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요약  이 글은 Music Information Retrieval(MIR) 기법을 사용하여 오디오 콘텐츠의 리듬 정보를 자동으로 분석하

고 이를 시각화하는 방법에 대해 다룬다. 특히 MIR을 활용한 간단한 시각화(sound visualization) 어플리케이션을 

소개함으로써 음악 정보 분석이 디자인, 시각 예술에서 다양하게 활용될 수 있음을 보이고자 한다. 음악적 정보를 

시각 예술로 담아내려는 시도는 20세기 초 아방가르드 화가들에 의해 본격적으로 시작되었다. 80년대 이후에는 컴퓨

터 기술의 급속한 발전으로 사운드와 이미지를 디지털 영역에서 쉽게 하나로 다룰 수 있게 되었고, 이에 따라 다양

한 오디오 비주얼 예술작품들이 등장하였다. MIR은 오디오 콘텐츠로부터 음악적 정보를 분석하는 DSP(Digital 

Signal Processing) 기술로 최근 디지털 콘텐츠 시장의 확장과 더불어 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히 웹이나 

모바일에서는 이미 다양한 상용 어플리케이션이 적용되고 있는데 query-by-humming과 같은 음악 인식 어플리케

이션이 대표적인 경우이다. 이 글에서는 onset 검출(onset detection)을 중심으로 음악적 리듬을 분석하는 알고리즘

을 살펴보고 기본적인 조형원리에 따라 이를 시각화하는 어플리케이션의 예를 소개한다.
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1. 서론

음악 정보를 시각 예술로 변환하려는 시도는 20세기 초 

아방가르드 화가들에 의해 시작되었다. 특히 몬드리안과 같

은 De Stijl 화가들은 음악이 순수하게 추상적인 요소들로 

구성되어 있음에 주목하고 화성법, 대위법과 같은 음악의 규

칙에서 조형 요소들을 구성하는 원리를 찾으려고 노력하였

다.[1]

Music Information Retrieval(MIR)은 디지털 신호 처리

(DSP, Digital Signal Processing)의 한 분야로 오디오 콘

텐츠 분석과 관련하여 최근 활발히 연구되고 있다. 특히 웹

이나 모바일에서는 이미 상용 어플리케이션에 많이 적용되

고 있는데 query-by-humming과 같은 자동 음악 인식 어

플리케이션이 대표적인 경우이다.

이 글은 MIR 기법을 사용하여 오디오 콘텐츠로부터 비트 

추출 및 리듬 분석을 자동으로 실행하고 이를 시각화하는 

방법에 대해 살펴 본다. MIR과 관련한 연구가 주로 상용 어

플리케이션 적용을 목적으로 하는 것과 달리 이 글은 MIR 

기법의 예술적 적용 가능성에 초점을 맞추고 있다. 따라서 

MIR로 분석된 리듬 정보를 조형 원리에 따라 시각적으로 재

구성하는 방법들을 주로 다룬다.

2. 음악적 리듬

리듬은 다양한 변수들이 혼합된 개념이기 때문에 정확하

게 정의하기는 힘들다. 리듬의 어원은 그리스어 ρυθμοζ

(rhythm)과 ρεω(to flow)이다. 형태를 의미하는 그리스어 

Rhythmos는 이오니안 철학의 중요한 용어 중 하나였다. 

Rhythmos는 특정한 방식의 흐름을 의미하는데 플라톤은 수

를 사용하여 표현할 수 있는 몸의 움직임이라고 하였다. 그

는『향연』에서 “시스템은 빠름과 느림의 결과이다. 처음에

는 반대쪽에서 시작하지만 차츰 조화를 이룬다.”라고 하였

고,『국가』에서는 리듬을 “움직임 속의 질서”라고 정의하였

다.[2]

리듬은 일반적으로 음악의 기본이 되는 규칙적인 펄스 또

는 음악에서 전반적으로 유지되는 반복적 패턴을 의미한다. 

이때 일정한 간격으로 발생하는 펄스를 비트라고도 하며, 비

트의 강약이 변화하여 만들어지는 패턴을 박자라고 한다. 박

자 시스템은 서양 음악의 중요한 요소 중 하나이지만 일부 

현대음악이나 민속음악에서는 박자 개념이 없는 경우도 있

다.

