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감성기반 서비스를 위한 통화 음성 
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요 약 기존의 음성기반 감정인식기술은 콜센터나 메디컬 센터에서 고객이나 환자의 감정을 실시간으

로 모니터링 하고 추출된 감정에 적절한 대응을 해주는 서비스 어플리케이션으로 사용되고 있다. 이러한 

음성기반 감정인식 기술은 일정 주기 혹은 단위 시간동안의 음성데이터를 분석하여 사용자의 감정을 인식

한다. 기존 연구 방법론은 하나의 통화 이벤트 전체에 대한 감정인식이 아닌 통화 중 특정 시간동안의 감

정을 인식하는 기술로써, 전체 통화기간동안 감정의 변화를 인식하지 못하여 감정 기복이 있는 통화음성 

데이터에서 하나의 감정으로 도출해내는 통화단위 감정인식에는 부적합하다. 본 논문에서는 스마트폰에서 

통화 음성을 녹음한 뒤 감정인식 구간을 통화 시작부터 종료시점까지 하나의 Window로 보고, 이를 다수

의 Time-Window로 나눈 다음, 통화 종료시점에 가까워지는 Window에 감정생존곡선을 기반한 가중치를 

부여하는 기법을 제안한다.

키워드: 통화음성 데이터, 음성기반 감정인식, 틸티드 타임 윈도우, 스마트폰, 감정생존곡선

Abstract Existing speech based emotion recognition is used in call center or in medical center to 

monitor client’s or patient’s emotion in real time, and respond in appropriate service. This method 

analyzes speech data in constant period to recognize user’s emotion. Existing researches do not analyze 

the whole phone call but only specific part, which makes it unable to know the undulation of emotion 

for the whole period. This is inappropriate to use in the unit of phone call, which should conclude the 

emotion using whole speech.In this paper, we propose the following method. After recording a phone 

call, consider the whole phone call as a window and divide it into several Time-Windows, then assign 

weighted value gradually until the end of the call.

Keywords: call speech data, speech emotion recognition, tilted-time window, smartphone emotion 

survivor curve
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1. 서 론

스마트폰이 보급되면서 사용자 정보를 활용한 다양한 

개인화 서비스 연구가 활발히 진행 중이다. 사용자 정보

의 예로는 상황 정보 및 감정 정보 등이 있다. 특히 감

정 정보는 사용자의 현재 감정 상태를 나타내는 정보로 

감정 상태에 따라 달라지는 음악 추천과 같은 문화 콘

텐츠 서비스와 콜센터나 메디컬 센터에서 고객 감정 모

니터링 등에 매우 유용하다.

음성기반 감정인식이란 사용자의 음성신호를 분석하

여 사용자의 감정을 자동으로 인식하는 기술이다. 최근 

마이크로 폰 센서가 탑재된 스마트폰에서 사용자의 통

화 음성 데이터 수집 및 처리가 용이해 짐에 따라 감정

인식 기술 연구가 활발히 수행되고 있다.
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그림 1 통화 음성기반 감정인식 개념도

Fig. 1 Conceptual Diagram of Call Speech based Emotion Recognition

스마트폰에서의 감정기반 개인화 서비스를 제공하기 

위해서는 통화 종료 후 사용자 감정을 통화 단위로 도

출해야한다. 그러나 기존의 음성기반 감정인식 기술은 

수 초정도의 작은 크기의 타임 윈도우마다 수집한 음성

데이터로부터 사용자의 감정을 주기적으로 인식한다. 이

와 같은 감정인식 기술은 하나의 통화 이벤트 전체에 

대한 감정의 인식이 아닌 통화 중 특정 시간 동안의 감

정을 인식하는 기술로써, 전체 통화기간동안의 감정을 

인식하기 어렵다.

예를 들어, 사용자가 통화의 대부분을 화를 내며 대화

를 하고 마지막 30초 동안 차분한 상태로 통화를 종료

하면 기존의 감정인식 기술은 사용자의 감정을 “평범”

이라고 인식한다. 이 경우 통화의 전체적인 감정은 화남

이였고 통화 종료 후의 감정도 화남일 것이다. 따라서 

통화단위에서의 감정인식은 통화 시작 시점부터 종료 

시점까지 전체적인 감정 상태를 점진적으로 고려해야 

한다.

