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요 약

  메타버스 환경에서의 배경음악은 사용자의 몰입감을 증진시키기 위해 사용된다. 하지만 현재 대부분의 메타
버스 환경에서는 사전에 매칭시킨 음원을 반복 재생하며, 이는 빠르게 변화하는 사용자의 상호작용 맥락에 어
울리지 못해 사용자의 몰입감을 저해시키는 경향이 있다.
  본 논문에서는 보다 몰입감 있는 메타버스 대화 경험을 구현하기 위해 1) 한국어 멀티모달 감정 데이터셋인 
KEMDy20을 이용하여 발화로부터 감정을 추출하는 회귀 신경망을 구현하고 2) 음원에 arousal-valence 레벨이 
태깅되어 있는 DEAM 데이터셋을 이용하여 발화 감정에 대응되는 음원을 선택하여 재생한 후 3) 아바타를 이
용한 실시간 대화가 가능한 가상공간과 결합하여 몰입형 메타버스 환경에서 발화의 감정에 어울리는 배경음악
을 실시간으로 재생하는 시스템을 구현하였다.

Abstract
  To enhance immersive experiences for metaverse environements, background music is often used. However, the backgroun
d music is mostly pre-matched and repeated which might occur a distractive experience to users as it does not align well 
with rapidly changing user-interactive contents.
  Thus, we implemented a system to provide a more immersive metaverse conversation experience by 1) developing a regre
ssion neural network that extracts emotions from an utterance using KEMDy20, the Korean multimodal emotion dataset 2) s
electing music corresponding to the extracted emotions from an utterance by the DEAM dataset where music is tagged with 
arousal-valence levels 3) combining it with a virtual space where users can have a real-time conversation with avatars. 

키워드: 메타버스, 인공지능, 가상현실, 대화 내 감정 인식, 배경음악

Keywords: Metaverse, Artificial Intelligence, Virtual Reality, Emotion Recognition in Conversation, Background Music
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1. 서론
  메타버스는 사회적인 상호작용이 일어나는 가상 공간으로 
현시대 새로운 소통의 창구이다. 메타버스 내에서 사용자들
은 텍스트 및 음성 채팅 뿐만 아니라 가상 캐릭터를 이용한 
표정, 동작 등 비언어적 요소를 통해 다른 사용자들과 소통
한다. 더욱 몰입감 있는 소통 경험을 위해 메타버스 플랫폼
들은 시청각 자극을 활용하기도 한다. 예를 들어, 메타버스 
플랫폼 중 하나인 게더타운은 사용자들이 가상의 맵에 배경
음악을 추가할 수 있는 기능을 넣어 공간 분위기를 조성하
여 몰입도를 증가시킬 수 있도록 돕는다. 가상공간 체험에
서 적절한 배경 음악은 사용자의 몰입감을 증진시킨다[1].
  하지만 현재 메타버스 내에서 사용되는 배경 음악은 대부
분 사전에 정해진 음악만을 반복 재생하여 변화하는 메타버
스 환경의 맥락에 어울리지 않는 경우가 생긴다. 그리하여 
본 시스템에서는 사용자의 발화 감정에 따라 변화하는 실시
간 배경 음악 매칭 기능을 구현하여 메타버스 내에서 소통 
시 보다 몰입감 있는 사용자 경험을 제공하고자 하였다.

2. 배경 지식 및 관련 연구
2.1 배경 지식
2.1.1 전이학습 (transfer learning)
  기계 학습(machine learning) 분야에서 전이학습이란 신경
망이 특정 문제를 풀기 위해 학습한 정보를 다른 분야의 문
제를 풀기 위해 이용하는 것을 말한다[2]. 주로 특정 문제를 
해결하기 위한 데이터가 부족할 때, 다른 문제를 풀기 위해 
풍부한 데이터로 학습된 신경망의 가중치를 이용하는 식으
로 이뤄진다. 이때 두 문제는 서로 공유하는 부분이 있어 
한 문제를 풀 때 쓰이는 정보가 다른 문제를 풀 때에도 유
용해야 전이학습이 성공적으로 이용될 수 있다. 대표적인 
전이학습의 예시로 사물의 종류를 분류하는 신경망의 가중
치를 이용하여 적은 양의 신호등 사진 데이터셋 만으로도 
신호등의 상태를 분류하는 신경망을 만든 경우가 있다.

