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            Abstract
          
        

        
          음성과 행동은 사람의 의사소통에 매우 중요한 요소로 이들 사이의 특성을 파악하는 연구는 오랜 연구 주제이다. 양질의 음성 기반 행동 데이터는 연구적으로 그리고 산업적으로 다양한 활용성을 갖고 있다. 하지만 이 데이터는 주로 영어 언어에 국한되며 크기와 모달의 종류에 한계가 있다. 이에 본 연구는 761시간 분량의 한국어 기반 대용량 음성 행동 데이터셋(KLSG)을 수집하여 제안한다. 본 데이터셋은 발화자의 음성과 동작을 촬영하고 수집한 데이터를 동기화하였다. 또한 다시점 영상, 전사, 발화 감정 등 다양한 멀티 모달 데이터를 함께 제공한다. KLSG의 유효성을 파악하기 위해 선행 연구를 활용해 벤치마크 데이터와 비교 평가 진행하였다. 결과적으로 데이터의 특성은 비슷하며 한국인의 음성과 행동 특성을 포함함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As speech and motion play a essential role in communication, studying co-speech gesture is a long-standing research topic. High-quality audio and gesture data are desired in both research and industry fields. However, only English-based audios are available and types of modality are also limited. In this study, we collect and propose 761 hours of Korean-based large-scale co-speech gesture dataset (KLSG) annotated with the multi-modal information, such as multi-view videos, script, emotions, etc. All corresponding data are synchronized with speech audio time. To verify the validity of KSLG dataset, we compared the results of various co-speech gesture generation tasks using KSLG and a benchmark dataset. The result shows that our dataset has similar characteristics with the benchmark dataset when training gesture generation models. A user study also suggests that our dataset contains Korean speech and behavior features.
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      Ⅰ. 서 론
      인공지능 기술의 발달로 음성 기반 행동 생성 분야의 발전이 많이 이루어졌다. 음성에 동반되는 발화 행동은 대표적인 비언어적 의사소통의 수단이다.[1,2] 따라서 많은 연구자는 음성과 행동의 특성 관계를 파악하려는 시도를 해오고 있다. 전통적 방법으로는 특정 음성에 많이 출몰하는 행동을 규칙 기반 방식의 연결 과정을 통해 결과를 만들어내는 방법을 제안하였다.[3-5] 이후 데이터를 활용해 음성의 특성과 행동의 특성 간의 연관성을 설계하는 방식으로 연구가 진행되어왔고[6,7] 인공지능의 발전은 단순 음성과 행동을 넘어 멀티 모달 데이터의 특성과 음성의 특성을 융합해 더욱 다양한 행동을 생성하는 방식의 접근으로 이끌었다.[8-10] 이러한 방향에 맞춰 기본적인 음성 행동 데이터셋[11,12]과 멀티 모달 데이터를 포함하는 데이터셋[17-20]이 제안되었다.

      하지만 이 연구 분야에서 활용되는 데이터셋은 주로 영어 위주고 그 크기와 모달의 종류에도 한계가 있다. 음성은 발화자의 특성을 보여주는 하나의 특징이며 그 특징은 문화와 지역마다 다르게 나타난다.[23] 대부분의 음성 기반 행동 데이터셋은 영어를 기반으로 한다.[12-20] 따라서 영어 음성을 활용한 데이터로 학습한 인공지능 모델은 한국인의 특성을 잘 반영할 수 없다. 음성과 행동을 포함해서 추가적인 멀티 모달 데이터는 학습 과정에 사용되어 모델의 성능을 향상시키는 재료로 활용될 수 있다. 이러한 다양한 모달의 데이터는 전사 데이터, 감정 데이터, 표정 데이터, 영상 데이터를 포함할 수 있다. 하지만 이 모든 데이터를 한 번에 제공하는 선행 데이터는 존재하지 않는다.

      발화자의 음성과 여기에 연관된 행동, 전사 등의 다양한 모달 데이터는 산업적, 연구적으로 가치가 매우 높기 때문에 이러한 데이터를 수집하는 것은 매우 중요한 문제이다. 앞서 언급한 대로 언어적 그리고 비언어적 특성을 갖는 음성과 행동은 인간 로봇 상호작용 연구 분야에서 다양한 연구[24,25]가 진행되고 있다. 특히 인간형 로봇은 사람과의 원활한 상호작용을 위해 매우 자연스러운 움직임이 요구된다. 이러한 로봇의 움직임을 재현하고 제시하기 위해 사양한 상황에서의 대규모의 학습 데이터가 필요하다. 또한 최근 늘어가는 메타버스, 가상 현실, 게임 산업 등에서 인간형 캐릭터를 활용한 콘텐츠가 적극 활용된다. 지금까지 이러한 캐릭터는 노동 집약적인 방식으로 생산되고 있었다. 이러한 문제 상황을 인공지능 기술로 해결하는 연구가 진행되고 있으며 여기에는 적절한 데이터가 필요하다.

      우리는 761시간 분량의 한국어 기반 대용량 음성 행동 데이터셋(KLSG)을 제안한다. [표 1]에서 볼 수 있듯, 우리의 데이터는 선행 연구에서 발표된 데이터보다 대용량의 데이터를 다룬다. 또한, 중요한 특성으로 한국인의 음성과 행동에 초점을 맞춘 데이터를 수집하였다. 이는 한국인의 음성과 행동의 특성을 충실히 포함하는 데이터로 다른 연구들과의 큰 차별점이라고 생각한다. 또 다른 특징으로 KLSG는 1인 독백 데이터와 2인 대화 데이터를 포함한다. 한 명의 사람을 기준으로 이야기하는 독백 과정과 서로 다른 사람이 상호 작용하여 대화를 하는 과정은 다른 특성이 있다. 한국인의 발화 과정이라는 큰 틀에서 두 데이터를 수집하였고 이는 여러 방향으로 사용될 수 있다.

      다양한 인적 정보를 갖는 총 486명의 한국인 연기자를 섭외하여 음성과 행동 움직임을 촬영하였고 전사 데이터, 감정 데이터, 영상 데이터, 표정 데이터를 추가로 마련하였다. 실험에 참여한 실험 대상자는 [표 3]에서처럼 성별에 따른 인원수를 비슷하게 설정하였고, 연령 또한 최대한 다양한 연령대의 참여자를 섭외하여 촬영하였다[표 5]. 발화자는 일반인과 전문 연기자 두 그룹으로 나누어 수집하였는데, 이는 일반인과 전문 연기자들의 움직임의 역동성 차이를 보완하여 움직임과 발화 과정에서의 특성이 다양하게 분포될 수 있도록 설계하였다. 12개의 발화 주제를 선정하여 다양한 상황을 제시하였고 발화 과정에서 발화자의 감정 상태를 태깅 하였다. 이는 [표 4]와 [표 6]에서 확인할 수 있다. 마지막으로 발화 타입을 두 가지(1인 독백, 2인 대화)로 나누어 데이터를 수집하였다[표 2]. 독백 상황에서의 발화 행동 및 감정 등은 2인 대화 상황에서의 그것과 차이가 있기 때문에 KLSG는 다양한 상황에서 활용될 수 있다.