본 논문에서는 여러 가지 감정이 혼재되어 있는 통화

음성으로부터 효과적으로 감정을 인식하는 기법을 제안

한다. 제안하는 기법은 통화의 전체적인 감정 상태를 점

진적으로 고려하기 위해 시간의 흐름에 따라 최근의 상

태를 많이 반영하는 Tilted-Time Window 모델을 사

용하여 통화음성에서 하나의 감정을 추론한다. 통화시작 

시점부터 종료시점을 하나의 타임 윈도우로 설정하며 

이를 일정 크기의 서브 윈도우로 분할하여 감정인식을 

수행한다. 각 서브 윈도우의 인식된 감정 결과 값을 통

화 시간의 흐름에 따라 점진적으로 가중치를 부여하여 

통화 전체에서 사용자의 전반적인 감정을 인식한다. 화

남, 즐거움, 두려움, 평범, 슬픔의 5가지 감정을 고려한 

실험을 통하여 제안하는 감정인식 기술이 기존의 기술

보다 더 높은 통화 단위의 감정인식 정확도를 보임을 

입증하였다.

2. 관련연구

현재 음성기반 감정인식 연구는 작은 타임 윈도우 단

위의 실시간 감정인식에 집중되어 있다. 대표적인 음성

기반 감정인식 연구의 대표적인 어플리케이션 적용사례

는 콜센터 고객의 부정적인 감정을 감지하여 상담원에

게 알려주는 모니터링 서비스이다[1]. 이 연구는 통화 

중 감정 모니터링이 주목적이므로 실시간으로 감정을 

인지하는 것이다.

이러한 실시간 감정인식 연구는 크게 두 가지로 새로

운 특징을 추출하거나 분류 방법론을 다르게 적용하여 

정확도를 개선하는 연구들이 있다. 새로운 특징 추출 연

구로는 개인마다 발성의 특징이 다르기 때문에 이를 반

영하는 특징을 사용한 연구로써 Window사이즈를 정하

지 않고 순간 감정을 인식하는 기술이다[2]. 분류 방법

론을 다르게 적용하는 연구로는 계층적 분류 방법론을 

적용한 기술이 있다. 이 연구는 총 3개의 분류기를 사용

하여 음성에서 비슷한 감정의 인자를 나누어 분류하는 

방법으로 높은 정확도를 보이지만 3초가량의 음성만 인

지가 가능하다[3]. 다른 연구로는 남성과 여성의 훈련 

모델을 각각 생성하고 입력되는 음성을 남성, 여성으로 

먼저 분류하여 성별에 맞는 훈련모델과 비교, 인지하는 

방법이다[4].

그러나 기존의 연구는 단시간 초 단위 감정인식에 대

한 연구로써 짧게는 몇 초 길게는 수십 분이 될 수 있

는 통화단위 음성 데이터에 적용하기에는 부적합하다. 

통화 음성 데이터에서는 감정의 기복이 나타날 수 있고 

대화 형식으로 되어 있어 사용자의 음성이 정기적으로 

들어오지 않기 때문에 통화 중 실시간 감정 인식이 아

닌 통화 후의 전체 통화에 대한 감정을 인식하는 통화

단위의 감정을 인식하는 데 부적합하다.

3. 통화음성 기반 감정인식

본 장에서는 여러 가지 감정이 혼재되어 있는 통화음

성에서 하나의 감정을 추출해내는 통화음성 기반 감정

인식 기술을 제안한다.

그림 1은 제안하는 통화음성 기반 감정인식의 개념도

이다. 통화 녹음단계는 스마트폰에서 통화 시작부터 종

료까지의 음성 데이터를 마이크로 폰 센서를 이용하여 

녹음하고 녹음된 통화 음성에서 사용자가 말하지 않는 
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묵음을 제거한다. 묵음이 제거된 통화음성은 순간의 감

정들을 파악하기 위해 5초의 작은 크기의 서브 윈도우로 

분할하고 MFCC(Mel Frequent Coefficient Cepstral) 

Filter Bank 알고리즘을 사용하여 특징 벡터 값을 추출

한 후 5가지 감정(화남, 즐거움, 두려움, 평범, 슬픔)으로 

훈련된 SVM 분류모델에 의해 감정을 인식한다. 인식된 

감정들은 시간의 흐름에 따라 점진적인 가중치를 부여

하는 Tilted-Time Window 모델을 사용하여 통화단위

의 최종 감정을 추정한다.

