로 분류하는 것을 확인하였다. 이는 

텍스트 데이터가 음성 데이터에서는 학습하지 못하는 특징을 

내포하고 감정을 분류하는 작업에서 사용할 가치가 충분하다

는 사실을 확인하였다. 이를 통해 텍스트 데이터를 같이 사용

하면 음성만을 가지고 학습을 진행할 경우보다 성능이 높아질 

거라고 예상한다. 이는 4.5의 실험을 통해 확인할 수 있다. 

4.4 텍스트 처리 모델에 따른 실험

이번에는 음성 데이터 모델은 wav2vec 2.0으로 고정하고 

텍스트 데이터를 처리하는 모델만을 변경하여 실험을 진행하

였다. 이 실험의 목적은 다양한 텍스트 처리 모델들의 성능을 

비교 분석하는 것이었다. 이를 통해 어떤 모델을 활용하여야 

더 좋은 특징을 추출하는지 확인할 수 있다. 구체적으로, 

KcELECTRA2), KoBERT3), KLUE-bert4), KLUE-RoBERTa5)6), 

KoELECTRA7)와 같은 여러 모델을 사용하여 각각의 성능을 

평가하였다. 모든 모델은 한국어 데이터로 사전학습이 된 모

델이다. KcELECTRA의 경우는 네이버 뉴스의 2019.01.01. ~ 

2021.03.09. 사이에 작성된 댓글과 대댓글들을 수집하여 

17.3GB의 데이터로 학습시켰다. KoELECTRA는 뉴스, 위키, 

나무위키 등과 20GB의 모두의 말뭉치의 데이터를 합쳐 34GB

의 데이터로 학습되었다. KoBERT의 경우 한국어 위키 데이

터를 토대로 학습하였다. KLUE-bert와 KLUE-RoBERTa의 경

우는 KLUE[16] 데이터 세트로 학습되었다.

Table 5를 보면 KcELECTR 모델의 성능이 제일 뛰어난 것

을 확인하였다. 같은 ELECTRA를 학습시킨 KoELECTRA와 K

cELECTRA를 비교할 때, KcELECTRA가 더 높은 성능을 보이

는 이유 중 하나는 학습에 사용된 데이터 세트의 차이가 있기

에 발생한다. KoELECTRA는 뉴스, 위키, 나무위키, 신문 등과 

같은 다양한 공식적인 텍스트 소스로 학습되었다. KcELECTR

A는 뉴스 댓글이나 대댓글과 같은 소셜 미디어 텍스트로 학습

되었다. 이러한 데이터는 일상적인 대화와 비공식적인 언어 

사용을 반영하며, 소셜 미디어 특유의 언어적 특성을 포함한

다. 짧은 데이터와 구어체를 더 잘 이해한다. 실험 결과에 따

라 KcELECTRA 모델을 텍스트 처리 모델로 사용하여 다음 실

험을 진행하였다.

2) https://github.com/Beomi/KcELECTRA

3) https://github.com/SKTBrain/KoBERT

4) https://huggingface.co/klue/bert-base

5) https://huggingface.co/klue/roberta-large

6) https://huggingface.co/klue/roberta-small

7) https://github.com/monologg/KoELECTRA

Num. of Data Acc(%) Num. of Data Acc(%)

50 72.04 500 83.93

100 75.04 1000 84.20

150 77.46 1500 84.61

200 78.92 2000 89.27

300 80.47 all 94.53

Table 4. Accuracy Results of Text Classification Using 

KcELECTRA Model Based on Varying Training Data Quantities
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Model Acc(%)

KoBERT 92.57

KoELECTRA 94.54

KLUE-bert 95.44

KLUE-roberta-small 95.49

KLUE-roberta-large 96.41

KcELECTRA 96.57

Table 5. Performance Comparison of Different Text 

Processing Models - KcELECTRA, KoBERT, 

KLUE-bert, KLUE-RoBERTa, KoELECTRA

4.5 멀티모달 학습

멀티모달 학습을 적용하여 실험을 진행하였다. 실험의 데

이터 수는 train 데이터 362,570개, test 데이터 45,396개, 

validation 데이터 45,399개 데이터에서 감정별로 샘플링하였

다. 이 실험의 목적은 [1]에서 사용된 음성 데이터 기반의 샘

플링 방법과 본 논문에서 진행된 텍스트 데이터 기반의 분류

를 동시에 활용하는 것이다. 이를 위해 wav2vec 2.0과 

KcELECTRA 모델을 사용하여 각각 음성과 텍스트 데이터로

부터 특징 벡터를 추출하였다.

추출된 음성과 텍스트의 특징 벡터는 concatenate 연산을 

통해 하나의 합쳐진 특징 벡터로 결합한다. 이렇게 결합한 특

징 벡터는 최종적으로 FC layer를 통과하여 감정을 분류하는 

데 사용되었다. 이 멀티모달은 음성과 텍스트 데이터의 상호 

보완적인 정보를 활용하여 감정 분류의 정확도를 높이는 것을 

목표로 한다. 