Barratt는 리듬은 ‘반복되지만 어떤 두 요소도 동일하지 

않은 비트 혹은 흐름’이라고 정의하며, 전통적으로 예술 작

품에 리듬감을 부여하기 위해서는 규칙성 속에서 의미 있는 

변화가 있어야 한다고 말한다.[3]

컴퓨터를 사용한 리듬 분석을 위해 Blimes는 박자 구조

(metric content), 박자가 없는 구절(ametric phrases), 빠

르기 변화(tempo variation), 이벤트 오차(event shifting)

의 네 가지를 리듬의 요소로 제시했다.[4] 이 중에서 음악적 

리듬의 박자 구조는 일정한 간격을 지닌 시간축의 그리드에 

표시할 수 있는 연속적인 리듬 이벤트를 말한다. 서양 음악

의 기보법은 박자 구조를 표현하는 대표적인 예이며, 음악 

소프트웨어에서 사용하는 시퀀서(sequencer), 퀀타이저

(quantizer) 등도 박자 구조를 활용한다. 앞서 말한 것처럼 

서양 음악은 박자 시스템에 기반한 리듬 구조를 가지고 있

으므로 박자 구조의 분석이 서양 음악의 리듬 분석을 위해

서는 필수적인 사항이라고 할 수 있다.

한편 Toussaint은 기하하적 관점에서 음악적 리듬을 분

석하였다.[5] Toussaint은 특히 아프로-쿠바 음악의 클라베

(clave)1) 리듬에 주목하여 이를 기하하적 형태로 표현하여 

그 구조를 파악하고자 하였다. Toussaint은 4/4 박자를 가

진 클라베의 onset을 16등분한 원에 배치한 후 onset 간 간

격으로 리듬의 수학적 구조를 도형으로 나타내었다.

3. MIR 기법을 사용한 리듬 분석

MIR은 오디오 콘텐츠로부터 음악적 정보를 추출, 분석하

는 기술로 오디오 신호를 매개변수화(parametrization)하여 

얻어지는 특성 벡터(feature vector)를 패턴 매칭(pattern 

matching)등의 기법으로 분석한다.

3.1 리듬 분석 알고리즘

컴퓨터를 사용한 음악적 리듬의 자동 분석은 80년대 이후 

연구되기 시작하였다. 초기에는 제한적인 컴퓨터 성능으로 

인해 MIDI와 같이 기호화된 음악 데이터에 대한 분석이 주

로 이루어 졌으나 최근에는 DSP를 사용하여 오디오 데이터

를 직접 분석하는 것이 가능해졌다. 음악적 리듬의 분석을 

위해서는 시간 영역, 스펙트럼 영역의 다층적인 분석이 필요

한데 비트 추적(beat tracking) 알고리즘은 가장 기본적인 

분석 방법 중 하나이다.

Hainsworth는 비트 추적 알고리즘을 그 목적에 따라 규

칙기반 기법(rule-based), 자동상관 기법(autocorrelative), 

오실레이팅 필터 기법(oscillating filter) , 히스토그래밍 기

법(histogramming), 다중 에이전트 기법(multiple agent), 

확률적 기법(probabilistic) 등으로 분류하였다.[6]

Scheirer는 공진 콤필터(resonating comb-filter)를 사용

한 비트 추적 알고리즘을 제시하였다.[7] 이 알고리즘은 입

1) 클라베(clave)는 살사(salsa), 룸바(rumba) 등과 같이 아프로-쿠
바 음악에 자주 사용되는 리듬 패턴이다.

�1�0�7�6



력 오디오 신호를 필터뱅크(filterbank)를 사용하여 6개의 

대역으로 나눈 후 인벨롭 검색기(envelope detector)를 사용

하여 각 밴드의 데이터를 줄인다. 이후 대역별로 약 150여개

의 콤필터를 사용하여 오디오 신호의 빠르기(주기)를 검출해 

낸다.

Goto는 비트 추적을 위해 다중 에이전트(multiple agent) 

모델을 사용하였다.[8] 입력 신호는 필터뱅크를 거쳐 대역별

로 분리된 후 이산 onset 검출(discrete onset detection)에 

의해 IOI(inter-onset interval) 벡터로 변환된다. 그리고 

IOI 벡터의 자동상관, 교차상관(cross correlation)에 의해 

리듬 패턴을 유도하고, 다중 에이전트를 사용하여 최적의 빠

르기를 산출한다.