2.1.2 Arousal-valence Model
  Arousal-valence model은 arousal과 valence의 두 값으로 
감정을 나타내는 모형이다[3]. Arousal 값은 감정이 일으키
는 흥분의 정도를 나타내며 값이 낮을수록 차분한 감정이고 
값이 높을수록 흥분되는 감정이다. Valence 값은 감정의 긍
/부정도를 나타내며 값이 낮을수록 부정적인 감정이고 값이 
높을수록 긍정적인 감정이다. Arousal-valence model은 감정
을 수치화 할 수 있기 때문에 1980년 Russell에 의해 제안
된 이후 현재까지도 감정을 분석하는데 널리 쓰이는 모형이
다.

Figure 1: Emotion examples on an arousal-valence model

2.2 관련 연구
2.2.1 ETRI 한국어 기반 멀티모달 감정 데이터셋
  ETRI 한국어 기반 멀티모달 감정 데이터셋은 한국어 발
화에 다양한 멀티모달 데이터가 태깅된 데이터셋으로 성우
의 상황극을 대상으로 수집된 KEMDy19와 일반인 자유발화
를 대상으로 수집된 KEMDy20으로 구성되어 있다[4]. 수집
된 데이터로는 발화 음성, 발화의 문맥적 의미, 생리반응 신
호-피부전도도, 맥박관련 데이터, 손목 피부온도, 발화 별 
카테고리 감정 레이블(기쁨, 놀람, 분노, 중립, 혐오, 공포, 
슬픔), 발화 별 5단계(1~5)의 arousal과 valence 값이다.
  ETRI 한국어 기반 멀티모달 감정 데이터셋은 2021년에 
공개된 이후 여러 한국어 발화 감정 인식 연구에 사용되고 
있다. 그 대표적인 예시로 MLP-Mixer 구조를 이용하여 한
국어 대화에서 멀티모달 감정을 인식한 연구가 있으며[5], 
사전학습된 언어모델과 음향모델을 이용하여 발화의 
arousal 및 valence를 예측하는 모델을 제안한 연구가 있다
[6].

2.2.2 Wav2Vec2
  Wav2Vec2는 Facebook에서 2020년 공개한 음성 인식을 
위한 사전학습 모델이다[7]. 발화에서 음성적 특징 (acoustic 
feature)를 추출하는 모델로, 영어 발화 및 텍스트 쌍으로 
구성되어 있는 Librispeech 데이터셋을 이용하여 마스킹 기
법을 사용한 자기지도학습으로 훈련된 모델이다. 
Wav2Vec2.0은 여러 오디오 관련 태스크에서 적은 양의 라
벨링 된 데이터로만 미세조정 되어도 SOTA를 달성하였다. 

2.2.3 XLSR-Wav2Vec2
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  XLSR-Wav2Vec2(Cross-Lingual Representation Learning 
Wav2Vec2)는 Wav2Vec2.0 모델을 여러 언어의 음성으로 사
전학습시켜 여러 언어에 공통적으로 드러나는 음성적 특징
을 학습한 모델이다[8]. 2020년에 Facebook이 공개하였으며, 
Wav2Vec2.0 모델을 기반으로 마스킹을 이용한 자기지도학
습과 대조적 학습 (contrastive learning)을 이용하여 훈련된 
모델이다. 모델은 이산화된 음성적 토큰을 서로 다른 언어
의 발화에 적용하도록 학습하여 언어 간 유사점을 찾는다. 
XLSR-Wav2Vec2 여러 오디오 관련 태스크에서 SOTA를 달
성하여 단일 언어로 사전학습을 진행하는 것 보다 여러 언
어로 사전학습이 진행되는 것이 여러 태스크에서 더 높은 
성능을 낼 수 있다는 것을 보였다. Facebook은 논문과 함께 
53개의 언어로 사전학습된 wav2vec2-large-xlsr-53 모델을 
공개하였다. 학습에 사용된 데이터셋은 다양한 언어의 발화
에 텍스트가 태깅되어 있는 데이터셋들로 MLS: Multilingual 
Librispeech, CommonVoice, Babel이다.

