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요 약

백채널은 화자의 말에 언어 및 비언어적으로 반응하는 것으로 상대의 대화 참여를 유도하는 역할을 한다. 백채널은

보편형 대화 참여와 반응형 대화 참여로 나뉠 수 있다. 보편형 대화 참여는 화자에게 대화를 장려하도록 하는 단순한

반응이다. 반면에 반응형 대화 참여는 화자의 발화 의도를 파악하고 그에 맞게 반응하는 것이다. 이때 발화의 의미를

파악하기 위해서는 표면적인 의미뿐만 아니라 대화의 맥락을 이해해야 한다. 본 논문에서는 대화 맥락을 반영한 백채널

예측 모델을 제안하고 예측 성능을 개선하고자 한다. 대화 맥락을 요약하기 위한 방법으로 전체 요약과 선택 요약을

제안한다. 한국어 상담 데이터를 대상으로 실험한 결과는 현재 발화만 사용했을 때보다 제안한 방식으로 대화 맥락을

반영했을 때 성능이 향상되었다.

주제어: 백채널 예측, 발화 단위, 대화 맥락

1. 서론

사람들 간의 대화에서는 언어 및 비언어적 상호작용을 통해

자연스러운 대화가 이루어진다[1]. 이러한 상호 작용 중 하나

인 백채널은 화자의 발화를 방해하지 않으면서 대화 주제에

대한 관심과 의견을 표현하는 것이다[2]. 대화 도중에 적절하게

백채널을 사용하는 것은 화자의 더욱 풍부하게 대화를 유도할

뿐만 아니라 신뢰를 구축하는 데도 도움이 된다[3]. 특히 상담

대화에서 상담사의 백채널은 내담자의 말을 유도하고 공감을

표현하여 신뢰 관계를 형성하는데 중요한 역할을 한다[4].

백채널은 크게 두 가지로 나뉜다[5]. 첫 번째는 보편형 대화

참여로 화자가 발화한 내용을 인정하거나 이해하여 화자가 대

화를계속이어갈수있도록장려하는것이다.두번째는반응형

대화 참여로 청자가 화자의 발화를 기반으로 응답하는 것이다.

보편형 대화 참여는 대화 맥락에 관계없이 발생될 수 있지만

반응형 대화 참여는 화자가 발화한 것을 기반으로 응답을 생성

해내기 때문에 발화의 의미를 파악하는 것이 중요하다[6]. 대화

도중에 생성된 발화는 현재까지의 흐름과 감정 등을 종합적

으로 고려한다[7]. 그러므로 발화의 의미를 파악하기 위해서는

표면적인 의미뿐만 아니라 대화의 맥락을 이해하는 것이 필요

하다.

이전 백채널 예측 연구들은 음성 신호와 텍스트를 모델의

입력으로 사용하였다. 이때, 텍스트 입력은 고정된 길이의 단

어를 입력하거나[8, 9] Inter Pausal Unit (IPU) 단위로 입력하

였다[10]. 이것은 현재의 발화만 고려하고 있다. 그러나 백채널

예측은 이전 발화의 내용을 이해하고 대화의 맥락을 고려하는

것도 필요하다.

본 논문에서는 백채널 예측 모델에 대화 맥락을 반영하기

위한 두 가지 방법을 제안한다. 첫 번째는 대화의 흐름을 순

차적으로 요약하는 것이다. 두 번째는 정보가 생략된 현재 발

화의 정확한 의미를 파악하기 위해 이전 발화에서 선택적으로

내용을 요약하는 것이다. 이 두 가지 방법을 통해 대화 맥락을

반영한 백채널 예측 모델을 제안한다.

2. 관련연구

백채널 예측 모델은 주로 텍스트나 음성 신호를 사용한다.

텍스트를 정보를 활용할 때에는 자동 음성 인식기의 성능이나

출력 시간 지연 문제의 제한 사항이 있다[8, 10]. [11]은 음성

신호가 텍스트에 비해 백채널 예측에서 더 큰 역할을 하였다.

이러한 이유로 초기 모델은 음성 신호만 사용하였다[12].