      수집한 데이터의 타당성을 검증하기 위해 벤치마크 데이터[12]와 이미 연구된 선행 연구[26]를 활용해 벤치마크 데이터와의 학습 경향성 및 사용성 평가를 비교하였다. 수집한 데이터의 특성이 음성 기반 행동 생성 연구 분야에서 일반적으로 활용하는 벤치마크 데이터[12]와 차이가 있는지를 검증하기 위해 동일 선행 연구 모델[26]을 활용해 비교 연구를 진행하였다. 과정에서 활용한 선행 연구 모델은 ARP라는 이름의 모델로 음성 기반 행동 생성 분야에서 널리 쓰이는 기본 모델이다. 결과적으로 학습 과정에서 확인할 수 있는 손실 함수의 경향성 및 정성 평가의 결과로 우리가 수집한 데이터가 벤치마크로 활용하는 데이터와 비슷한 성향을 갖고 있음을 확인할 수 있었다. 심지어 정성 평가 결과는 벤치마크 데이터보다 더욱 높은 점수를 받아 한국인 특성에 더욱 적합한 데이터라는 것을 확인할 수 있었다.

      우리 연구의 기여점은 다음과 같다. 1) 한국어 기반 대용량 음성 행동 데이터셋을 제안함 2) 타임 코드 장비를 활용한 독자적인 행동과 음성의 동기화 과정을 제안함 3) 모션 캡쳐 데이터와 다시점 영상 카메라 간 변환 과정을 제안함

      수집한 데이터는 다음 링크에서 다운로드 가능하다. https://url.kr/1jqbl

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 모션 캡쳐 데이터셋
        Human3.6M[13] 는 인체 모션 데이터셋 중 가장 널리 사용되는 데이터셋 중의 하나이다. 해당 데이터셋은 5명의 여성과 6명의 남성 연기자의 360만 개 분량의 3차원 인체 관절 및 영상 데이터를 포함한다. 연기자의 모션은 10대의 모션 캡쳐 카메라와 4대의 동기화된 영상 카메라로부터 수집되며 토론하기, 사진 찍기, 통화하기 등 일상적인 사람의 동작을 포함한다.

        HumanEva[14] 는 모션 캡쳐 시스템과 7대의 영상 카메라를 활용하여 3차원 관절을 수집한 데이터셋이다. 네 명의 연기자의 6가지 일반적인 동작 연기를 포함한다.

        CMU Motion Capture Dataset[15] 은 카네기 멜론 대학교에서 공개한 모션 캡쳐 데이터셋으로 1인 연기자의 동작 및 2인 연기자의 상호 작용하는 동작을 모션 캡쳐 시스템을 통해 수집하였다. 연기 동작은 걷기부터 여러 가지 스포츠 동작을 포함한다. 다양한 형식(tvd, c3d, amc)의 모션 캡쳐 데이터와 저화질의 영상 파일이 제공된다. 모션 캡쳐 데이터와 영상 데이터는 시간 동기화가 맞지 않는 단점이 있다.

        CMU Panoptic Studio Dataset[16] 은 모션 캡쳐 시스템을 사용하지 않고 다수의 카메라(521대)를 활용하여 삼각측량법(triangulation) 방식으로 모션 정보를 취득한 데이터셋이다. 캡쳐에 활용한 카메라는 480대의 VGA 카메라, 31대의 HD 카메라, 10대의 RGBD 카메라이다. 1인 동작부터 다수의 상호작용하는 동작을 수집하였으며 3차원 신체 관절, 얼굴 랜드마크 좌표 그리고 손 관절 정보를 포함한다. 또한 음성이 포함된 영상 데이터를 제공한다.

      

      
        2-2 멀티 모달 데이터셋
        MSP_AVATAR CORPUS[17]는 두 사람의 상호작용하는 장면을 수집한 멀티 모달 데이터셋이다. 이 데이터셋은 상반신 및 얼굴의 모션 캡쳐 데이터와 음성 데이터 그리고 전면에서 촬영한 영상 데이터를 포함한다. 자연스러운 연기를 위해 미리 정해둔 10가지의 대화 주제와 각 주제마다 2-5가지 시나리오를 연기자에게 제시하여 즉흥적으로 연기하도록 지시하였다. 촬영에 참여한 인원은 비 전문 연기자 6명으로 1명의 여성과 5명의 남성을 포함한다. 촬영 방식은 대화 과정에서 한 사람씩 번갈아 가며 모션 캡쳐를 진행하였다.

        Talking with Hands 16.2M[18]는 두 사람이 마주 보고 대화하는 장면을 촬영한 모션 캡쳐 데이터 및 음성을 포함하는 데이터셋이다. 모션 캡쳐 슈트를 입은 두 연기자의 동작을 동시에 촬영하면서 전신 데이터뿐 아니라 손가락 모션 데이터 또한 취득한다. 총 50시간 분량으로 50명의 연기자가 제시된 주제에 대하여 자유토론하는 방식으로 촬영하였다.

        Personality Dyads Corpus[19]는 2인의 대화 장면을 캡쳐한 멀티 모달 데이터셋으로 연기자 50명을 대상으로 수집하였으며 데이터의 길이는 약 1시간 분량이다.