2.2.4 DEAM (The MediaEval Database for Emotional 
Analysis of Music)
  DEAM은 음원에 arousal-valence 값이 태깅되어 있는 데
이터셋이다[9]. DEAM은 음악이 어떤 감정을 표현하는지 분
석하기 위해서 제작되었으며, 음악가들이 라벨을 태깅하였
다. DEAM은 45초 길이의 1802개의 음원에 1) 음원의 구간
별 arousal-valence값, 2) 음원 전체의 arousal-valence 값, 3) 
음성 특징 추출 프로그램인 openSMILE로 추출한 음원의 
다양한 음성적 특징이 (Loudness, MFCC, Chroma 등) 태깅
되어 있다. 음원은 락, 팝, 컨트리 등의 다양한 장르의 서양 
대중 음악으로 구성 되어 있다. 음원의 출처는 
freemusicarchive.org (FMA), jamendo.com, medlyDB 데이터
셋이다.

3. 시스템 설명 및 구현 방법
  본 시스템의 프레임워크는 1) 신경망을 이용하여 발화로
부터 감정 (arousal, valence) 레벨을 추출하고 2) 추출된 감
정에 어울리는 음악을 선택하는 두 단계로 나뉜다.

3.1 감정 추출 신경망
  발화로부터 감정을 추출하는 회귀 신경망은 XLSR-Wav2V
ec2 모델에 회귀 헤드를 추가하여 구현하였다. 이 모델을 
특정 언어의 데이터셋을 이용하여 미세조정하면 해당 언어
의 발화의 음성적 특징을 추출하는 신경망이 된다. 본 연구
의 시스템에서는 XLSR-Wav2Vec2.0을 한국어 음성 데이터 
셋인 Zeroth-Korea를 사용하여 미세조정한 kresnik/wav2vec
2-large-xlsr-korean 모델을 백본으로 사용하였다*. 한국어 AS

R (Automatic Speech Recognition) 태스크에서 해당 모델의 
공개된 WER 기댓값은 4.6% 이다.
  wav2vec2-large-xlsr-korean에서 나온 발화의 음성적 특징
을 이용하여 감정 레벨 분석을 하는 헤드의 레이어 구조는 
그림2와 같다.

Figure 2: Regression Head Layers

  학습에 사용된 데이터셋은 ETRI 한국어 기반 멀티모달 
감정 데이터셋 중 일반인들의 자유발화를 대상으로 수집된 
KEMDy20이다. 해당 데이터 셋에서 음성 파일과 이에 대응
되는 arousal-valence 값만을 학습에 사용하였다. 해당 데이
터셋의 여러 모달리티의 데이터 중 발화 음성만을 신경망의 
입력으로 이용한 것은 1) 메타버스 대화 환경에서 음성만을 
수집하여 실시간으로 적용될 수 있는 모델을 구현하기 위해
서이고, 2) XLSR-Wav2Vec2가 한국어 음성으로부터 추출하
는 음성적 특징이 감정 분석에서 얼마나 유용하게 쓰일 수 
있는지를 파악하기 위해서이다. KEMDy20 데이터 셋의 134
62개의 발화 샘플을 60%, 20%, 20%로 나누어 train set, ev
aluation set, test set으로 사용하였다. Batch size 4로 총 20
000 steps 동안 학습 되었으며, loss function으로는 MSE 
(Mean Squared Error) loss를 사용하였다.

3.2 감정 기반 음악 재생
  발화로부터 분석된 감정에 맞는 음악을 재생하는 것은 D
EAM 데이터셋의 음원과 음원 전체의 arousal-valence 값을 
이용하였다. 추출된 발화의 arousal-valence 레벨과 DEAM 
데이터셋의 모든 음원의 arousal-valence 레벨의 L2 distance
를 구한 후 그 값이 제일 작은 음원을 선택하는 Python 코
드를 구현하였다.