그후에텍스트를함께활용하는모델이제안되었다. [8]는텍

스트와 음성 신호를 함께 활용하였을 때 모델의 성능이 향상됨

을 보였다. 텍스트 정보를 추출하는 방법은 단어 임베딩[8, 11]

이나사전학습된언어모델[9]이주로활용된다.이때텍스트의

단위 및 길이에 대한 다양한 연구가 이루어졌다.

텍스트 입력 단위의 다양한 접근 방식 중에서 [11]은 음성

신호와 텍스트를 함께 사용하면서 동일한 시간에 발생한 단

어를 추출하여 입력으로 사용하였다. [10]은 200ms의 묵음을

기준으로 발화를 분리하고 이것을 Inter Pausal Unit (IPU)

으로 정의하였다. 또 다른 접근 방식은 고정된 길이의 단어를

사용하는것이다. [8]은고정된길이의단어를추출하고 CNN을

사용하였다. 이때 입력 길이가 짧을 때 성능이 더 좋음을 보였
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다. 반면에 [9]은 고정된 길이의 단어를 사전 학습 모델 BERT

에 입력으로 넣어주었다. 실험을 통해 입력 단어가 많을수록

성능이 향상됨을 보였다.

백채널 중에 반응형 대화 참여는 대화 맥락에 대한 고려가

필요하다. 하지만 이전 연구들은 백채널 예측에 있어 대화 맥

락을 고려하는 방법은 제안되지 않았다. 본 연구에서는 백채널

예측을 목적으로 현재 발화에 음성 신호와 텍스트를 고려하는

것뿐만아니라다중턴대화에서이전발화들을활용해맥락을

고려해보고자 한다.

3. 백채널 예측 모델

3.1 시나리오

본 논문은 다중 턴 대화에서 대화의 맥락을 고려한 백채널

예측을 목표로 한다. 백채널 예측 시나리오는 두 명의 사람이

대화하는 것으로 가정한다. 대화는 T개의 발화로 이루어져 있

으며(D = {U0, U1, ..., UT }), 각 발화는 N개의 단어로 구성된

다(Ut = {w0, w1, ..., wN}).백채널은현재발화도중또는끝에
발생될 수 있다.

3.2 모델 구조

백채널 예측 모델의 구조는 그림 1과 같다. 이 모델은 [13]

에서 제안된 모델 구조를 기반으로 한다. 모델은 음성 신호와

현재 발화, 이전 발화 정보를 활용하여 백채널을 예측한다.

3.2.1 음성 신호

음성 신호는 백채널 예측 모델에서 가장 기본적으로 사용된

정보이다[11]. 그렇기 때문에 음성 신호를 인코딩 하여 모델의

입력으로 사용하였다. 음성 신호 표현은 wav2vec 2.0[14]를 사

용하여 고차원의 임베딩으로 인코딩하였다(EA). wav2vec으로

생성된 임베딩은 음성 신호의 길이만큼 추출되기 때문에 평균

값을 취하였다. 음성 신호는 이전 연구[8, 9]와 동일하게 백채

널을 예측하는 시점으로부터 1.5초 전의 신호를 사용하였다.

3.2.2 현재 발화

백채널 예측에서 음성 신호는 중요한 역할을 하지만 텍스트

정보을 함께 사용하면 더 나은 성능을 보였다[8]. 따라서 현재

화자의발화텍스트를백채널예측에활용한다.현재발화의텍

스트 표현은 BERT[15]를 사용한다. 이 과정에서 현재 화자를

식별하고 각 화자의 특성을 모델에 반영하기 위해 화자 임베

딩([Speaker])을 추가하였다. 현재 발화의 표현으로서 [CLS]

토큰의 임베딩 사용한다(UT ).

3.2.3 이전 발화

다중 턴 대화에서는 두 가지 특징이 있다. 첫째, 화자의 발화

를 정확히 이해하려면 이전 대화의 맥락을 이해해야 한다[16,

17].이는맥락에따라발화의의미가달라질수있기때문이다.