        TED Gesture Dataset[20]는 TED 강연 영상으로부터 취득한 3차원 상반신 관절, 음성, 대사 텍스트를 포함하는 데이터셋이다. 해당 데이터셋은 1000명 이상의 강연자의 동작을 포함하며 총 52.7시간 분량이다. 데이터의 취득은 상반신만 보이는 클립을 따로 분류하고 관절 추정 알고리즘을 활용하여 관절 데이터를 취득하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터셋 개요
      본 논문에서 제안하는 데이터셋은 1인 독백 및 2인이 대화하는 동작과 음성을 포함한다. 연기자들은 273명의 여성, 249명의 남성으로 전문 연기자 및 일반인으로 구성되어 있으며 10-60대의 다양한 연령대 분포를 가지고 있다. 또한, 스크립트 발화/자유 발화, 12가지의 발화 주제, 7가지의 감정 표현을 가지도록 구성하였다. 데이터 구성 항목에 따른 수량 분포는 [표 2-7]과 같다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparisons of our dataset with others
        
        

      

      
        
          
            	
            	KLSG
            	Human3.6M
            	CMU Mocap
            	CMU Panoptic
            	Talking With Hands 
16.2M
            	TED Gesture 
Dataset
          

        
        
          	# of subjects
          	486
          	11
          	108
          	-
          	50
          	>1000
        

        
          	# of hours
          	761
          	20
          	-
          	5.5
          	50
          	52.7
        

        
          	# of frames
          	82.2M
          	3.6M
          	-
          	1.5M
          	16.2M
          	-
        

        
          	# of sequences
          	8524
          	-
          	2605
          	65
          	200
          	14,221
        

        
          	Seq. Length (min)
          	5-6
          	-
          	0.1-1
          	0.5-25
          	7-20
          	-
        

        
          	Text
          	Yes
          	No
          	No
          	No
          	No
          	Yes
        

        
          	Audio
          	Yes
          	No
          	No
          	Yes
          	Yes
          	Yes
        

        
          	Dialogue
          	Yes
          	No
          	Few
          	Yes
          	Yes
          	No
        

      

      

      
        Table 2. 
				
        

        
          Distribution of datasets by speaking type
        
        

      

      
        
          
            	Speaking type
            	Hours
          

        
        
          	Monologue
          	504
        

        
          	Dialogue
          	257
        

      

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Distribution of datasets by sex
        
        

      

      
        
          
            	Sex
            	Amount
          

        
        
          	Female
          	237
        

        
          	Male
          	249
        

      

      

      
        Table 4. 
				
        

        
          Distribution of datasets by speaker type
        
        

      

      
        
          
            	Speaker type
            	Amount
          

        
        
          	Non-professional actors
          	246
        

        
          	Professional actors
          	240
        

      

      

      
        Table 5. 
				
        

        
          Distribution of datasets by age
        
        

      

      
        
          
            	Age
            	Amount
          

        
        
          	10’s
          	144
        

        
          	20’s
          	226
        

        
          	30’s
          	236
        

        
          	40’s
          	217
        

        
          	50’s
          	119
        

        
          	60’s
          	75
        

      

      

      
        Table 6. 
				
        

        
          Distribution of datasets by topic
        
        

      

      
        
          
            	Topic
            	Hours
          

        
        
          	Education/School
          	73.5
        

        
          	Health
          	92.5
        

        
          	Economics/Science/IT
          	59
        

        
          	Animal
          	74
        

        
          	Culture/Art
          	93.5
        

        
          	Social
          	57.5
        

        
          	Sports
          	70
        

        
          	Travel/Vacation
          	83
        

        
          	Food
          	77
        

        
          	Relationship
          	85
        

        
          	Daily
          	176
        

        
          	Job/Work
          	76
        

      

      

      
        Table 7. 
				
        

        
          Distribution of datasets by emotion
        
        

      

      
        
          
            	Emotion
            	Hours
          

        
        
          	Neutral
          	799.75
        

        
          	Happy
          	129
        

        
          	Sad
          	41
        

        
          	Angry
          	25.5
        

        
          	Surprise
          	10.5
        

        
          	Fear
          	5.75
        

        
          	Disgust
          	5.5
        

      

      

      데이터셋은 크게 4가지의 타입으로 (1) 네 방향의 영상 데이터, (2) 인체 및 얼굴 모션 데이터, (3) 음성 데이터, (4) 발화 문장의 전사 및 각 데이터에서 생산되는 관련 메타 정보(발화자 개인 정보, 영상 데이터의 카메라 파라미터, 음성의 포맷 및 채널 수 등) 어노테이션 데이터로 구성되어 있다. 데이터는 총 761시간 분량이며, 어노테이션 데이터 8,524건을 포함한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 데이터 수집 방법
      
        4-1 사전준비
        사전 준비란 실제 촬영이 진행되기 전에 연기자에게 발화 관련 정보를 제공하고 이를 숙지시키는 과정을 말한다. 발화 타입이 스크립트 발화의 경우 스크립트 전문을 작성하여 따라 읽도록 제시하고 자유 발화의 경우 주제 문장만을 제시하여 주제와 관련된 자유로운 발화를 하도록 지시한다. 또한, 데이터 촬영 시 원활한 진행을 위하여 촬영과 관련된 사항을 연기자에게 숙지시킨다.

      

      
        4-2 촬영 환경 세팅
        사전 준비가 완료된 후, 본 촬영을 위한 카메라 배치 및 캡쳐 슈트 위 마커 장착, 지시 화면 안정화, 타임 코드 장비 세팅 등을 진행하였다. [그림 1]과 같이 12대의 모션 캡쳐 카메라와 4대의 영상 카메라를 배치하여 캡쳐 영역을 확보하였다. 얼굴 모션 캡쳐 시 신체에 비해 상대적으로 캡쳐 영역이 작아 노이즈가 많이 발생하는 문제가 있어 연기자의 얼굴 가까운 곳에 광학식 카메라를 배치하여 캡쳐 오류를 최소화하였다. 그다음 모션 캡쳐 카메라의 위치 및 방위 정보를 구하기 위해 캘리브레이션 작업을 수행하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Placement of optical and RGB cameras
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Process of collecting data
          
          

          

        

        캡쳐 대상이 되는 연기자에게는 모션 캡쳐 슈트를 착용시킨 뒤 미리 정의된 신체 및 얼굴 포인트에 마커를 부착한다. 그리고 연기자의 목소리를 녹음하기 위해 미니 사이즈의 녹음 장비를 슈트에 착용시킨 뒤 마이크는 최대한 입에 가깝도록 밀착시켰다. 그다음으로 연기자를 스튜디오 중앙으로 이동시켜 T-Pose를 취하도록 한 뒤 기본 스켈레톤을 정보를 취득하였다.

        또 [그림 3]의 중간에 있는 사진처럼 연기자의 전방에 대형 디스플레이를 설치하여 발화 대사 및 지시사항을 전달하였으며, 모션 캡쳐-영상 카메라 간 시간 동기화를 위하여 타임 코드 입력 장비를 연결하고 초기화하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Motion capture studio space (left), Placement of optical and RGB cameras in front space (center), Ex. of motion capture (right).
          