3.3 가상 환경 구축
  본 시스템의 몰입형 가상공간 환경은 Unity 3D로 구축되
었다. Unity 3D의 XR Interaction Toolkit 패키지를 사용하여 
가상공간을 생성하였고 사용자들이 해당  공간에서 실시간
으로 만나 대화를 할 수 있도록 멀티 플레이어 네트워킹 서
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비스 Photon을 사용하였다. PUN2 (Photon Unity Networkin
g 2) 패키지를 사용하여 사용자 객체들을 동기화 하였고 Ph
oton Voice2 패키지를 사용하여 HMD (Head Mounted Disp
lay)를 착용한 두 사용자 간에 원거리 음성 통신이 가능하도
록 구현하였다. 한 사용자가 다른 사용자를 인식할 수 있도
록 머리와 손 모델을 이용하여 아바타를 구현하여 대화 상
대의 머리와 손의 움직임을 인식 가능하게 하였다. 가상환
경에서 실시간 대화 중 사용자의 발화를 30초 마다 10초간 
녹음하여 wav 파일로 저장하였다. 이 음성 파일은 발화의 
감정을 분석하여 적절한 배경 음악을 선택하는 시스템의 입
력으로 쓰인다.

Figure 3: A captured image of the implemented virtual 
environment, users can communicate with each other 

using their avatars

4. 시스템 평가
4.1 감정 추출 모델 성능 평가
  모델의 성능 평가를 위해 추출된 arousal-valence 레벨 각
각의 예측 정확도 (CCC; Concordance Correlation Coefficie
nt)를 계산하였다. 본 논문에서는 표 1과 같이 모델 1, 2를 
구현하였다. 모델 1은 위에서 설명한 XLSR-Wav2Vec2를 한
글 음성 데이터셋으로 미세조정한 모델을 백본으로 사용하
였다. 모델 2는 모델 1과 회귀 헤드의 구조와 하이퍼파라미
터 세팅이 동일하지만, XLSR-Wav2Vec2를 영어 발화 데이터
셋인 Common Voice 6.1로 미세조정한 모델을 백본으로 사
용하였다**. 그리고 모델 3은 [6]의 감정 분류 신경망으로, 
본 연구와 동일하게 KEMDy20 데이터셋을 이용하여 학습되
었지만 음성 및 텍스트를 모두 이용하는 멀티모달 감정인식 
모델이다. 모델 3은 음성에서 특징을 추출하기 위해 Wav2V

https://huggingface.co/jonatasgrosman/wav2vec2-large-xl

sr-53-english

ec2를 사용하였다.

1
wav2vec2-large-xlsr-korean + 

regression head

2
wav2vec2-large-xlsr-53-
english + regression head

Table 1. CCC of models

  모델 1, 2의 경우 백본 모델을 서로 다른 언어의 데이터
셋으로 미세조정 하였음에도 불구하고 arousal-valence 예측 
정확도가 유사했다. 이것은 XLSR-Wav2Vec2가 다양한 나라
의 언어로 사전학습 되었기 때문에 미세조정에 사용되지 않
은 언어의 발화에서도 감정 분석에 필요한 음성적인 특징을 
잘 찾아내기 때문인 것으로 보인다.
  음성과 텍스트를 모두 입력으로 이용하는 모델 3과 비교
하였을 때 모델 1, 2는 발화 음성만을 입력으로 이용함에도 
불구하고 arousal에 대한 예측 정확도가 0.2 이상 더 높았
다. 이것은 미세조정된 XLSR-Wav2Vec2 신경망이 발화로부
터 추출한 음성적 특징이 arousal을 추측하는데 효과적으로 
쓰일 수 있다는 것을 나타낸다.