둘째,다중턴대화에서는종종이전발화에서언급된개념이나

개체를 생략하거나 대명사로 대체가 된다[18]. 그러므로 일부

정보가 생략된 현재 발화는 이전 발화로부터 누락된 정보를

추론해야 한다. 이 두 특징들은 화자의 발화를 이해하기 위해

이전 발화 등의 정보를 활용해야 한다는 공통점이 있다.

본 논문은 백채널 예측 모델에 이전 발화 정보를 활용한다.

먼저 최근 k개의 이전 발화를 임베딩하여 메모리에 저장한다.

이전 발화의 임베딩은 현재 발화와 동일한 방식으로 생성한다.

저장된 메모리의 임베딩을 활용하여 두 가지 방법으로 대화의

맥락을 요약하고자 한다.

첫 번째 방법은 전체 요약이다(CHOL). 대화는 이전 발화와

관련해서 상호작용이 이루어진다. 따라서 대화의 전체 맥락을

이해하기 위해서는 각 발화를 순차적으로 요약해야 한다. 전체

요약의 모델은 GRU[19]를 채택하였다. GRU의 입력은 저장된

메모리의 이전 발화들의 표현들이다. 최종적으로 전체 요약의

표현은 GRU의 마지막으로 출력된 벡터를 사용한다.

두 번째 방법은 선택 요약이다(CSEL). 정보가 부족하거나

생략된 경우에 현재 발화는 이전 발화로부터 정보를 보완하

여야 한다. 하지만 이전 발화가 전부 관련된 것은 아니다. 이

관점으로부터 선택 요약은 [13]에서 제안한 TAA(Time-Aware

Attention)을적용한다(수식 1). 현재발화는이전발화와시간

차이가 벌어질수록 관련성이 떨어질 수 있다. TAA는 이러한

특성을 반영하여 기존 어텐션의 가중치에 시간 차이(D)의 역

수를 곱하였다. 본 논문에서는 현재 발화를 쿼리(q)로서 사용

하였고 k개의 이전 발화를 키(K)와 값(V )으로 사용한다. i는

현재 발화와 이전 발화의 시간 차이이다.

CSEL = Softmax(
qKT

D
)V ;D ∈ Rk, Di = i (1)

q = WQUT ,

K = WKU[T−k:T−1],

V = WV U[T−k:T−1]

3.2.4 백채널 분류기

백채널 예측은 앞에서 언급한 네가지 정보를 활용한다. 구

체적으로 음성 신호 임베딩(EA), 현재 발화 임베딩(UT ), 전체

요약(CHOL), 선택 요약(CSEL)을 모두 연결한 뒤 백채널 분

류기의 입력으로 사용한다. 분류기는 여러 개의 선형 계층으로

구성하였다.

4. 실험 및 평가

4.1 데이터

실험은 ETRI에서구축한한국어심리상담데이터를사용하

였다. 이 데이터는 약 32시간에 걸친 40개의 심리 상담 대화로
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그림 1. 백채널 예측 모델 구조

구성되어 있다. 각 대화는 상담자와 내담자로 2명이 참여한다.

이 데이터는 오디오 및 전사문을 포함하고 백채널에 대한 라벨

링도 함께 부착되어 있다.

백채널은보편형대화참여인 Continuer와반응형대화참여

인 Understanding, Empathetic으로 분류되며 각각은 다음과

같이 정의된다. Continuer는 대화에 집중하고 있다는 표현에

대한 응답이다. 주로 ’응’, ’네’ 등과 같은 간단한 반응을 포함한

다. Understanding은 대화에 집중하는 동시에 화자의 발화를

이해했음에 대한 반응이다. 주로 발화가 끝난 이후에 나타나

는 경향이 있다. Empathetic은 발화 내용 뿐만 아니라 화자의

감정과 의도를 이해하고 이를 적극적으로 반영하여 응답하는

것이다. ’오 ’, ’아이고저런’등과같은반응으로화자의발화내

용에 대한 감탄, 동의, 놀람의 의미를 가지는 반응이 포함된다.

