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요 약

과제 지향 대화 시스템은 발화 의도 및 요구사항을 파악하여 사용자가 원하는 과제를 달성한다는 점에서 유용하다.

대화 상태 추적은 과제 지향 대화 시스템의 핵심 모듈이며, 최근에는 텍스트뿐만 아니라 시각 정보까지 활용하여 대화

상태를추적하는멀티모달대화상태추적연구가활발히진행되는중이다.본논문에서는멀티모달공황장애상담대화

속 내담자의 상태를 추적하는 과제를 제안하였다. ChatGPT를 통한 멀티모달 공황장애 상담 과제 지향 대화 데이터셋

구축 프레임워크와, 구축한 데이터셋의 품질을 증명하기 위한 분석도 함께 제시하였다. 사전학습 언어 모델인 GPT-2

를 벤치마크 데이터셋에 대해 학습한 성능을 측정함으로써 향후 멀티모달 대화 추적 성능이 능가해야 할 베이스라인

성능을 제시하였다.

주제어: 멀티모달, 멀티모달 대화 상태 추적, 멀티모달 과제 지향 대화 시스템

1. 서론

과제 지향 대화(Task-oriented dialogue, TOD) 시스템은 사

용자와의 대화를 통해서 특정 목적의 과제를 달성하는 것을 목

표로 한다. 그 예시로 사용자와의 대화를 통해 호텔 및 항공편

예약, 일정 관리 등을 수행할 수 있으며, 이는 실제 비즈니스에

많이 활용된다. 대화를 통해 사용자가 원하는 과제를 수행하기

위해서는 매 턴마다 사용자의 발화 의도 및 요구사항을 추적하

며 업데이트해야 하는데, 이는 대화 상태 추적(Dialogue state

tracking, DST) 모듈을 통해 수행된다. 대화 상태 추적은 과제

지향 대화 시스템의 필수 구성 요소이다. 이는 이전 대화 기

록과 현재 사용자의 발화가 주어졌을 때, 대화 목적에 걸맞은

슬롯(slot)과 그에 상응하는 밸류(value)를 추출한다.

최근에는 이미지나 비디오를 보고 사용자와의 대화를 수행

하는멀티모달과제지향대화(Multi-modal task-oriented dia-

logue, MM-TOD)에관한연구가활발히진행중이다 [1, 2, 3].

[1]의 연구에서는 가상현실 속 쇼핑 장면을 기반으로 하는 멀

티모달 과제 지향 대화 데이터셋 SIMMC2.0을 제안하였으며,

Dialogue State Tracking Challenge 10 (DSTC10) 멀티모달

대화 상태 추적에 트랙에서는 SIMMC2.0 데이터를 통해 진행

되었다. [2]의연구에서는여러가지형태를띈사물이등장하는

비디오 입력에 대하여 과제 지향 대화를 수행하는 데이터셋을

도입하였으며, 이에 대한 베이스라인 연구도 제시하였다.

2021년 보건복지부 정신질환실태 역학조사에 따르면 정신

장애 평생유병률이 27.8%에 달하며, 일반 인구 4명 중 1명은

살면서 한 번 이상 정신질환을 경험한 것으로 조사되었다 [4].

정신질환은 흔한 질환이지만, 사회적 편견으로 인하여 정신과

진료를 기피하는 현상이 존재한다. 또한 상담이 필요한 인원에

비하여 전문성을 갖춘 상담자가 부족하다는 문제도 존재한다

[5]. 이러한 니즈를 충족시키기 위해, 정신건강의학과 분야에서

는 인공지능 챗봇을 이용한 정신질환 상담 연구를 수행하였다.

그 중에서도 사용자 감정을 토대로 상담을 수행한 연구가 제안

되기도 하였다 [6, 7].

사용자의 감정 상태는 언어적 뿐만 아니라 비언어적 표현까

지 고려해야 파악할 수 있으며, 공황장애 상담의 경우에는 내

담자가 발작으로 인해 응답을 제대로 수행하지 못할 수 있다.

[7]의 연구에서는 사용자 얼굴 이미지로부터 감정 레이블을 추

출하여, 대화 상태 추적에 활용하는 시스템을 제안하였다.

정신질환 상담 목적의 대화 시스템은 언어적 표현과 더불어

표정 및 제스쳐와 같은 비언어적 표현을 모두 파악해야 하며,

해당 도메인의 과제 지향 대화 시스템은 사용자의 언어적 및

비언어적 표현을 고려할 수 있는 능력을 벤치마크 데이터셋을

통해 평가해야 한다. 그러나 기존에는 정신질환 상담 도메인의

멀티모달 과제 지향 대화 벤치마크는 존재하지 않았다.

본 논문에서는 ChatGPT [8]를 이용하여 1만 4천여개의 멀

티모달 공황장애 상담 과제 지향 대화 벤치마크 (Multimodal

task-oriented dialogue in psychiatric counseling, MMTOD-

PC) 데이터셋을 구축하였다. 사용자 얼굴 이미지로부터 생성

된 이미지 캡션을 시각 맥락(visual context)으로 활용하여 학

습한 GPT-2 [9]의성능을베이스라인성능으로제시하였다.본

연구의 기여는 아래와 같다.