          

          

        

      

      
        4-3 영상 카메라 캘리브레이션
        3차원 모션 캡쳐 데이터를 취득 후 영상 카메라에 투영(projection) 시키기 위해 카메라 캘리브레이션 과정을 진행했다. 이 과정은 내부 파라미터 정보를 구하고 3차원 월드 좌표계와 영상 카메라의 3차원 위치 간의 변환 행렬인 외부 파라미터 정보 계산을 포함한다. 카메라 내부 파라미터는 MATLAB에서 제공하는 캘리브레이션 툴 박스와 체커 보드 패턴을 활용하여 구하였다. 카메라 외부 파라미터는 3차원 마커 위치 좌표와 2차원 영상에서의 마커의 픽셀 좌표 쌍들로부터 opencv의 solvePnP 함수를 사용하여 취득하였다. 영상에서의 마커 위치 좌표를 수집하기 위하여 [그림 4]과 같은 툴을 제작하였다. 해당 툴을 활용해 크라우드 워커들이 마커의 위치를 어노테이션 하도록 하였다. 해당 과정은 영상 카메라 4대에 대하여 모두 동일하게 진행하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Tool for annotating marker positions
          
          

          

        

      

      
        4-4 데이터 촬영
        데이터셋 수집을 위한 본 촬영 단계로서 모션 캡쳐, 영상 촬영, 음성 녹음을 수행한다. 매 촬영을 시작하기 전 타임 코드를 리셋 시키고 적절한 프롬프터 속도를 세팅 후 재생한다. 한 클립 분량은 5-6분으로 촬영하였다. 모션 캡쳐 촬영은 모션 캡쳐 프로그램(Motive)의 레코딩 버튼을 눌러 녹화를 진행하며 이를 데이터화한다. 모션 캡쳐 되는 스켈레톤의 움직임은 최종 PC에서 실시간으로 확인하게 되며, 오류가 확인되는 경우 재촬영을 하거나 캘리브레이션 작업을 재진행한다. 영상 촬영은 파나소닉 자체 소프트웨어를 활용하여 FHD 화질로 세팅한 후 진행한다. 음성 녹음은 연기자의 모션 슈트에 소형 마이크를 부착하여 수집되며 발화 타입이 대화인 경우 2인의 음성 파일을 각각 따로 녹음한 뒤 음성 편집 툴을 통해 한 개의 파일로 합친다.

      

      
        4-5 데이터 산출
        데이터 산출 작업은 촬영된 데이터를 적합한 포맷으로 추출하는 과정이다. 데이터 산출에 앞서 모션 캡쳐 데이터는 초기 품질 검사 과정을 수행한다. 추출된 모션 캡쳐 원본 데이터를 재생시켜 신체 및 얼굴 마커의 품질을 확인하고 정제 불가능한 경우 재촬영한다. 이후 원본 데이터로부터 다양한 형태의 모션 캡쳐 포맷(“csv”, “bvh”, “c3d”)로 추출한다. 영상 데이터는 파나소닉 자체 프로그램을 통해 “MOV” 포맷으로 저장되며 이후 “mp4” 포맷으로 변환한다. 녹음된 음성 파일은 “wav” 형태로 추출된다. 이렇게 산출된 데이터셋들은 지정 NAS 서버에 업로드된다.

      

      
        4-6 데이터 동기화 및 정제
        데이터 동기화 작업은 촬영된 모션 캡쳐 데이터와 영상 데이터, 그리고 음성 데이터의 시작과 끝 지점을 맞추는 작업이다. 이 과정은 타임 코드 입력 장비를 통하여 각 데이터에 기록된 타임스탬프 정보를 기준으로 전체 길이를 맞춘다. 모션 캡쳐 데이터는 Motive 프로그램을 통하여 시작-끝 지점을 편집하게 된다. 수집한 음성 데이터에는 타임 코드 정보를 삽입할 수 없다. 따라서 영상과 음성 데이터를 동기화하기 위해 두 데이터의 음성 파형을 맞춘다. 이후 영상 데이터에 속한 타임 코드를 음성 데이터에 적용해 길이를 맞추게 된다. 과정에서 어도비사의 프리미어 프로그램의 오토싱크 기능을 활용했다.

        데이터 정제 과정에서는 동기화 작업이 완료된 데이터들의 시작과 끝 지점 위치와 길이 그리고 오류 유무를 체크한다. 이 작업은 [그림 5]에 제시된 시각화 소프트웨어를 통해 모션 캡쳐 데이터, 영상 데이터, 음성 데이터를 동시에 재생시켜 진행한다. 모션 캡쳐로 취득한 3차원 스켈레톤 좌표는 영상에 투영해 2차원 좌표로 시각화하여 영상과 동기화 여부를 체크한다. 음성 데이터는 영상 속 사람의 입모양과 비교하고 외부 소음 유무를 확인한다. 시각화 툴을 통하여 오류가 확인되면 각 데이터의 편집 툴을 통해 동기화 및 품질 오류를 수정하고 복구가 불가능한 경우에는 폐기한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Tool for verifying the sync of video, audio, and skeleton
          
          

          

        

      

      
        4-7 데이터 어노테이션
        데이터 어노테이션 작업은 음성 전사 정보, 메타 정보, 그리고 3차원 및 2차원의 신체 스켈레톤, 얼굴 마커 데이터를 라벨링 하는 과정이다. 이 데이터는 “json” 파일 포맷으로 수집한다.

        음성 전사 작업에서는 크라우드 소싱 플랫폼의 라벨링 도구와 가이드라인을 기반으로 발화 내용 및 발화 관련 메타 정보를 어노테이션하게 된다. 이 작업은 [그림 6]와 같이 제시된 툴을 활용하여 크라우드 워커들이 음성 데이터를 재생시켜가며 음성 전사 작업을 진행하며 사투리 유무, 발화 주제 등의 발화와 관련된 메타 정보 또한 라벨링 한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Annotation platform for crowd workers
          
          

          

        

        수집된 어노테이션 데이터는 각자 정해진 형태에 맞춰 최종 결과 “json” 파일로 저장한다. 3차원 및 2차원의 신체 스켈레톤, 얼굴 마커 데이터는 미리 정의된 순서에 맞게 배열 형태로 어노테이션 한다. 그 외 오디오와 비디오 데이터의 메타정보, 카메라 캘리브레이션 정보, 데이터셋 메타 정보를 라벨링 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 캡쳐 시스템
      
        5-1 모션 캡쳐 시스템
        3차원 모션 데이터를 취득하기 위해 OptiTrack 사의 모션캡쳐 시스템과 Motive 소프트웨어를 이용하였다. 해당 시스템은 [그림 7]과 같이 광학식 카메라 장비, 멀티 포트 스위칭 허브, PC, 모션 캡쳐 슈트 및 마커로 구성되어 있다. 캡쳐에 사용한 OptiTrack Prime 17W 카메라는 1664x1008 화질과 360fps를 지원하며, 적외선 송/수신을 통해 마커에서 재귀 반사되는 적외선을 탐지하고 이를 통해 물체의 위치를 실시간으로 포착 후 데이터를 스위칭 허브로 전달한다. 스위칭 허브는 카메라와 PC 간의 연결 및 전원을 공급 역할을 한다. 모션 캡쳐 마커는 적외선 파장의 빛을 반사하는 스카치 재질의 테이프가 발라져 있는 부착물로 신체는 14mm, 얼굴은 3-4mm 크기를 사용하였다. 마커 부착 위치는 신체에 37개, 얼굴은 28개 부착하며 순서는 [그림 8]과 같다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Components of motion capture system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Placements of face markers (28)
          