이전연구들[8, 9, 11]과동일하게본논문에서도백채널의유

형 뿐만 아니라 NoBC를 추가하였다. NoBC는 백채널이 발생

하지않음을나타내며 [11]에서제안한방법과동일하게백채널

발생시점으로부터 2초전을 NoBC로부착하였다.이때 NoBC

와 백채널이 겹치는 경우에 NoBC 데이터는 제거하였다.

표 1. 한국어 심리 상담 데이터의 백채널 통계

Category NoBC
Continuer Understanding Empathetic

(Cont.) (Und.) (Emp.)

# of data
8,513

(41.9%)

9,676

(47.6%)

1,328

(6.5%)

805

(4%)

총 20,322개의 NoBC를포함한백채널데이터를수집하였으

며 각 유형별 데이터 통계는 표 1과 같다. 실험은 5개의 교차

검증으로 진행되었으며 데이터를 학습, 검증 및 평가 셋으로

나누는 비율은 3:1:1로 설정하였다.

4.2 하이퍼 파라미터

표 2는 실험에서 사용된 백채널 예측 모델의 하이퍼 파라

미터이다. 발화 텍스트를 임베딩하기 위한 BERT 모델은 어절

단위의한국어 BERT1를사용하였다.또한음성신호를처리하

기 위해 wav2vec 2.02을 사용하였다. 발화 텍스트의 임베딩과

1https://aiopen.etri.re.kr/
2https://huggingface.co/facebook/wav2vec2-base
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표 2. 모델 하이퍼 파라미터

Hyper-parameters Value

Hidden Dimension Size

BERT 768

wav2vec 768

Classifier 1024,256,64

Learning Rate
Pre-trained 0.0001

Others 0.0007

Warm-up
Pre-trained 0.3

Others 0.1

Optimizer AdamW

Weight Decay 0.001

Dropout Rate 0.1

음성 신호 임베딩의 차원 수는 모두 768이다. 분류기는 4개

의 선형 계층으로 구성되어 있으며 각 계층의 차원 수는 1024,

256, 64이다.학습과관련된하이퍼파라미터는사전학습모델

(BERT, wav2vec)과 그 외의 모듈을 구분하여 설정하였다. 학

습률은각각 0.0001과 0.0007으로설정하였고학습스케쥴러의

warm-up은 0.3과 0.1을 사용하였다. 최적화 함수는 AdamW

를 사용하였으며 weight decay를 0.1로 설정하였다. 또한 드

롭아웃은 0.1을 사용하였다. 화자 임베딩은 상담자와 내담자로

구분하여 사용하였다.

4.3 실험 결과

한국어 심리 상담 데이터는 백채널 유형별로 데이터 개수에

상당한 차이가 있다. 특히 Understanding과 Empathetic의 데

이터가 전체 데이터의 약 10%만을 차지하고 있다. 불균형한

데이터으로 인해 이전 연구에서 사용한 Weighted-F1 대신에

Macro-F1(M-F1)을 사용하였다. 또한 각 유형별로 F1도 함께

비교하였다.

4.3.1 메모리 크기

표 3은메모리크기에따른실험결과이다.실험결과로는메

모리가 커질수록 백채널 예측 성능이 향상됨을 볼 수 있었다.

구체적으로메모리를 7개사용하였을때 M-F1점수가 39.53으

로 가장 좋은 성능을 보였다. M-F1 뿐만 아니라 백채널 유형별

F1 점수도 메모리 7개를 사용할 경우에 모든 유형에서 성능이

가장 좋았다. 이는 더 많은 이전 발화의 정보를 사용함으로써

현재 발화의 내용을 더욱 잘 이해하고 적절한 백채널을 예측한

것으로 볼 수 있다.

4.3.2 대화의 맥락 요약 방법

본 논문에서는 대화의 맥락을 요약하는 방법으로 전체 요약

과 선택 요약을 제안하였다. 표 4는 대화의 맥락을 요약하는

표 3. 메모리 크기별 성능 비교

Memory Size

(k)
M-F1 NoBC Cont. Und. Emp.

3 37.16 68.58 63.24 12.32 4.52

5 38.13 69.68 65.63 14.44 2.77

7 39.53 69.98 66.81 14.79 6.55

표 4. 대화의 맥락 요약 방법에 따른 성능 비교

CHOL CSEL M-F1 NoBC Cont. Und. Emp.