• ChatGPT를 이용한 공황장애 상담 도메인의 멀티모달 과
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그림 1. 공황장애 상담을 위한 멀티모달 TOD 데이터셋 구축 프레임워크

제 지향 대화 벤치마크 MMTOD-PC 데이터셋의 구축 프

레임워크를 제안하였다.

• 구축한 MMTOD-PC 데이터셋에 대한 분석을 통해 품질을

증명하였다.

2. 멀티모달 공황장애 상담 과제 지향 대화 데이터셋

2.1 데이터셋 구축 프레임워크

본 연구에서는 공황장애 상담 목적의 멀티모달 과제 지향

대화 데이터셋인 MMTOD-PC를 새롭게 구축하였다. 멀티모

달 공황장애 상담 과제 지향 대화 데이터셋 구축 프레임워크는

그림 1와 같다. 기존에 ChatGPT를 활용하여 이미지로부터 멀

티모달대화데이터셋을생성하는선행연구들이존재하였으며

[10, 11], 이 선행 연구들을 따라 프레임워크를 설계하였다.

ChatGPT는 텍스트 모달리티(modality)의 입력만 다루므

로, 사용자 얼굴 이미지를 캡션으로 변환하여 활용하였다. 사

용자얼굴이미지는 AI-Hub에공개된 ’한국인감정인식을위한

복합영상’ 데이터 [12]를 활용하였다. 해당 데이터셋에는 얼굴

이미지와 그의 성별, 나이, 감정이 레이블링 되어 있다. 사전

에 정의된 템플릿을 통해 얼굴 이미지로부터 사용자의 정보

및 현재 상태를 나타내는 캡션을 생성한 후, 이를 ChatGPT의

프롬프트(prompt)로 사용하였다.

선행 연구와 달리, 본 연구에서는 공황장애 상담 목적의 슬

롯과 밸류가 레이블링 된 상담 대화를 생성하였다. 이를 위해

ChatGPT가 공황장애 상담 목적의 과제 지향 대화를 적절히

생성할 수 있도록, 레이블링 해야 할 슬롯에 관한 정보와 공

황장애에 대한 설명을 포함한 시스템 메시지(system message)

를설계하였다.또한 12가지예제를포함한퓨샷학습(few-shot

그림 2. MMTOD-PC 데이터셋의 대화 당 턴 분포

그림 3. MMTOD-PC데이터셋의각슬롯별레이블링된횟수

learning)을 수행하였다. 인지행동치료에 필요한 ’사용자 감정

상태’, ’발작 여부’, ’공황장애 증상’, ’공황 촉발 상황’, ’발작 주

기’, ’증상 지속 시간’, ’복용 약물’의 총 7가지 대화 상태 (belief

state)를정의하였으며, ChatGPT에게는 ’사용자감정상태’를

제외한 6가지 슬롯을 레이블링하도록 지시하였다. ChatGPT

를 통해 대화를 생성한 후에 메타 데이터에 따라 ’사용자 감정

상태’슬롯을추가하였다. ’사용자감정상태’슬롯은대화상태
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그림 4. 공황장애 증상 슬롯의 값 분포

추적모델이이미지모달리티의시각맥락으로부터추적해야하

기 때문에 단순히 텍스트 모달리티의 대화 맥락만으로 파악이

불가능한 슬롯이다. 따라서 본 연구에서 구축한 MMTOD-PC

데이터셋을 통해 대화 상태 추적 모델이 텍스트와 이미지 모달

리티를 모두 고려할 수 있는지 파악할 수 있다.

2.2 데이터셋 분석

ChatGPT를 통해 총 1만 4천여개의 공황장애 상담을 위한

과제 지향 대화 데이터셋을 생성하였으며, 데이터셋의 통계 정

보는 표 1과 같다. 구축한 데이터셋의 신뢰성을 증명하기 위해

대화의 턴 수, 각 슬롯의 레이블링 된 횟수 그리고 ’공황장애

증상’ 슬롯에 매핑된 여러 증상 분포를 분석하였다. 그림 2는

생성된 대화 당 턴 수 분포를 그래프로 나타낸 것이다. 본 연

구에서 구축한 데이터셋은 대화 당 평균 4.82의 턴을 가지고

있으며, 이는 평균 5.26의 턴을 가지는 SIMMC2.0과 비교하

였을 때, 기존 멀티모달 과제 지향 대화 벤치마크 데이터셋에

준하는 대화 길이를 가지는 것을 알 수 있다.

