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요 약

심리상담이란 일상에서 마주할 수 있는 다양한 문제 상황으로부터 야기되는 정서적, 정신적 고통을 상담자와 내담자가 함께 공유하며 해결해나가는
과정을 말한다. 심리상담을 행하는 과정에서 상담자가 내담자의 고민과 심리를 정확하게 파악하는 것이 만족스러운 결과를 내는 것에 중요하다. 본
논문에서는 심리상담시 상담자가 AI 기술을 활용하여 심리상담을 받는 내담자의 심리변화를 상담자가 쉽게 파악할 수 있는 방법을 제안한다.

Ⅰ. 서 론

심리상담이란일상에서마주할수있는다양한문제상황으로부터야기

되는 정서적, 정신적 고통을 상담자와 내담자가 함께 공유하며 해결해나

가는 과정을 말한다. 현재 상담업계에서는 심리치료, 상담 등의 분야에

전문자격을가진상담사가내담자의말과행동, 심리 등을 파악하고 직접

기록하는 형식으로 상담이진행되는데, 자연어처리 기술의발전으로인공

지능 기술을 심리상담 업계에 도입하기 위한 연구들이 활발히 진행되고

있다.

인공지능기술을상담에활용하기위해행해진대부분의연구들은인공
지능 상담사를 도입하여 전문 상담사의 역할을 대신하는 것에 초점이 맞
춰져있다. 하지만심리치료와상담분야의인공지능기술적용이아직시
작단계에 있어, 적용에 따른 효과를 철저하게 검증하기 보다는 기술 자체
를 소개하고 이를 활용하는 방안에 주안을 두는 것이 현재까지 진행된대
부분의 연구들이다. 심리적 개입을 통한 정신건강 상의 변화를 검증하는
것은 통상 오랜 관찰을 요하는데, 그것을 장기적으로 추적하고 그 효과성
을 검증한 연구사례가부족하다.[1] 이러한 이유로 인공지능상담 서비스
의 도입과 상용화는 아직 시기상조이며, 현재 대부분의 상담센터에서는
전문상담사가 직접 상담을 수행하고 있다. 따라서 본 논문은 인공지능 기
술을상담사의 보조도구로써활용함으로써실제심리상담 업계에보다직
접적인 활용과 도움이 가능하도록 한 방법을 소개한다.
심리상담이 이루어지는 과정에서 상담사가 내담자의 말과 심리변화를
알아차리는 것은 올바른 결과를 이끌어내는 데 있어 중요한 요소이다. 하
지만 상담사마다 다른 상담경력 및 인지능력, 해당 상담시의 컨디션 등은
같은 내담자의 동일 문제상황을 마주하더라도다른 결과를 도출할 수있
게 한다. 만약 내담자의 말을 듣고 그것의 감정 변화를 동일한 기준으로
관찰하며, 실제 상황에서 빠르게 적용할 수 있도록 시각화하는 시스템을
보조도구로써 사용한다면, 위에서언급한 여러 외부적변수로부터 강건한
상담을 행할 수 있다. 이는 내담자의 상담사 교체 요청, 상담사의 수퍼바
이저(실습, 수련을 감독하는 경력 상담사)로의 도움 요청 및 인수인계 등
실제 빈번히 발생하는 다양한 상황에서 활용될 수 있다는 장점이 있다.
앞서 설명한 시스템을 도입하기 위해 본 연구에서는 인공지능 기술을
사용한 방법론을 제시한다. 우선 STT(speech to text) 기술을 이용해 심
리상담 내용을 텍스트로 기록한다. 그 다음 감정분류모델을 이용하여 기
록된 상담내용을 28개의 감정군으로 분류한다. 마지막으로 상담사가쉽게
결과물의의미를 파악할수있도록시각화하여 타임라인그래프로표현한
다. 이러한 프로세스를 통해 제한된 상담시간의 효용 가치를 극대화하고,

다양한 유형의내담자에 대한 이해와 관찰의 ‘객관성’을 높이는 것에 기여
하는 것이 본 시스템의 연구 목표이다.
본 논문의 2장에서는 제안된 시스템의 설계와 구조에 대해 소개한다. 3
장에서는 시스템을 실험한 과정과 결과에 대해 설명한다. 마지막으로 결
론과 의의, 한계와 필요한 후속 연구를 서술한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 제안하는 방법론의 시스템 설계는 [그림1]과 같다. 본 장에

서는 STT model, Emotion Classifier, Visualization 순으로 시스템에 대

해 기술하였다.