          

          

        

        모션 캡쳐를 위한 스튜디오 환경 구성은 [그림 1]와 같다. 폭 4m, 길이 6m 실내 스튜디오에 12대의 광학식 카메라를 일정한 간격으로 배치하여 신체 및 얼굴 모션 캡쳐를 진행하였다. 얼굴 모션 캡쳐의 경우 마커의 절대 크기가 작고 얼굴 영역이 상대적으로 작아 노이즈가 다수 발생하여 연기자의 전면에 광학식 카메라를 가깝게 배치하여 캡쳐 오류를 최소화하였다.

      

      
        5-2 2차원 영상 녹화 시스템
        2차원 영상 데이터 수집을 위하여 연기자의 전방에 네 대의 영상 카메라를 설치하였다. 데이터 수집에 사용한 카메라는 파나소닉사의 Lumix DC-BGH1이며 최대 4K 화질, 60fps, Ethernet PoE+를 지원한다. 영상 데이터는 FHD 화질의 30fps로 수집하였으며 카메라 자체 마이크를 사용하여 발화 음성을 녹음하였다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            RGB camera (Panasonic Lumix DC-BGH)
          
          

          

        

        해당 음성은 연기자와 카메라 사이가 멀어 볼륨이 작고 노이즈가 유입이 될 수밖에 없다. 따라서 음성 데이터 수집용으로 사용하지는 않는다. 해당 음성의 파형과 카메라에 기록된 타임스탬프 정보를 활용하여 소형 마이크 장비로 녹음된 음성과 영상을 동기화를 하는데 사용된다. 영상 녹화는 파나소닉 자체 소프트웨어를 활용하였으며 “MOV” 파일 포맷으로 추출된 파일을 “avi” 포맷으로 변환하는 작업을 추가적으로 진행하였다.

      

      
        5-3 음성 녹음 시스템
        고품질의 음성 데이터 취득을 위해서 [그림 10]과 같은 미니 사이즈의 전지향성 마이크를 최대한 연기자의 얼굴과 가깝에 모션 캡쳐 슈트에 부착하여 녹음을 진행하였다. 녹음에 활용한 장비는 SHURE 사의 TwinPlex-TH53 제품으로 PC에 직접 연결하였으며 녹음을 위한 소프트웨어는 NCH Software 사의 RecordPad를 활용하였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Voice record device (TwinPlex-TH53)
          
          

          

        

      

      
        5-4 동기화 시스템
        모션 캡쳐 시스템, 영상 녹화 시스템, 음성 녹음 시스템을 동기화하는 작업은 동기 신호 발생기(Sync Generator) 장비를 활용한다. 광학식 카메라의 동기 신호 주기를 맞추고 각 시스템에 타임 코드를 입력 후 수작업으로 편집하는 방식으로 이루어진다. 모든 광학식 카메라의 동기 신호를 맞추기 위하여 OptiTrack 사의 eSync2 장비를 활용하여 각 카메라와 네트워크 장비들을 연결하였다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            OptiTrack eSync 2(left), Tentacle Sync E(right)
          
          

          

        

        또 시간 동기화를 위하여 음성 녹화 시스템을 제외한 모션 캡쳐 시스템과 영상 녹화 시스템에 타임 코드 장비를 연결하여 동기화된 시간 정보를 기록하였다. 시간 동기화를 위한 장비는 Tentacle Sync E 제품을 사용하였으며 스마트폰을 타임 코드 장비에 연결시켜 시작과 정지 제어를 하였다. 데이터 촬영 후 각 원본 데이터에 기록된 시간 정보는 시작 지점과 끝 지점을 맞추는데 활용된다. 녹음 시스템과의 시간 동기화 작업은 어도비사의 프리미어 소프트웨어의 오토싱크 기능을 활용하였다. 영상 데이터에 저장된 음성 파형과 녹음 시스템의 음성 파형을 동기화 시킨 후 시작-끝 지점 맞추도록 진행하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 데이터 구성
      
        6-1 인체 및 얼굴 모션 데이터
        모션 캡쳐 시스템을 통해 취득한 3차원 모션 데이터는 인체 데이터의 경우 “bvh”, “c3d”, “json” 포맷으로 저장되며 얼굴 데이터의 경우 “c3d”, “json” 포맷으로 저장된다.

        “bvh”는 BioVision 사에서 개발한 모션 데이터 포맷으로 스켈레톤 정보와 모션 정보를 계층적으로 표현한다. 스켈레톤 구조는 [그림 12]와 같으며 각 프레임의 모션 데이터는 위치값 및 오일러 각도로 표현된다. “bvh” 파일은 스켈레톤 한 개에 대한 정보만을 담을 수 있기 때문에 한 클립당 1인 독백은 “bvh” 파일이 한 개, 2인 대화는 “bvh” 파일 2개를 추출하게 된다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            skeleton structure of bvh format
          
          

          

        

        “c3d”는 모션 캡쳐 마커의 위치 정보를 포함하는 이진 파일 형식의 데이터이다. 텍스트 포맷보다 작은 크기를 갖으며 “bvh” 형식과는 다르게 골격이 미리 정의되지 않는다.

        또 “json” 형식은 [그림 12]과 같은 구조의 스켈레톤 3차원 좌표(x, y, z)를 배열 형식으로 수집된다.

        2차원 모션 데이터는 4-3에서 구한 카메라 투영 행렬로부터 3차원 모션 데이터를 네 방향의 영상 카메라에 투영시켜 취득하였다. 이 정보는 3차원 모션 배열과 동일한 순서로 2차원 좌표(x, y) 배열로 “json” 파일에 저장된다.

      

      
        6-2 영상 데이터
        연기자의 전신을 네 방향에서 촬영한 동기화된 영상 파일이다. 영상 길이는 5-6분이며 1920x1080 화질, “avi” 포맷으로 각 영상 파일은 약 100MB 크기를 갖는다.

      

      
        6-3 음성 데이터
        연기자의 발화 음성이 녹음된 파일로 “wav” 형식이다. 1인 독백 및 2인 대화 모두 한 개의 음성파일이며 5-6분 기준 약 50MB 크기를 갖는다.