Table 6을 보면 멀티모달 학습을 활용하여 실험한 결과를 

정리해둔 표이다. 이 실험은 멀티모달 학습을 통해 음성 데이

터와 텍스트 데이터를 결합한 방식으로 진행되었다. 멀티모달 

학습을 적용한 결과, 음성 데이터만을 사용하여 실험한 4.2의 

결과와 비교하여 성능이 향상되었다. 이는 멀티모달 학습이 

감정 분류 작업에서 음성 데이터만을 사용하는 것보다 더 효

과적임을 보여준다.

음성 데이터만을 사용한 실험과 동일하게 데이터의 길이순

으로 데이터를 샘플링하고 실험을 진행하였을 때 모든 경우에

서 짧은 데이터가 성능이 더 낮은 것을 확인할 수 있었다. 이

는 텍스트 데이터는 짧은 순서대로 데이터를 사용하지 않은 

이유와 이어진다. 데이터를 짧은 순서로 사용하면 0.78, 0.89 

같이 음성 데이터가 엄청 짧은 발화이며, 텍스트에서도 ‘뭐?’

나 ‘아니’ 같은 엄청 짧은 텍스트 데이터가 사용되어 학습이 

잘 이루어지지 않아 성능이 낮아진다. 음성과 텍스트 데이터 

모두 길이가 긴 데이터를 사용하면 더 많은 표현을 학습하여 

성능이 오르는 것을 확인할 수 있었다.

또한, 멀티모달 학습을 사용함으로써 훨씬 적은 데이터로도 

학습이 가능하였다는 점은 데이터 자원이 제한적인 상황에서

도 멀티모달 학습이 효과적으로 적용될 수 있음을 의미한다. 

텍스트 데이터만을 사용했을 때와 똑같은 양의 데이터를 사용

하여 멀티모달 실험을 진행한 결과, 멀티모달 학습이 훨씬 높

Data Type Num. of Data Short Long

Speech only (best) 30000 92.25 93.70

Text only (best) 15767(all) - 94.53

Multi-modal

50 49.13 60.53

100 56.35 82.61

150 68.71 89.01

200 72.23 89.86

250 82.70 90.31

300 83.61 94.68

500 84.84 96.57

Table 6. Comparative Analysis of Multi-modal Accuracy Results:

Single-Modal Speech and Text Data Versus Multi-modal 

Approach, Categorized by Data Length (Short and Long)

은 성능을 보였다. 이는 멀티모달 학습이 텍스트 데이터만을 

사용하는 것보다 감정 분류 작업에 더 유리함을 보여준다.

추가로, [1]과의 비교를 위해 감정별 5,000개의 데이터를 사

용하여 실험을 수행하였을 때, 결과는 96.93%의 정확도를 보

였다. 이는 500개의 데이터로 학습하였을 때와 큰 성능 차이

가 없이 정확도가 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 멀티

모달 학습이 적은 데이터로도 높은 성능을 달성할 수 있음을 

나타낸다. 이러한 결과는 멀티모달 학습이 감정 분류 작업에

서 음성과 텍스트 데이터의 통합적인 활용을 통해 성능을 향

상시킬 수 있는 효과적인 방법임을 입증하며, 데이터의 양적 

제약을 극복하고 효율적인 학습이 가능하다는 것을 보여준다.

5. 결  론

실험을 통해 얻은 결과는 멀티모달 학습이 감정 분류에 효

과적임을 보여준다. 4.2에서 수행된 음성 데이터만을 사용한 

실험과 4.5에서 진행된 실험을 비교 분석한 결과, 멀티모달 

학습을 적용하여 감정 분류를 진행했을 때 정확도가 더 높게 

나타났다. 이는 음성과 텍스트 데이터를 결합하는 멀티모달 

학습이 단일 데이터 방법에 비해 감정 분류 작업에서 더 우수

한 성능을 제공함을 의미한다.

결과를 통해 길이가 긴 데이터를 사용할수록 성능이 높아지

는 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 데이터를 효율적으로 활

용하는 샘플링 방법이 성능에 영향을 주는 것을 확인하였다.

또한, 멀티모달 학습은 더 적은 데이터로도 높은 정확도를 

달성할 수 있음을 보여주었다. 이는 데이터 자원이 제한적인 

상황에서도 멀티모달 학습이 효과적으로 적용될 수 있음을 보

여주며, 특히 데이터 수집에 어려움을 겪는 음성 인식 및 자연

어 처리 분야에서 의미가 있다.

멀티모달 학습을 적용할 때 텍스트 처리 모델의 선택이 매

우 중요하다. 실험을 통해 다양한 모델들의 성능을 비교한 결

과, 발전된 모델(ELECTRA, RoBERTa)이 기존 모델(BERT)보

다 더 높은 정확도를 달성함을 확인할 수 있었다. 같은 모델이

더라도 학습 데이터에 따라 성능에 변화가 있음을 알 수 있었
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다. 따라서 실험에 적합한 데이터 세트로 학습된 모델을 선택

하는 것이 멀티모달 학습에 성공적인 요소이다.

이번 연구는 멀티모달 학습이 감정 분류 작업에서 어떻게 

성능을 개선할 수 있는지에 대한 실질적인 이해를 제공한다. 
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