그림 3은 ChatGPT를 통해 레이블링하고자 했던 6가지 슬

롯의 레이블링 된 횟수를 나타낸 것이다. 6가지 슬롯이 모두

레이블링 되었으며, 상담 시 필수적으로 수집해야 할 정보인 ’

발작여부’, ’공황장애증상’, ’공황촉발상황’이가장많이레이

블링 된 것을 확인할 수 있다. 그림 4는 ’공황장애 증상’ 슬롯에

표 1. 멀티모달 공황장애 TOD 데이터 셋의 통계정보

Train Validation Test

대화 수 8,841 2,947 2,947

턴 수 42,633 14,104 14,168

그림 5. PC TOD 베이스라인 구조

매핑된 증상 분포를 그래프로 나타낸 것이다. 심계항진과 호흡

곤란이 가장 많이 등장하였으며, 어지럽고 현기증이 날듯함이

그다음으로 많이 등장하였다. 이는 실제 공황장애 주요 증상

과 상당 부분 일치함을 알 수 있다. ChatGPT를 통해 생성된

멀티모달 과제 지향 대화 예시는 그림 7와 같다.

3. 멀티모달 공황장애 상담 대화 상태 추적 시스템

본 연구에서는 멀티모달 공황장애 상담 대화 상태 추적 베이

스라인모델로 GPT-2 [9]를사용하였다. GPT-2는트랜스포머

(transformer)의 디코더(decoder)로만 구성된 언어 모델로, 대

량의 텍스트로 사전 학습되어 언어 모델링 및 생성 문제에서

우수한 성능을 보인다. 그림 5와 같이 시각 맥락과 대화 맥락

(dialogue context)가 주어지면 모델은 사용자 발화에 대해 대

화 상태를 추적하고, 시스템 응답을 생성한다.

GPT-2는단일모달리티를다루기때문에,사용자얼굴이미

지에레이블링된성별,나이,감정을토대로텍스트모달리티의

이미지캡션을생성한후이를시각맥락으로활용하였다.그림

6은 이미지 캡션 생성에 활용한 템플릿이다.

그림 6. 사용자 얼굴 이미지에 대한 캡션 생성을 위한 템플릿

사용자의 t 시점 발화를 xt, 시스템의 t 시점 발화를 yt라 할

때, t시점의대화맥락 Ct는 t−1시점까지의이전대화기록과

현재 t 시점의 사용자 발화로 구성된다.

Ct = {x1, y1, ·, xt−1, yt−1, xt} (1)
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그림 7. 공황장애 상담을 위한 멀티모달 TOD 데이터셋 예시

4. 실험 및 성능 평가

실험은 Ubuntu 18.04.5 LTS에 NVIDIA CUDA 12.1환경에

서 진행하였으며, 모델 학습은 Python 3.8, pytorch 2.0.1에서

진행하였다.

4.1 평가 지표

대화 상태 추적 연구에서 활용되는 평가 지표인 Joint Goal

Accuracy (JGA)와 Slot F1 점수를 이용하여 평가를 수행하

였다.

JGA는각대화턴마다모델이예측한슬롯과밸류쌍이정답

레이블과 전부 일치하는지 평가하는 혹독한 지표이다. 반면에

Slot F1 점수는 각 대화 턴에서 슬롯 별로 모델이 예측한 밸류

와 일치하는지 평가하며, JGA보다는 유연한 기준으로 성능을

측정한다.

4.2 결과 분석

실험 결과, 베이스라인 성능이 JGA 74.188%, Slot F1 점수

75.444%의 준수한 성능을 달성하였다. MMTOD-PC 데이터

셋은 멀티모달 모델의 공황장애 상담 대화 상태 추적 성능을

파악하는 것을 목표로 한다. 베이스라인 모델은 사용자 메타

데이터로부터 생성한 정답 이미지 캡션을 시각 맥락으로 활

용하였으며, 멀티모달 모델이 이미지 모달리티로부터 올바른

사용자 성별, 나이, 감정 이상의 피쳐를 추출한 시각 맥락을 활

용한다면 베이스라인 성능을 능가할 수 있을 것으로 기대된다.

표 2. 공황장애 상담 대화 상태 추적 성능

Method JGA (%) Slot F1 (%) Slot Stderr

PC − TODCapgold
74.188 75.444 0.004
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5. 결론

본 논문에서는 공황장애 상담 목적의 멀티모달 과제 지향

대화 데이터셋 구축 프레임워크를 제시하였으며, 해당 데이터

셋의 품질을 증명하기 위한 분석을 제공하였다. 대화 맥락과

얼굴 이미지로부터 생성된 이미지 캡션인 시각 맥락을 통해

대화 상태 추적을 수행하는 GPT-2 기반 베이스라인 성능을

제시하였다. 하지만 사용자 이미지로부터 얻을 수 있는 정보는

성별, 나이, 감정 뿐만이 아니기 때문에 이러한 점에서 베이스

라인연구는시각정보손실을피할수없다는한계점을지니고

있다. 향후에는 이미지 또는 비디오와 텍스트 모달리티를 함께

처리하는 멀티모달 모델을 활용하여 베이스라인 성능 개선 연

구를 심층적으로 수행할 계획이다.
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