      

      
        6-4 어노테이션 데이터
        메타 정보, 모션 정보, 전사 정보가 담긴 “json” 형식의 파일이다. 메타 정보에는 음성 및 영상 파일과 관련된 정보와 카메라의 캘리브레이션 파라미터 정보가 포함되어 있다. 모션 정보에는 3차원, 2차원의 신체 관절 및 얼굴 마커 좌표 정보가 배열 형태로 들어가 있다. 전사 정보에는 연기자의 발화 문장에 대한 정보를 포함한다. 추가로 각 발화 문장에 대해 발화자의 감정 상태, 문장의 시작 시간 및 종료 시간이 기록된다. 또한 발화자의 신상 정보가 들어간다. 여기에는 연령, 성별, 전문성 여부, 표준어 여부 등이 포함된다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Visualization of 2D skeleton
          
          

          

        

      

      
        6-5 파일명 규칙
        데이터셋 사용자의 편의성을 고려하여 산출 데이터셋들의 파일명 규칙을 정하였다. 파일명을 통해 독백/대화, 전문 연기자/일반인, 성별, 연령대, 연기자 번호, 클립 번호, 카메라 번호와 같은 정보를 쉽게 파악하도록 지정하였다. [표 8]은 파일명 지정 규칙이며 발화 타입이 독백 혹은 대화 인지에 따라 다소 차이가 있다. 아래는 독백과 대화에 따른 파일명 형식과 그에 따른 예시를 보여준다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            File naming rule
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Rules
            

          
          
            	Monologue/Dialogue
            	Monologue: M
Dialogue: D
          

          
            	Professional actor/Non-professional actor
            	Professional actor: E
Non-professional actor: C
          

          
            	Sex
            	Male: M
Female: F
          

          
            	Age
            	Child(under 13): A 
Teenager(14~19): B 
Adult(20~65): C 
Old(66~): D
          

          
            	ID of actor
            	S001 ~ S550
          

          
            	ID of clip
            	001 ~ 024
          

          
            	ID of camera
            	A ~ D
          

        

        

        
          1) 독백
          - 파일명 형식: MM_{대화/독백}_{전문 연기자/일반인}_{성별}_{연령대}_{연기자 번호}_{클립번호}_{카메라번호}

          - 예시: MM_M_C_M_C_S001_001_A

        

        
          2) 대화
          - 파일명 형식: MM_{대화/독백}_{전문 연기자/일반인}_{성별1}{성별2}_{연령대1}{연령대2}_{연기자 번호1}{연기자번호2}_{클립번호}_{카메라번호}

          - 예시: MM_M_C_MM_CA_S001S002_001_A

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 딥러닝 모델을 활용한 수집 데이터 타당성 검증
      수집 데이터의 타당성을 살펴보기 위해 음성 기반 행동 생성 선행 연구[26]와 해당 분야 벤치마크 데이터셋[12]을 활용해 비교 연구를 진행했다. 우리가 수집한 데이터는 음성, 모션, 텍스트, 감정, 발화자 정보, 얼굴 표정을 아우르는 다양한 모달을 포함한다. 하지만 이 모든 모달을 포괄하는 기존 연구 분야와 벤치마크 데이터셋은 없다. 따라서 가장 기본 데이터인 음성 데이터와 행동 모션 데이터를 사용한 음성 기반 행동 생성 분야의 선행 연구[26]와 벤치마크 데이터셋[12]을 활용한다. 선행 연구의 학습 방법론을 바탕으로 벤치마크 데이터와 수집 데이터를 각각 학습하고 학습 경향성과 결과 분석을 진행해 우리가 수집한 데이터의 특성과 벤치마크 데이터의 특성을 비교한다.

      
        7-1 음성 기반 행동 생성 분야와 기본 모델
        음성 기반 행동 생성 문제는 입력으로 음성 데이터를 활용하고 그 음성에 적합한 발화자의 행동을 생성하는 생성 문제이다. 최근 딥러닝을 활용한 연구가 활발하게 진행됨에 따라 표현 학습(representation learning) 방법론을 활용해 음성과 행동의 공통 잠재 공간(latent space)을 모델링 하는 접근법들이 많이 연구되고 있다.

        본 논문에서는 ARP[26]라 불리는 베이스라인 모델을 활용한다. 이 모델은 2019년 IVA 학회에서 발표된 논문[26]에서 제시한 모델이다. 제시하는 딥러닝 모델은 음성(Audio)에서 시작해 모션-음성 표현 정보(Representation) 그리고 행동(Pose)의 생성 과정을 거치기에 ARP라고 불린다.

        ARP 모델[26]은 Auto Encoder 구조를 갖으며 음성을 입력으로 받아 음성에 해당하는 행동 정보를 생성한다. 전체적인 구조는 [그림 16]에 묘사되어 있다. 본 네트워크는 3초가량 음성의 MFCC 특성 값을 입력으로 활용하고 전신 주요 관절의 x, y, z 3축에 해당하는 좌표가 출력으로 나온다. 해당 모델은 encoder와 decoder로 구성되며 각각의 모듈은 개별적으로 학습시킨 후 각각을 병합해서 최종 구조를 만든다. 먼저, [그림 14]에서 볼 수 있듯 입력과 출력의 형태가 같은 denoising autoencoder 구조의 자세 재건 네트워크를 설계하고 학습한다. 이때 활용하는 encoder 구조를 Motion E, decoder 구조를 Motion D라 한다. Motion E의 결과로 생성되는 latent code는 행동의 정보를 포함하는 표현력이다. 사용된 Motion D는 최종 네트워크에서 활용된다. 다음 과정으로 음성을 행동의 latent code로 사상시키는 네트워크를 학습한다. 이 과정은 [그림 15]에 도식화되어있다. 해당 네트워크는 학습 데이터베이스의 음성과 행동 쌍을 바탕으로 음성에서 행동의 latent code로 변환하는 네트워크 Audio E로 구성되어 있다. 마지막으로 [그림 15]의 Audio E와 [그림 14]의 Motion D 네트워크를 활용해 음성에서 행동으로 생성되는 [그림 16]의 최종 네트워크를 구성한다.

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Pose reconstructive network
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Network that map the audio to latent code
          
          

          

        

        
          
          

          Fig 16. 
				
          

          
            Final network architecture
          
          

          

        

      

      
        7-2 벤치마크 데이터
        수집한 데이터의 특성을 바탕으로 이와 최대한 비슷한 특성을 갖는 벤치마크 데이터를 선정하였다. 수집 데이터의 특징은 한국어를 사용한다는 점이다.