1 - - 37.71 69.26 65.25 13.13 3.22

2 + - 38.32 68.92 62.77 15.34 6.23

3 - + 37.44 68.85 61.53 13.27 6.09

4 + + 39.53 69.98 66.81 14.79 6.55

방법에 따른 성능 비교표이다.

먼저 이전 발화 정보 사용 유무(row1 vs row4)에 따른 성

능을 비교하면 발화 정보를 모두 사용하였을 경우에 M-F1이

높은 것을 볼 수 있다. 특히 Understanding과 Empathetic에서

성능이 개선되었다. Continuer는 내용과 관계없이 화자의 발

화를 유도하는 역할을 하지만 Understanding과 Empathetic

은 화자의 말에 이해하고 공감의 표현을 하는 것이다. 그렇기

때문에 대화의 맥락을 요약하여 사용함으로써 화자의 발화를

이해하고 적절한 백채널을 예측한 것으로 보인다.

전체 요약(CHOL)과 선택 요약(CSEL)을 각각 적용하였을

때 M-F1 점수는 각각 38.32와 37.44으로 전체 요약의 영향력

이 강한 것을 볼 수 있다. 선택 요약만 사용한다면 NoBC와

Continuer의 F1 점수가 크게 낮아져 가장 낮은 M-F1 성능을

보였다. 그렇지만 전체 요약과 선택 요약을 동시에 사용할때

39.53으로 가장 좋은 성능을 보였다.

4.3.3 이전 연구와 비교

본 논문에서 제안한 모델과 이전의 백채널 예측 모델을 비

교한다. Ortega[8]는 CNN으로 고정된 크기의 텍스트와 음성

신호를 인코딩하여 백채널을 예측하였다. [9]는 고정된 길이의

텍스트를 BERT에 입력으로 넣어주어 출력된 임베딩을 음성

신호임베딩과결합하여백채널예측을수행하였다(BPM ST).

추가로 상담 대화에서 백채널 예측 성능을 향상시키기 위해

감성 분류 작업을 포함하여 다중 학습 방식으로 훈련시켰다

(BPM MT). 비교를 위해 본 논문에서 제시한 데이터를 활용

해 재구현하고 평가하였다.

표 5은 이전 연구에서 제안된 모델과 성능을 비교한 표

이다. Ortega는 30.85의 M-F1 점수를 받았으며 BPM ST와
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표 5. 이전 연구와의 성능 비교(†: 재구현)

Model M-F1 NoBC Cont. Und. Emp.

Ortega†[8] 30.85 59.52 59.28 1.02 3.58

BPM ST†[9] 34.47 62.60 59.82 11.06 4.39

BPM MT†[9] 35.00 61.30 59.23 16.69 4.77

Ours 39.53 69.98 66.81 14.79 6.55

BPM MT는 각각 34.47과 35의 성능을 보였다. 마지막으로 본

논문에서 제안한 모델의 M-F1 점수는 39.5으로 가장 좋은 성

능을 보이고 있다. Understanding을 제외한 백채널에서 성능

차이가 크게 나타나고 있다.

5. 결론

벡채널은대화상황에서화자가말을계속할수있도록장려

하고공감을표현하는방법중하나이다.이때적절한백채널을

예측하기 위해서는 현재 발화의 의미를 파악하는 것이 중요하

며 이것은 대화의 맥락을 이해하는 것이 필요하다. 본 논문에

서는 대화 맥락을 요약하는 방법을 제안하여 백채널 예측의

성능을 개선하고자 한다. 대화 맥락을 요약하는 방법으로 대

화 전체를 요약하는 전체 요약과 현재 발화에서 생략된 정보를

보완하는 선택 요약을 제안하였다.

한국어 심리 상담 데이터로부터 실험 결과는 현재 발화만

사용하였을 때보다 이전 발화를 통해 대화 맥락을 반영하였을

경우에백채널예측성능이개선됨을보였다.특히화자의발화

를이해하고공감하는백채널인 Understanding과 Empathetic

에서 성능이 개선되었다.
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