3.1 감정 모델의 선정

감정인식 분야에서 적절한 감정 상태를 유추하기 위

해선 체계적인 감정 모델을 선정해야한다. 인간의 감정

은 다양하고 복잡하며 수많은 형용사로 표현된다. 이러

한 감정 상태를 정량화 하고 각각의 감정 상태간의 상

관관계를 밝히려는 연구가 활발히 진행되고 있다[5].

현재 감정인식 분야에서 많이 사용되고 있는 감정모

델은 크게 두 가지로써[6], 인간의 감정을 선호-부정 활

동성-비 활동성의 2차원 영역으로 표현한 Valence-arousal 

Model이 있다.

Valence-arousal Model은 감정인식 연구에서 많이 

사용되는 감정 모델로서[7] 다양한 감정을 2차원 공간으

로 표현한다. 감정에 대한 성향을 나타내는 Valence축

과, 감정의 강도를 나타내는 Arousal축을 통해 다양한 

감정 상태를 정의하고 있다.

두 번째 방법으로는 즐거움, 놀라움, 두려움, 공포, 화남, 

슬픔 등의 대표 감정을 선정하는 방법이다. Valence- 

arousal Model의 경우 인간의 감정 상태를 연속적으로 

표현하여 다양한 감정을 선정할 수 있는 장점이 있지만 

2차원 지표와 다양한 감정 형용사간의 구분짓기 힘든 

애매모호한 감정이 존재하는 단점이 있다. 대표 감정을 

선정하는 경우는 감정의 표현이 명확하여 감정에 따른 

음성을 분류하기 쉬우므로 대부분의 음성기반 감정인식 

분야에서 감정표현법으로 사용되고 있다.

따라서 본 논문에서는 감정 표현이 명확한 대표감성 

표현법을 사용하여 감정인식 분야에서 일반적으로 많이 

사용하는 대표 감정인 화남, 즐거움, 두려움, 평범, 슬픔 

5가지의 감정 모델을 사용하였다. 본 논문에서 각 감정

에 대한 음성의 정의는 아래의 표 1과 같이 정의한다.

표 1 각 감정에 대한 음성 정의

Table 1 Definition of each emotional speech

Emotion Definition

Angry Strongness, High ton, very Rapid Speaking

Joyful High ton, Rapid Speaking

Nervous Weakness, Low ton, Shaking Speaking

Natural Normal ton, Normal Speaking

Sad Weakness, Low ton, Slow Speaking

그림 2 묵음 제거 전/후 파형

Fig. 2 Waves of before/after Non-Speech Reduction

3.2 묵음 제거 및 통화음성 분할

통화음성 데이터에는 대화형식으로 이루어지기 때문

에 사용자가 말하지 않는 묵음이 발생한다. 음성인식 분

야는 다른 타 인식분야와 다르게 말하지 않는 공백데이

터는 의미가 없는 데이터로 감정인식에 방해가 되는 요

소이다. 따라서 이러한 묵음을 제거하는 것은 긴 단위의 

음성기반 감정인식에 있어서 꼭 필요한 기술이다. 본 논

문에서 사용하는 음성 묵음 제거 방법으로 소리의 크기

에 임계 값을 두어 제거한다. 임계 값은 일반적으로 사

람이 소곤대는 소리인 15데시벨(dB)로 설정한다.

그림 2는 통화음성데이터의 묵음을 제거하기 전 파형

과 제거한 후의 파형이다. 사용자가 말을 하지 않은 묵

음이 효과적으로 제거되었음을 확인할 수 있다.

통화 시간은 가변적이며 매우 길어질 수 있고, 이러한 

긴 음성 안에서는 여러 가지 감정이 혼재되어 있다. 따

라서 통화의 전반적인 감정을 추론하기 위해서는 통화 

기간 내의 순간의 감정들을 파악하는 것이 중요하다.

순간 감정을 인식하기 위하여 묵음이 제거된 통화 음

성을 여러 개의 서브 윈도우로 분할한다. 일반적으로 음

성기반 감정인식은 3초에서 5초사이의 타임 윈도우에서 

높은 정확도를 갖는다[2,3]. 본 논문에서는 순간의 감정

을 파악하기 위해 5초 크기의 서브 윈도우를 사용한다.

