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요약

본 논문은 대화 속 각 발화에 대한 감정 레이블을 분류하는 멀티모달 대화형 감정인식 모델에 Matryoshka Representation Learning (MRL)과
Modality-wise Knowledge Distillation (MKD)을 적용하여감정 예측부분에서의 성능향상을 달성하고자한다. 대화형감정인식에서는발화의 순간적
인억양변화와 대화전반의맥락을 동시에 포착해야 하나, 기존 단일 크기임베딩기반 모델은이러한다중 수준의 의미정보를 모두보존하기어렵다.
이를 해결하기위해 기존 임베딩 공간을 다중해상도로 학습하는 MRL을 적용하여 짧은단서와대화의맥락정보를효과적으로 반영하였다. 또한 멀티
모달 구조에서는 모달리티별로 노이즈, 정보량, 중요성이 달라 특정 모달리티가 과도하게 최적화될 경우, 최적의 성능을 제공하지 못할 수 있다. 본
연구에서는 단일모달 감정인식 모델을 활용한 MKD를 적용하여 모달리티 간 불균형을 완화하고 감정인식 성능을 향상시켰다.

Ⅰ. 서론

감정은인간의본질을이루는중요한요소로, 이를 표현하는주요방법은

대화이다. 따라서 대화 속 감정을 정확하게 이해하는 것은 중요하며 이는

인공지능형 대화, 심리치료 등 다양한 응용 분야에서 핵심 과제로 여겨진

다. 멀티모달 대화형 감정인식은 대화 속의 발화(텍스트, 오디오)와 시각

적(비디오) 정보를 이용하여 화자의 감정을 식별하는 것을 목표로 한다.

최근 높은 성능을보인 모델 [1]은 멀티모달융합이전의 모달 간정렬 과

정과 모달내 노이즈정보를 고려하는 재정렬마스킹 그래프학습기법을

제안하였다.

그래프 뉴럴네트워크모델은대화 상황을노드와엣지로 구성된 그래프

구조로 변환하여 발화 간의 상호작용 관계를 효과적으로 학습한다. 이는

복잡한 관계망 속에서 정보가 전달되는 소셜 네트워크 분석이나 분자 구

조 예측과 같은 분야에서 처음 소개되어 우수한 성능을 보여왔다. 단순히

발화의 개별 특징만을 고려하는 방식과 달리, 대화 상황에서는 발화 간의

상호 연결성이 감정적 의미에 중요한 영향을 미치므로 그래프 뉴럴 네트

워크 모델은 인접 발화 간의 맥락적 의존성을 보존하면서 감정인식을 수

행할 수 있다. 그러나 그래프 뉴럴 네트워크를 통해 생성된 기존 단일 크

기 임베딩 기반 모델은 여전히 대화 속 발화의 다중 수준 의미 정보를 모

두 보존하기 어렵다는 한계가 있다. 또한 멀티모달 구조에서는 모달리티

별 정보량, 노이즈, 중요성이 달라 특정모달리티가 과도하게최적화될경

우 전체 성능이 저하될 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구는 (1) 임베딩을 다중 해상도로 학

습하는MRL [2]을 통해 다양한 수준의 의미정보를포착하고, (2) 단일모

달 모델을 활용하는 MKD [3]를 통해 모달리티 간 불균형을 완화하는 방

법을 제안한다. 이를 통해 멀티모달 대화형 감정인식 모델의 표현력을 강

화하고, 대화형 감정인식 벤치마크 데이터셋인 IEMOCAP [4]과 MELD

[5]에서 최신 방법들을 뛰어넘는 성능을 보였음을 입증하고자 한다.

Ⅱ. 본론

본논문에서는최신 그래프 뉴럴네트워크기반의 대화형 감정인식 모델

(Masked Graph Learning with Recurrent Alignment for Multimodal

Emotion Recognition in Conversation, MGLRA) [1]에 대해 제안하는 알

고리즘을 실험한다.

1. Matryoshka Representation Learning (MRL) ∈ 에 대해 표현 크기의 집합  ⊂ 를 고려하면, MRL은 입
력 도메인 의 데이터 포인트 에 대해 차원 표현 벡터  ∈ 를
학습한다. 또한 모든  ∈ 에 대한 임베딩 벡터의 앞쪽 차원   ∈ 는독립적으로 데이터포인트 의 전이 가능하고 범용적인
표현으로사용할수있다. 학습 가능한파라미터 로최적화된MGLRA
를 ·      → 로정의하면표현벡터 는      로
정의된다. 입력데이터  ∈ 와 에대한라벨  ∈ 가주어졌을
때, MRL은 각 중첩된차원  ∈ 에 대해 empirical risk minimization
(ERM)을 사용하여 각 차원별로 고유한 선형 분류기    ∈  × 
을 학습한다. 즉, 다음과 같은 최적화 문제를 푼다:

 ∈ 
min  ∈   ∈   ·        

여기서 은 multi-class softmax cross-entropy이며, 각 표현 크기마다
독립적으로분류기를 학습하면서도 log 개의 축소된 표현을 학
습하면서대화속발화의다양한해상도의표현을학습한다. 또한 공통가

중치  ∈  ×  에 대해       로 정의하여 모든 선형
분류기를 공유하는 MRL-E를 통해 메모리 효율성을 향상시킬 수 있다.