4.2 시스템 평가 실험 방법
  VR 경험이 10회 이상 있는 10명의 참가자(여성 6명, 남성 
4명, 평균 나이 29세)를 대상으로 평가를 실시하였다. 평가
를 위한 실험 디자인 방식은 참가자 내 설계 (within-subject 
design)를 사용하였다. 실험에서 조작하는 독립 변수는 배경
음악 재생 시스템이다. 첫 번째 배경음악 재생 시스템은 사
전에 설정된 중립 (neutral) 감정에 해당하는 음악이 고정적
으로 재생되는 기존 시스템이다. 두 번째 배경음악 재생 시
스템은 본 연구에서 개발한 시스템으로 발화의 감정에 맞는 
배경음악이 실시간으로 재생되는 시스템이다. 각 재생 시스
템의 배경음악이 사용자가 메타버스 환경에서 대화할 때 어
떤 효과를 주는지 실험하였다. 참가자 중 무작위 다섯 명에
게는 기존 시스템을 경험하게 한 후, 본 시스템에서 재생한 
음악을 경험하게 하는 순서로 실험을 진행하였다. 나머지 
다섯 명에게는 역순으로 진행하였으며 이는 시스템 경험 순
서가 실험 결과에 끼치는 편향을 막기 위함이다. 실험 참가
자들은 Oculus Quest 2 HMD를 착용하여 가상 환경 안에서 
실험 진행자와 일대일로 대화를 3분 동안 나누도록 지시 받
았다. 미리 설정된 음악이 재생되는 기존 시스템 실험 환경
을 A로 칭하고 실시간 배경음악 매칭 시스템이 적용된 본 
시스템 실험 환경을 B로 칭하였다. 각 환경의 실험이 끝날 
때마다 1분 동안 같은 문항의 설문지를 총 2회 작성하도록 



- 5 -

하였다. 설문지는 총 10문항으로 리커트 척도 (Likert Scale)
로 표기되었다 (5 점 = 매우 동의함, 1점=매우 동의하지 않
음). 설문지 문항은 아래와 같다.

Table 2. Question list

4.3 실험 결과

Figure 4: Experiment result, overall satisfaction of system 
B is higher.

  본 연구에서는 기존 시스템 A와 본 시스템 B의 사용자 
경험에 차이가 있는지 알아보기 위해 SPSS 프로그램을 활
용하여 독립표본 t 검정을 하였다. 응답의 표준화를 위해 설
문에서 사용된 5점 척도를 100도로 환산하였다. 시스템 A의 
만족도 평균은 74.8이고 표준편차는 8.8이며, 시스템 B의 만
족도 평균은 84.2이고 표준편차는 5.6이었다. t 검정 실시 
전 정규성 검정과 등분산성 검정을 통해 데이터가 정규성과 
등분산성을 만족한다는 것을 확인하였다. 독립 표본 t 검정 
결과 p 값이 0.0079로 나왔고 이것이 0.05 미만이므로, 시
스템 A와 시스템 B의 만족도의 차이가 통계적으로 유의미
하다. 이를 통해 본 시스템 B가 시스템 A에 비해 사용자들
에게 보다 전반적으로 만족스러운 사용 경험을 제공한다는 
것을 알 수 있었다.

5. 결론 및 향후 과제
5.1 결론
  본 연구는 기존 메타버스 환경에서 고정된 배경음악 재생

의 문제점을 보완하기 위해 사용자 발화의 감정에 어울리는 
음악을 선택하여 재생하는 시스템을 제안하였다. 본 연구를 
통해 해당 시스템은 기존 배경음악 시스템에서의 사용자 간 
대화에 비해 몰입도, 참여도 및 만족도 측면에서 긍정적인 
영향을 미친 것을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 감정 
기반의 배경음악 매칭 시스템이 가상 환경에서 의사소통을 
개선하고 사용자 경험을 향상시키는데 도움이 될 것임을 보
여준다.

5.2 향후 과제
  본 시스템의 배경음악으로 쓰인 DEAM 데이터셋은 배경
음악에 특화된 데이터셋이 아니기 때문에 노랫말이 들리는 
등의 문제로 대화의 방해 요소가 될 수 있는 한계가 있다. 
이는 차후 연구에서 배경음악으로 더 적절한 데이터셋을 이
용하는 것으로 해결할 수 있을 것이다. 또한 본 연구는 KE
MDy20의 다양한 모달리티의 데이터 중 음성과 arousal-vale
nce 값만 사용하였다. 음성으로부터 추출한 음성적 특징은 
arousal을 추측하는데에는 효과적으로 쓰일 수 있었지만 val
ence 추측에서는 상대적으로 덜 효과적인 모습을 보였다. 
차후 연구에서 음성 뿐만이 아니라 체온 등의 다른 모달리
티의 데이터를 함께 이용하여 감정을 분석한다면, 더 높은 
정확도의 시스템을 개발할 수 있을 것이다.
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