3.3 단위 윈도우 감정인식

단위 윈도우 감정인식 단계에서 3.2절에서 분할한 5초 

단위의 윈도우마다 감정을 인식한다. 단위 윈도우 감정

인식은 특징추출 과정과 인식 과정으로 구성된다. 특징

추출 과정은 감정인식에 적합한 특징을 추출하기 위해 

데이터를 가공하는 필터뱅크 알고리즘을 통해 특징을 

추출하는 과정이다. 인식 과정은 추출된 특징들을 기반

으로 기계학습 알고리즘을 사용하여 감정을 추론하는 

과정이다.

특징추출 과정에서는 필터뱅크 알고리즘으로 13차 MFCC

를 사용하였다. MFCC는 인간의 청각 특성을 고려하는 

필터뱅크 알고리즘으로 음성 인식분야에서 널리 사용되

고 있으며 인식 성능이 우수하다[8]. 13차 MFCC는 

64ms를 프레임 단위로 윈도우를 분할하는 해밍 윈도우 

기법을 사용한다. 본 논문에서 5초 크기의 타임 윈도우
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를 사용하므로 총 78개의 프레임이 생성된다. 그리고 각 

프레임마다 13개의 MFCC 값을 추출하여 총 1014개의 

특징벡터를 구성한다. 분류과정에서는 추출된 특징벡터

로 기계학습 알고리즘인 SVM을 사용하여 감정을 훈련 

및 인식한다.

3.4 통화단위 감정인식

통화단위 감정인식 단계에서는 단위 윈도우 감정인식

의 결과들을 기반으로 사용자의 통화 단위의 감정을 추

정한다. 그림 3에서와 같이 하나의 통화에서는 단위 윈

도우마다 서로 다른 감정이 인식된다. 만약 통화 종료 

직전의 감정만을 고려하여 통화 단위 감정을 인식하면, 

실제 사용자의 감정이 즐거움임에도 불구하고 평범이라

는 잘못된 감정을 추론할 것이다.

사람의 감정은 일반적으로 시간의 흐름에 따라 약해

진다. 따라서 통화 중에 나타는 감정들 중에 통화 종료 

직전의 감정이 가장 큰 영향력이 있다고 고려하여, 시간

에 따른 점진적인 가중치를 두는 Tilted-Time Window 

기법[9]을 활용한다. Tilted-Time Window는 전체 타

임 윈도우를 시간에 따른 서브 윈도우들로 분할하고 각 

서브 윈도우들에 시간에 역순으로 큰 가중치를 주어 최

근 데이터와 이전 데이터의 중요도를 적절히 반영할 수 

있다.

다양한 Tilted-Time Window 기법들 가운데 장기간

의 데이터의 분석에 용이한 Logarithmic Tilted-Time 

Window[10] 기법을 사용한다. 가변적인 통화 길이에 

시간에 따른 적절한 가중치를 부여하기 위하여 통화 전

체 시간을 하나의 타임 윈도우로 설정한다. 그리고 총 

통화 시간을 네 개의 시간 구간으로 분할한다. 그림 4는 

전체 통화를 시간을 Tilted-Time Window로 분할한 

그림이며 가장 왼쪽은 통화의 시작을 나타내며 통화의 

마지막 부분은 오른쪽에 표현하고 있다. 각 시간 구간의

그림 3 통화 단위 감정인식 기법

Fig. 3 Call Speech Emotion Recognition

그림 4 Tilted-Time Window의 구성

Fig. 4 Organization of Tilted-Time Window

그림 5 감정 생존함수 곡선[11]

Fig. 5 Curve of Emotion Survival Function

비율은 통화 종료 시점을 기준으로 첫 서브 윈도우 은 

12.5%, 는 25%, 는 50%, 은 100%로 구성한다.

동일한 서브 윈도우내에 있는 음성 데이터는 동일한 

가중치를 부여한다. 가중치는 심리학 연구에 기초하여 

감정의 지속시간을 고려한다. 그림 5는 심리학계의 연구

로 사람의 감정이 얼마만큼 지속되는지를 60명의 실험

자에게 감정을 느꼈던 시점부터 시간의 흐름에 따라 지

속적인 설문을 통하여 나온 결과인 감정 생존 곡선[11]

이다. 곡선에 대한 결과 값 도출 과정은 실험자에게 해

당 감정을 느낄 수 있도록 에피소드를 제공하고 15분마

다 설문을 통하여 감정을 계속 느끼고 있는지를 확인하

고 이 설문을 바탕으로 생존 함수[12]를 적용하여 도출

한다.