        Trinity 음성 행동 데이터[12]를 벤치마크 데이터로 활용했다. 해당 데이터는 2020년부터 시작된 음성 기반 행동 생성 분야의 저명한 대회인 GENEA 챌린지[27]에서 사용되는 데이터로 2018년 IVA 학회에서 제안되었다. 영어를 사용하는 1명의 남성 발화자가 취미, 일상생활 등 다양한 주제로 244분 동안 촬영한 데이터를 포함한다. 발화자의 행동은 53개 마커를 활용해 모션 캡쳐를 진행하였고 이후 후처리를 통해 최종적으로 56개 관절의 정보를 수집하였다. 또한 음성은 모션과 시간적으로 동기화 되도록 녹음되었다.

      

      
        7-3 타깃 데이터 설정
        벤치마크 데이터[12]와의 비교를 위해 수집 데이터의 일부를 활용해 학습과 평가에 활용하였다. 수집한 전체 데이터는 총 486명, 761시간의 대규모의 데이터이다. 이 데이터 중 10인, 20인, 30인 데이터를 학습 데이터로 사용하였다. 과정에서 대화 주제 및 인구 통계학적 편향 없이 고르게 분포할 수 있도록 임의로 학습 데이터를 선택하였다. 발화자 한 사람당 약 120분가량의 음성 및 행동 데이터를 갖고 있기 때문에 학습 데이터는 각각 20시간, 40시간, 60시간을 포함한다. 또한, 우리는 데이터 추가에 따른 경향을 살펴보기 위해 더 많은 수의 발화자 데이터는 적은 수의 발화자 데이터를 포함하는 방식으로 선택하였다. 예를 들어, 20인 데이터는 10인 데이터를 포함해 추가로 새로운 10인의 데이터를 포함한다.

      

      
        7-4 실험 및 결과
        ARP 논문에서 제안하는 학습 세팅으로 벤치마크 데이터와 선별 데이터를 학습하였다. 학습량, 모델의 구조 등은 학습의 결과에 영향을 미치는 중요한 요소이므로 이는 기존 논문에서 제안하는 값을 똑같이 활용하였다. 다만, 두 데이터의 목표 관절 개수 차이가 있어 해당 부분의 값만 다르게 설정하였다.

        학습 과정에서 보이는 손실 함수의 경향성에서 벤치마크 데이터와 우리가 수집한 데이터의 차이는 없었다. 딥러닝 모델 학습 과정에서 생성되는 Loss 변화 양상은 학습 진행 상황을 확인할 수 있는 척도로 사용한다. 또한 서로 비슷한 특성을 갖는 데이터를 이용해 같은 환경, 동일한 네트워크를 학습 시켰을 때 Loss는 비슷한 양상을 보인다. ARP 논문[26]에서 활용하는 Loss 함수는 MSE(Mean Squared Error)로 각 관절의 정답 위치와 추론된 위치 값 사이의 차이로 정의하였다. 손실 함수는 학습 및 검증 데이터로 생성되는 두 종류로 [그림 17]의 파란 실선(학습 데이터)과 주황 실선(검증 데이터)으로 표현되어 있다. [그림 18]의 (a)는 Trinity 음성 행동 데이터의 손실 함수 그래프이다. 그리고 (b), (c), (d)는 각각 10인, 20인, 30인의 손실 함수 그래프이다. 4가지 그래프 모두 학습 데이터 및 검증 데이터에서의 그래프 경향이 같은 것을 확인할 수 있다. 검증 데이터를 이용한 상황에서 학습 인원이 증가되면서 검증 데이터 손실 그래프의 변동이 적은 것을 확인할 수 있다. 이는 많은 데이터를 학습하면서 학습이 더욱 안정적으로 진행되며 일반화 역시 좋아짐을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 17. 
				
          

          
            Loss graphs from trained networks using each dataset. (a) benchmark (b) 10 people validation data (c) 20 people validation data (d) 30 people validation data
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 18. 
				
          

          
            Inferred results from trained networks using each data (a) validation data (b) benchmark
          
          

          

        

        학습된 음성 기반 행동 생성의 결과는 정량 평가로 측정하였다. 생성 문제는 입력에 대한 결정론적인 결과만 존재하는 것이 아니므로 대다수의 행동 생성 논문은 정성 평가로 결과 성능을 평가한다. 이에 따라 본 논문에서도 설문 결과를 통해 생성된 행동의 질적 판단을 진행하였다.

        총 21명의 참여자를 대상으로 9가지 문항에 대한 7점 리커트 스케일 사용자 평가 설문을 진행하였다. 이들의 평균 나이는 31.9살이며 남성 16명, 여성 5명으로 구성되었다. 각각의 영상은 약 20초가량의 10개의 한글 음성을 활용해 추론한 결과 영상으로 설문을 진행했다. 설문의 문항은 [표 9]에 명시된 바와 같이 총 9가지 질문으로 구성된다. 구체적인 질문 항목은 [표 9]에 명시되어 있다. 한 명의 실험 참여자는 한글 음성 10개로부터 생성된 총 40개의 영상(4 모델 x 10개 영상)에 답을 한다. 참여자들이 진행한 실험 화면은 [그림 18]와 같다. 참여자는 각 질문에 대한 답변으로 ‘매우 동의하지 않음’(1점)부터 ‘매우 동의함’(7점) 중 하나를 선택한다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Questions used in user study
          
          

        

        
          
            	Naturalness
            	1. Gesture was natural
          

          
            	2. Gesture was smooth
          

          
            	3. Gesture was comfortable
          

          
            	Time consistency
            	1. Gesture timing was matched to speech
          

          
            	2. Gesture speed was matched to speech
          

          
            	3. Gesture pace was matched to speech
          

          
            	Semantic consistency
            	1. Gesture was matched to speech content
          

          
            	2. Gesture well described speech content
          

          
            	3. Gesture helped me understand the content
          

        

        

        실험 결과 벤치마크 데이터보다 수집 데이터에서 더 높은 정성평가 결과를 얻었다. 결과는 [그림 19]에서 확인 가능하다. '자연스러움' 평가 항목에서 볼 수 있는 Trinity의 결과는 한국 음성에 맞춰 생성된 행동 데이터가 어색했고 어울리지 않았다는 것을 의미한다. 반면 수집 데이터를 이용한 경우에 더 만족스러우며 자연스러웠음을 확인할 수 있었다. 또한 '의미 적합성'에서 상대 우위를 보여준다. 이는 한국 음성과 그에 맞는 행동이 존재하며 거기에 잘 매칭됨을 의미한다. 마찬가지로 잘 추론된 행동으로 적절한 시간 적합성이 표현되었다고 해석할 수 있다. 결과 수치의 차이는 일부 언어적인 차이에 기인한 것으로 볼 수 있지만 수집한 데이터가 그만큼 한국인의 음성과 행동을 잘 포함하고 있다고 해석할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 19. 
				