[그림1] 시스템 설계

2.1 음성텍스트변환(STT model)

음성파일을감정분류모델이 처리하기쉽도록텍스트파일 형태로 바꾼

다. 음성 파일을 텍스트파일로바꾸는 과정에는 mozilla 재단의 오픈소스

음성인식 엔진인 DeepSpeech의 사전훈련(pre-trained)된 모델을 이용하

였다. DeepSpeech는 Google의 Tensorflow를 기반으로 하는데,

MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient)를 이용하여 음성의 특징벡

터를 추출하며, RNN을 핵심 엔진으로 5개의 은닉노드 층을 두어 학습하

는 음성인식 모델이다. 변환오류율은 6.5%로, KALDI 등의 타 음성인식

모델에 비해 상대적으로 간단하면서 높은 성능을 보여 선택하였다.[2]

본 연구에서는 DeepSpeech에서 제공하는 사전훈련 모델 중

‘pbmm’,‘scorer’모델로 STT-model을 구성하였다. pbmm은 음성신호를

text로 전사(transcribe)하는 음향모델(acoustic model)이고, scorer은

pbmm과 별도로 전사된 text 후보들에 대해 점수(score)를 매기는 외부

언어모델(language model)이다.

사전훈련된 언어모델에 적용한 설정(configuration)은 다음과 같다.
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beam_width는 1000으로 두었다. 이는 음성신호의 전사가 일어나는 언어

모델의 디코딩(decoding)과정에서 수행되는 beam search의 tree width이

다. 언어모델의 가중치 상수인 language_model_weight은 0.93으로 두었

다. 언어모델이 산출하는 점수는 말뭉치의 어휘 수가 많아질수록 작아지

는데, 이를 보정해주는 상수 값인 WIP(word insertion penalty)를 1.18로

설정했다.

위와 같이 구성한 STT의 수행과정은다음과같다. 먼저모델은음성파

일을 입력으로 받아들이는데, 입력의 sampling rate는 학습에 사용된 데

이터의 sampling rate와 동일하게 16KHz로 샘플링하였다. 전사과정에서

중요한 요소 중 하나는 문장을 구분하는 것인데, [3]에서 제시한 0.8초를

기준으로 어휘 사이의 공백기간이 0.8초를 넘어가면 문장이 바뀌는 것으

로 인식하게 하였다. 타임라인 그래프를 출력하여 시각화하는 것이 본 시

스템의 목적이므로, 출력된 각각의 문장마다 타임스탬프를함께기록하였

다. 마지막으로 전사된 문장과 타임스탬프를 csv형식으로 저장하였다.

2.2 감정분류모델(Emotion Classifier)

2.1절의 과정을 거쳐 텍스트로 전사된 음성내용을 입력으로 받아 해당

하는 세그먼트에 적절한감정을라벨링해주는 분류모델을 설계한다. 학습

에 사용된 데이터셋, 분류모델의 설계 순으로 기술하였다.

2.2.1. 데이터셋

해외 소셜뉴스웹사이트 ‘Reddit’의영어댓글을 수집하여 그와 적절한

감정을 라벨링하는 형식으로 구축한 구글의 공개 데이터셋 ‘GoEmotions’

을 사용한다.[4] 총 58,009개의 세그먼트가 샘플로 사용되며, 각각의 샘플

은 27가지의 감정으로 라벨링되어있고, 샘플의 sequence length의최대길

이는 30이다. 전체샘플 중 훈련 데이터셋으로는 43,410개, 테스트 데이터

셋으로는 5,427개, 검증 데이터셋으로는 5,426개로 분배하여 사용하였다.

심리상담의 경우, 내담자의 발언에 항상 감정이 실려있지 않을 수 있으므

로, 27개의 감정군에 감정적 중립상태인 ‘Neutral’을 추가하여 총 28가지

의 감정군을 사용하였다.