감정 생존 곡선은 사람이 느꼈던 감정이 시간이 흐를

수록 느끼지 못할 확률을 나타낸다. 식 (1)은 생존 함수

를 수식화 해놓은 것으로 시간 t에 따른 생존 확률 R을 

구한다. 함수 F(t)는 시간에 따른 해당 감정을 느낀 확

률의 누적 함수 분포를 의미한다. 

                     (1)

그러나 이 실험에서는 두려움, 화남, 즐거움 3가지 감

정에 대한 실험만 하여 다른 평범과 슬픔과 같은 대표

적인 감성에 대한 생존 곡선이 존재하지 않는다. 따라서 

그림 5에서와 같이 각 감정의 생존 시간 변화는 서로 

매우 유사한 추이를 가지고 있어 본 논문에서는 감정들

의 생존곡선들의 기울기 평균을 Tilted-Time Window 

가중치로 사용한다. 식 (2)는 각 타임 윈도우 에 따른 

각 감정에 대한 생존함수 결과 값의 평균 를 구하

는 수식이다.

                  (2)

식 (3)은 Tilted-Time Window의 가중치 산출 방법
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그림 6 시간에 따른 Tilted-Time Window 가중치 그래프

Fig. 6 Time dependent Weighted Graph of Tilted-Time 

Window

이다. 여기서, 는 그림 5와 같이 해당 구간의 시간을 나

타내며 각 시간 구간마다의 기울기를 가중치로 사용한다.

              

    
 (3)

가중치의 크기는 전체 타임 윈도우의 길이에 따라 변

화한다. 그림 6은 Tilted-Time Window 가중치의 예로 

통화 시간 15분에 대한 가중치를 곡선과 가중치 값을 

표시한 그래프이다.

각 타임 윈도우 구간에서 추출된 Tilted-Time Window 

가중치는 해당 타임 윈도우에서 인식된 감정들의 빈도를 

곱하여 각 감정에 대한 감정점수를 측정하고 한 통화의 

최종적인 감정은 가장 높은 감정 점수를 갖는 감정으로 

도출된다. 식 (4)는 감정 에 대한 감정점수 를 계

산하는 식으로 은 타임 Window의 총 개수를 나타내고 

는 타임윈도우 에서 나타난 감정 의 빈도이다.

                 
  



   (4)

4. 실험 결과 및 분석

본 장에서는 제안하는 통화 단위 감정인식 기법의 성

능을 검증한다. 성능 평가는 단위 윈도우 감정인식의 정

확도와 통화단위의 감정인식의 정확도를 각각 측정하였

다. 다음절에서는 실험 환경 및 데이터 수집, 성능평가 

방법, 감정인식 평가에 대한 내용을 설명한다.

4.1 실험 환경 및 데이터 수집

실험에서 사용된 스마트폰 디바이스는 SHW-M250S

모델을 사용하였으며 음성 데이터는 8kHz, 16bit, 모노

(mono)로 설정하였고 잡음이 나지 않는 조용한 환경 

녹음하였다. 음성 데이터는 단위 윈도우 감정인식을 위

한 음성 녹음과 통화 단위 감정인식을 위한 실제 통화 

데이터로 두 가지의 음성데이터를 수집하였다. 단위 윈

도우 감정인식을 위한 데이터는 20대의 남자 4명, 여자 

4명의 사용자가 직접 5초 단위로 화남, 즐거움, 두려움, 

평범, 슬픔에 대한 5가지 감정을 직접 연기를 통해 녹음

을 하여 총 1000개로 구축하였다. 또한 모든 상황을 고

려하기 위해 훈련데이터는 64ms 간격으로 오버래핑기

법을 사용하여 훈련하였다. 통화 단위 감정인식을 위한 

통화 음성 데이터는 화남, 즐거움, 두려움, 평범, 슬픔 

각 감정마다 85개식 총 425개의 통화음성 데이터를 구

축하였다. 구축한 통화음성 데이터 중 데이터 구축에 참

여한 사용자가 통화한 후 자기 자신과 익명의 두 명에

게 설문을 받아 3명의 평가자가 같은 감정이라고 선택

한 각 감정마다 33개의 음성을 선택하여 총 165개만을 

평가에 사용하였다. 분류기를 위한 기계학습 알고리즘은 

SVM(Support Vector Machine)을 사용하였다.