          

          
            User study results
          
          

          

        

        정성평가 그래프 상 10인, 20인, 30인 결과에서는 뚜렷한 차이가 보이지 않는다. 검증에 활용한 ARP 모델은 다수의 발화자를 고려한 네트워크가 아니며 활용하는 벤치마크 데이터 역시 1인 발화자 데이터이다. 10인, 20인 그리고 30인까지 학습 데이터는 많아지지만 발화자 각각이 서로 다른 음성과 행동 패턴을 갖고 있다. 그런 상황에서 단독 발화자를 기반으로 한 ARP 모델이 여러 발화자의 특성을 학습하지 못했고, 단지 여러 사람이 갖고 있는 공통적인 특성만을 이용해 행동을 생성한다. 그렇기에 정성평가 그래프 상 10인, 20인, 30인 결과에서 뚜렷한 차이가 보이지 않는다. ARP 모델의 구조적 특성은 지금까지 음성 기반 행동 생성 데이터가 1인 중심의 발화 데이터이기 때문이다. 반면, 이번 과제로 수집한 데이터는 많은 사람들의 특성을 반영한 데이터로 연구적으로 활용 가치가 높다고 생각한다.

      

    

    

  
    
      Ⅷ. 데이터셋의 잠재적 활용성
      수집 데이터는 매우 다양한 활용도를 갖고 있다. 본 수집 과정에서는 동일한 특정 상황에서 발화자의 음성과 그들의 행동을 촬영했다. 또한 과정에서 얻을 수 있는 전사 데이터, 발화 감정 데이터, 얼굴 움직임 데이터, 다시점 영상 데이터를 추가로 수집하였다. 이는 지금까지 제시된 음성 기반 행동 데이터 중 가장 많은 종류의 멀티 모달 데이터를 포함하며 절대적인 수집 양도 많다. 그리고 한국인을 기반으로 수집한 데이터로 한국인의 특성을 담고 있다. 이러한 이유로 수집한 데이터는 상업적으로 그리고 연구적으로 활용될 가능성이 매우 높다.

      전통적인 인간 로봇 상호작용 분야를 포함해 최근 늘어나는 가상 현실, AI 휴먼 등의 상업적 콘텐츠 분야에서 활용될 수 있다. 인간 로봇 상호작용 기술은 인간과 로봇의 자연스러운 의사소통과 적절한 상호 협력을 목표로 하는 기술이다. 로봇의 형태는 매우 다양하지만 사람형 로봇은 그 특성상 자연스러운 표현이 요구된다. 그러한 사용자의 요구에 맞춘 움직임을 인공지능 기술을 통해 제어하기 위해 대규모의 데이터가 필요하다. 특히 한국 사람의 음성 및 행동 특성을 반영한 데이터는 그 활용적 측면에서 가치가 높다고 생각한다. 또한, 비대면 상황의 증가 및 메타버스, 가상 현실 기술의 발전으로 AI 휴먼, 버츄얼 아바타 캐릭터의 사용이 많아지고 있다. 현재는 이런 컨텐츠 기반 산업에서 애니메이터의 노동 집약적 과정이 들어가는 상황이다. 추후에 캐릭터 움직임을 제어하는 과업을 인공지능 기술로 해결하는 과정에서 데이터로 활용될 수 있다고 생각한다.

      또한, 음성 기반 행동 데이터 관련 분야를 넘어 타 연구 분야의 데이터로 활용할 수 있는 연구적인 가치가 있다. 제안하는 데이터는 음성과 행동뿐 아니라 그에 종속되는 여러 멀티 모달 데이터를 포함한다. 이 데이터들은 음성, 행동 데이터를 입력으로 하고 감정을 출력으로 하는 것처럼 여러 조합으로 네트워크의 입, 출력에 활용될 수 있다. 혹은 아예 개별적으로 네트워크 설계에 활용될 수 있다. 예를 들어, 관절의 좌표를 이용해 자세 추론(pose estimation) 영역에서 활용 가능하며, 얼굴 영상과 얼굴의 랜드마크 정보를 활용해 얼굴 표정 추출, 감정 추론 등의 영역에서 활용 가능하다. 그리고 음성 데이터와 사람의 신원 정보를 활용하는 음성 인식 영역에서의 데이터로 활용 가능하다.

    

    

  
    
      Ⅸ. 결론
      본 논문에서는 한국어를 기반으로 하는 대규모 발화 음성 행동 데이터를 수집하여 제공하였다. 수집한 데이터는 전체 761시간의 분량으로 이는 지금까지 제시된 오픈 데이터 중 가장 대규모의 데이터이다. 또한 한국인의 특성을 반영할 수 있도록 한국어를 기반으로 하였고, 1인 독백 상황과 2인 대화 상황을 모두 포함하였다. 그리고 단순 음성 및 행동 데이터뿐 아니라 전사, 감정, 다시점 영상 등 다양한 모달의 데이터를 추가로 제공하였다. 수집한 데이터의 타당성을 확인하기 위해 음성 기반 행동 생성 분야에서 널리 쓰이는 벤치마크 데이터와 동일 분야의 기본 인공지능 모델을 통해 비교 실험을 진행하였다. 결과적으로 동일한 학습 양상을 확인했고 정성평가의 결과로 한국인의 특성을 반영하고 있음을 확인할 수 있었다. 하지만 본 데이터와 데이터 수집 과정은 몇 가지 개선점을 갖고 있다. 먼저 우리는 전신 데이터를 취득하기 위해 넓은 영역에서 촬영을 진행했다. 그렇기에 상대적으로 작은 영역을 포함하는 얼굴 표정 위치 정보는 작은 움직임을 보이고 있다. 다음으로 데이터 촬영 수집 대상인 한국인의 특성으로 전신 루트의 움직임이 거의 없다. 실험 과정에서 별도의 제약은 없었지만 1인 및 2인 대화의 참여자들 대부분은 정적으로 서있는 상태로 발화하였다. 따라서 우리 데이터는 안무 추론, 역동적인 움직임을 요하는 과업에는 적합하지 않다. 하지만 앞서 언급한 것처럼 여러 연구 분야의 메인 혹은 서브 데이터셋으로 연구적인 기여를 할 수 있고 메타버스, AI 휴먼 등의 사업화 관점에서도 기여할 수 있다고 생각한다. 본 데이터는 다음 링크에서 사용 가능하다. https://url.kr/1jqblv
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