2. Modality-wise Knowledge Distillation (MKD)

MGLRA내의 모든단일모달 인코더 의최적화를돕기위해각 모달리
티 ∈ (텍스트, 오디오, 비디오)에 대한 단일모달 모델 을 학습하



여 pseudo label을 생성하고 단일모달모델 을지도한다. 지식증류 과
정에서 선생 모델인 와 학생 모델인 은 다음과 같이 표현된다:         
또한 각 모델로부터 얻은 레이블 벡터  , 는 다음과 같이 정의된다:  softmax( )   softmax( )
따라서 MKD의 손실함수는 다음과 같이 정의된다:

         
     

각단일모달 인코더는선생모델로부터지도받으며 점진적으로해당지식

에 맞춰 업데이트되어 모달리티 간 최적화 불균형을 완화한다.

3. MRL(-e) with MKD

제안하는 시스템 구조는 그림 1과 같다. 전반적인 모델 구조는 MGLRA

와 동일하며 그래프 뉴럴네트워크를 통해 생성된 각 발화에대한표현은

MRL을 통해여러 크기의 벡터로 나눠지고각각의선형 분류기를학습하

게된다. 또한 MKD를 통해MGLRA내의각단일모달인코더를최적화하

여 모달리티 간의 불균형 문제를 해결한다.

그림 1. 제안하는 시스템 구조

4. 실험 세팅 및 결과

대화형 감정인식 벤치마크 데이터셋인 IEMOCAP과 MELD를 사용하여

모델의 학습 및 평가를 진행하였다. IEMOCAP은 감정이 두드러지는 대

화상황을가정해남자와여자가연기를하는데이터셋이며 153개의 대화,

10명의 화자, 7433개의 발화로 구성되어있으며 감정 레이블은행복, 슬픔,

중립, 분노, 흥분, 좌절까지 총 6개로 분류한다. MELD는 Friends TV 프

로그램에서 수집되었으며 1433개의 대화, 13708개의 발화로 구성되어있

다. 감정 레이블은 중립, 놀람, 두려움, 슬픔, 즐거움, 역겨움, 분노까지 총

7개로 분류된다. 성능 측정을 위해 정확도(Acc)와 F1-score를 사용하였

으며 결과는 표 1과 같다.

표 1에서 MGLRA에MRL, MRL-e, MKD를 적용했을때전반적인성능

향상을 보였다. MRL with MKD는 MGLRA보다 IEMOCAP에서 3.2%의

정확도, 3.05%의 F1-score가 향상되었으며 MELD에서 0.84%의 정확도,

0.91%의 F1-score가 향상되었다. 또한 MRL-e with MKD는 MGLRA보

다 IEMOCAP에서 3.63%의 정확도, 3.34%의 F1-score가 향상되었으며

MELD에서 0.84%의 정확도, 0.96%의 F1-score가 향상되어가장높은 정

확도와 F1-score를 달성하였다. 제안하는방법은멀티모달대화형 감정인

식에서 임베딩의 다중 해상도 학습과 모달리티 간 불균형 완화를 동시에

달성함으로써 기존 모델의 한계를 극복하고 최신 기법 대비 우수한 성능

을 입증하였다.

표 1. IEMOCAP과 MELD에서의 실험 성능 결과 (모델 재구현 결과)
Ⅲ. 결론

본 논문에서는 멀티모달 대화형 감정인식의 성능을 향상시키기 위해

MRL과 MKD를 결합하는 새로운 방법을 제안하였다. MRL은 임베딩을

다중해상도로학습함으로써 발화의순간적단서와대화의 맥락을동시에

반영할 수 있도록 하였으며, MKD는 단일모달 별 선생 모델의 지식을 활

용하여 모달리티 간 최적화 불균형을 완화하였다. IEMOCAP과 MELD

두 가지 벤치마크 데이터셋에서 제안한 방법은 최신 그래프 뉴럴 네트워

크 기반 모델(MGLRA) 대비 정확도와 F1-score 모두에서 의미 있는 성

능 향상을 달성하였다. 특히 MRL-e with MKD는 두데이터셋 모두에서

가장 높은 성능을 기록하며, 다중 해상도 표현 학습과 모달리티 간 지식

증류의 효과성을 입증하였다. 이러한결과는멀티모달 대화형감정인식에

서 (1) 다중 수준의미정보의보존과 (2) 모달리티간불균형문제해결이

라는 두 가지 핵심 과제를 동시에 해결할 수 있는 방안을 제시하였다.
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Method
IEMOCAP MELD

Acc(%) F1-score Acc(%) F1-score
*MGLRA 68.52 68.26 66.86 65.33

MRL 70.49 70.19 67.20 66.25

MRL-e 70.18 69.92 67.24 66.21

MKD 71.53 70.77 66.82 66.07

MRL with

MKD
71.72 71.31 67.70 66.24

MRL-e

with MKD
72.15 71.60 67.70 66.29