4.2 성능 평가 방법

실험은 단위 윈도우 감정인식 정확도 측정과 통화 단

위 감정인식에 정확도를 각각 측정을 하였다. 단위 윈도

우 감정인식 정확도 측정은 10 Fold-Cross Validation 

기법을 사용하여 측정하였다. 통화 단위 감정인식에 대

한 성능 비교는 기존의 연구와 비교하기 위해 통화의 

마지막 부분만을 인지한 방법(방법 1), 본 논문에서 제

안하는 Tilted-Time Window기법을 검증하기 위한 

Tilted-Time Window를 적용하지 않고 단순히 감정의 

빈도수만 반영하여 인지한 방법(방법 2), 제안하는 Tilted- 

Time Window 기법을 사용한 방법(방법 3)을 사용하여 

진행하였다.

4.3 감정인식 정확도

단위 윈도우 감정인식 정확도는 화남은 92.16%, 즐거

움은 88.17%, 두려움은 77.30%, 평범은 90.17%, 슬픔은 

99.45%, 평균 89.45%의 보였다. 대체로 높은 정확도를 

보였으나 가장 분류가 어려운 감정은 두려움이었으며 

즐거움과 화남으로 잘못 인지하는 경우가 많았다.

표 2는 각각의 감정에 따른 인식 정확도의 Confusion 

Matrix 이다. 세로축은 감정의 실제 레이블(true label)

이고, 가로축은 각 감정을 인지한 레이블이다. 예를 들

어, 화남 감정에 대해서는 92.17%를 정확하게 인지하였

고, 화남을 즐거움으로 잘못 인지한 것이 5.8%이고, 두

려움으로 잘못 인지한 것이 2.03%이다.

표 2 단위 윈도우 감정인식 Confusion Matrix (단위 %)

Table 2 Confusion Matrix of Time Window Speech Emotion 

Recognition (unit %)

Angry Joyful Nervous Natural Sad

Angry 92.17 5.8 2.03 0 0

Joyful 4.61 88.17 6.99 0.23 0

Nervous 5.91 12.43 77.31 4.18 0.17

Natural 0.09 1.07 8.422 90.17 0.25

Sad 0 0.22 0 0.32 99.46
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표 3 통화단위 감정인식 정확도

Table 3 Accuracy of Speech Emotion Recognition

Angry Joyful Nervous Natural Sad Avg.

Exp.1 43.33 48.57 68.29 39.13 61.53 50.9

Exp.2 46.66 51.42 60.975 52.17 61.53 53.9

Exp.3 53.33 62.857 75.60 52.17 76.92 62.4

표 3은 통화단위 감정인식 정확도를 나타내는 비교표

이다. 기존 연구 방법을 사용한 방법 1은 평균 50.9%의 

정확도를 보였다. Tilted-Time Window 기법을 사용하

지 않고 빈도수만 측정한 방법 2는 평균 53.94%의 정

확도를 보였고 제안하는 Tilted-Time Window 기법을 

활용한 방법 3은 평균 62.42%의 정확도를 보였다.

세 실험을 비교하였을 때 제안하는 기법이 전체적으로 

높은 정확도를 보였으며 기존 연구 대비 즐거움은 17.28%, 

두려움은 7.31%, 평범은 13.04%, 화남은 10%, 슬픔은 

15.39%, 평균적으로는 11.51%의 높은 정확도 향상을 보

였다. Tilted-Time Window 기법을 사용하지 않고 빈도

수만 측정한 경우와 비교하였을 때는 즐거움이 11.43%, 

두려움이 14.63%, 화남이 6.67%, 슬픔이 15.39% 높은 정

확도를 보였고 평범의 경우 인지율이 같았다.

5. 결 론

본 논문은 스마트폰에서 통화 음성기반 감정인식 기

법을 제안하였다. 다양한 감정이 혼재되어 있는 통화음

성에서 제안하는 기법이 기존의 음성기반 감정인식 기

법보다 더 좋은 성능을 보이는 것을 입증하였다. 제안하

는 방법은 통화음성에서 5초단위로 감정을 인식하고 인

식된 결과를 Tilted-Time Window기법을 사용하여 최

종 감정을 추론하였다. 또한 감정의 지속시간을 나타내

는 감정생존곡선을 사용하여 Tilted-Time Window의 

가중치로 설정함으로써 통화음성 기반 감정인식의 정확

도를 높였다.
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