2.2.2. 모델 설계

감정분류모델은 구글의 Transformer기반 사전훈련 모델인

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)의 소

형화 버전인 BERT-base를 미세조정(fine tuning)하여 설계하였다.[5] [4]

에서 소개한 방법에 따라 선행학습된 모델에 밀집 출력층을 추가하였고,

심리상담의 경우 내담자의 발언에 여러 가지 감정이 내포되어있을 수 있

으므로 다중레이블이 가능하도록 시그모이드 크로스 엔트로피 손실함수

를 사용하였다. 또한 발언의 문맥을 파악하는 것에 중점을 두어 토큰단위

가 아닌 세그먼트단위로 분류를 수행하였다. 이외의 모델 설정

(configuration)을 위한 파라미터는 hidden_size 768, hidden_act gelu,

vocab_size 30522, hidden_dropout_prob 0.1, num_attention_heads 12,

max_position_embeddings 512, num_hidden_layers 12,

attention_probs_dropout_prob 0.1 와 같이 구성되었다. 미세조정을 위한

하이퍼파라미터는 batch_size 4, learning_rate 0.00005, epochs 4 가 사용

되었다.

2.3 시각화(Visualization)

시각화에는 구글에서 제공하는 Google Charts 중 timeline API를 이용

하였다. 2.2절의 수행결과를 tsv형식으로 저장하였다. tsv파일에는 text로

전사된 문장, 발화 시작시각, 발화 종료시각, 감성 레이블, 감성 score(0~1

사이의 확률)이 기록되어 있다. 이 파일을 읽어들이는 자바스크립트 코드

를작성하여 x축은 시각, y축은감성레이블이표기된 타임라인 그래프를

브라우저에 렌더링하였다. 결과 그래프는 Ⅲ장에서 확인할 수 있다.

Ⅲ. 실험 방식 및 시스템 실험 결과

본 시스템은 심리상담 중 내담자의 발언을 마이크 등으로 녹취하여 그

것을 저장한 음성파일을 모델에 입력하면, 감정흐름의 시각화 결과를 컴

퓨터의 브라우저에서확인하는 상황에서이용하는 것으로한다. 심리상담

에서는주로내담자의사적인고민혹은정신적, 정서적문제가드러날수

있으므로 프라이버시 보호를 위해 내용을 발설하지 않는 것을 원칙으로

한다. 따라서 전문 상담사가 행하는 실제 상황 대신, 심리상담 중 과거경

험을 이야기하는 상황을 가정하여 저자가 직접 해당 상황을 묘사하여 음

성 파일에 녹취하였다.

제안한 시스템을 batch형식으로 수행하는 쉘스크립트 파일인 run.sh를

수행하면, 먼저 음성파일을 텍스트로 전사해주는 speech2text.py 파일이

실행되어 전사된 텍스트가 기록된 임시파일을 얻는다. speech2text.py의

설명은 Ⅱ장의 2.1절에 기술되어 있다. 이후 2.2절의감성분류모델이 구현

된 mybert_classifier.py파일이 내부적으로 수행되어 전사된 텍스트파일

에 감성레이블이 표기된 tsv파일을 얻는다. 마지막으로 타임라인 그래프

를그려주는 자바스크립트코드를이용해 결과를 시각화한다. 음성파일과

시스템을 시연한 결과 동영상은 아래 링크에서 확인할 수 있다.

https://drive.google.com/drive/folders/1U3S5Q2zM26UPd-VvLpK6LQ

LfnfDurOTD?usp=sharing

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 STT, 감정분류모델을 이용해 심리상담시 내담자의 감

정흐름을관찰하고 시각화하는 방법을제시하고 실험하였다. 결과를타임

라인으로 보여줌으로써 누구나 쉽게 감정의 흐름을 이해할 수 있고, 상담

사에 관계없이 같은 결과를 제공하므로 본 연구의 목표를 달성했다는 것

에 의의가 있다.

한계점으로는 음성과 감정라벨이 주어진 테스트 데이터셋 확보의 어려

움으로 시스템 성능평가의 어려움이 있었다. 화자식별 기능의 부재로 복

수의내담자가존재하는 집단상담시화자별녹취가필요하다는 단점이있

다. 본 연구에서는 내담자의 말을 녹취하는 방법을 택했지만 컴퓨터 혹은

기타 주변기기를 이용해 실시간 음성인식을 구현하여 시각화하는 방법도

생각해 볼 수 있다. 이에 관해서는 후속 연구를 기약한다.
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