Klapuri는 Hidden Markov Model(HMM)을 사용한 알고

리즘을 제안하였다.[9] Klapuri의 알고리즘은 Scheirer와 유

사한 평가 단계를 거치지만, HMM을 사용하여 과거의 데이

터를 현재의 빠르기 산출에 반영한다.

정확한 리듬 분석을 위해서는 알고리즘의 정확도 뿐만 아

니라 음악 스타일에 대한 이해가 필요하다. 예를 들어 레게

나 스카 음악의 경우 오프비트(offbeat)에 강박이 발생하는

데 이러한 정보를 미리 입력할 경우 비트 검출 알고리즘의 

정확도를 더 높일 수 있다. 따라서 리듬 분석 알고리즘의 정

확도를 높이기 위해 콘텐츠로부터 자동으로 분석되는 데이

터 외에 수동으로 입력된 메타데이터를 활용하는 경우도 있

다.

3.2 Onset 검출 알고리즘

Onset은 소리에서 음량이 0인 지점에서 최초 최대점까지 

증가하는 시작 부분을 말하는데 소리의 전이 상태에 해당하

는 부분이다. onset 검출은 음악 신호의 분석과 인덱싱 기법

에서 중요한 역할을 하며 리듬 비트의 검출에 효과적으로 

사용할 수 있다.[10]

     그림 1. onset 검출 알고리즘의 흐름도

일반적으로 onset 검출 알고리즘은 그림1과 같이 3가지 

단계로 이루어진다. 입력 신호는 노이즈 제거와 같은 전 처

리기(pre-processor)를 거친 후 특성 추출(feature extrac 

-tion)과 같은 reduction 기법에 의해 검출 함수(detection 

function)를 도출한다. 검출 함수에서 매 프레임에 해당하는 

시간의 y값은 onset의 확률로 해석할 수 있는데 최고점을 

찾아내는 peak-picking 알고리즘으로 onset의 위치를 시간 

축에 표시할 수 있다.

3.2.1 전처리(preprocessing)

onset 검출 알고리즘에서 전처리는 원본 신호의 특정한 

측면을 분석 목적에 따라 증폭시키거나 제거하는 것을 의미

한다. 따라서 알고리즘에 따라 전처리는 선별적으로 적용할 

수 있는데 일반적으로 다중대역 분할과 transient / 

steady-state 분리가 많이 적용된다.

많은 onset 검출 연구에서 다중 대역 분할을 사용하고 있

는데 이는 onset 검출을 부 대역(sub-band)으로 나눔으로

써 검출 능력을 높이기 위함이다. 다중 대역 분할을 위해서

는 주로 필터뱅크를 많이 사용하며 Goto, Scheirer, 

Klapuri 등이 이러한 방식을 사용하였다.

transient/steady-state 분리는 오디오에서 음색 요소를 

제거하기 위해 필요하다. 예를 들어 오르간의 경우 sustain 

구간이 길기 때문에 onset 검출이 힘들 수 있는데 이러한 

음색 요소를 제거함으로써 onset 검출을 위한 trasient 상태

만 남기는 전처리를 하게 된다.

3.2.2 Reduction

Onset 검출에서 reduction은 오디오 신호를 검출 함수

(detection function)로 변환하는 것으로 onset 검출을 위해 

필요한 부분(전이 상태) 이외의 데이터를 제거하는 과정이

다. reduction은 크게 신호 특성(signal feature)을 이용하

는 방법과 확률적 모델을 사용하는  방법으로 나눌 수 있다.

MIR에서 많이 사용하는 특성(feature)는 크게 시간 특성

(temporal feature)와 스펙트럼 특성(spectral feature)로 

나눌 수 있다. 시간 특성은 오디오 신호의 크기(amplitude)

나 에너지 및 그 변화값(미분값)을 사용하여 비교적 간단하

게 구현이 가능하며, 스펙트럼 특성은 Short-Time 푸리에 

변환(STFT)이나 MFCC1) 등의 방법을 사용한다. 여기서는 

각각 시간 특성, 스펙트럼 특성을 대표하는 envelope 

follower와 STFT 기법에 대해 살펴보도록 한다.

1) MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coeeficients), 인간의 청각 시
스템을 반영한 mel-scale에 기반한 스펙트럼 분석 방법으로 음
성 인식 알고리즘에서 중요한 역할을 한다.
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그림 2. 사운드 시각화 어플리케이션의 구조

1) 인벨롭 추적(envelope following)

간단한 신호의 경우 신호의 크기 변화를 관찰함으로써 

onset을 쉽게 찾아낼 수 있다. 초기의 onset 검출 방법은 

신호의 크기 변화를 추적하는 검출 함수를 사용하였는데 이

는 envelope follower에 해당한다. envelope follower는 입

력 신호를 정류(rectification)한 후 smoothing(low-pass 

filtering)함으로써 쉽게 구현할 수 있다.

 
 
  






 

 (1)

: 중심  인 N-포인트 윈도우(smoothing 

커널이라고도 한다.)

신호의 크기를 추적하는 방법 대신 다음과 같이 에너지를 

추적하는 방법을 사용할 수도 있다.

 
 
  






 

  (2)

envelope follower에 의해 얻어진 검출 함수는 smoothing

을 사용했지만 여전히 최대값 선택(peak picking)에 의한 

onset 검출에 적합하지 않다. 표준 onset 검출 알고리즘에서

는 에너지를 그대로 사용하지 않고 에너지의 미분값을 사용

한다. 이 경우 onset에서 흔히 발생하는 에너지의 급격한 변

화가 미분값에서 꼭지점으로 나타나게 된다. 그 외에 방법으

로 소리 크기가 로그함수로 인지된다는 음향심리학의 실험 

결과를 이용하기도 한다.

2) Short-Time Fourier Transform

스펙트럼 특성을 사용한 검출 함수는 전처리를 간소하게 

하고 여러 개의 악기로 되어 있는 다성(polyphonic) 신호의 

분석에 적합하다. 입력 신호 x(n)에 대하여 Short-Time 푸

리에 변환(STFT)는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 
  






 



 

(3)

w(m): N-포인트 윈도우, h: 근접한 윈도우 간의 

hop(time shift)의 크기.

스펙트럼 영역에서 전이 상태와 관련된 에너지의 증가는 

광대역으로 나타나는 경향이 있다. 신호의 에너지는 대체로 

저역대에 집중되어 있기 때문에 전이 상태에 의한 에너지 

변화는 고역대에서 더 쉽게 관찰할 수 있다. 이런 특성을 이

용하기 위해 다음과 같이 주파수에 따라 가중치를 적용할 

수 있다.

 
 
 






 




(4)

Wk: 주파수에 따른 가중치

4. 시각화 어플리케이션의 구현 

이 장에서는 앞서 살펴본 onset 검출 알고리즘을 활용한 

사운드 시각화(sound visualization) 어플리케이션의 예를 소

개한다. 사운드 시각화 어플리케이션의 구조는 그림과 같다. 

onset 검출을 통해 얻어진 리듬 비트 정보는 행렬 또는 

벡터로 저장된다. 이 예에서 사용한 onset 검출 알고리즘은 

입력 신호를 대역별로 분리하지 않았으므로 reduction을 거

친 검출 함수는 벡터 형태로 나타난다. reduction의 단계에

서는 입력 신호의 에너지를 추적(energy following)한 후 노

멀라이징(normalizing) 및 한계값(threshold)을 이용한 리미

팅(limiting) 과정을 거쳤다. 에너지 추적에서는 Hanning 
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윈도우를 사용한 필터링을 적용하였다. 

입력 신호 샘플의 인덱스를 , 검출 함수의 샘플 인덱스

를 라고 할 때, 와 는 다음과 같은 관계를 가진다.

 ×  (5)

는 검출 함수의 벡터 크기를 줄여주는 매개변수로 프레

임 크기로도 이해할 수 있다. 예를 들어 320BPM1)의 빠르

기를 가진 음악의 경우 32분음표에 해당하는 시간은 0.0234

초로 샘플링 비가 44,100Hz인 오디오 신호의 경우 약 1,024 

프레임에 해당한다. 즉, h=1,024에서 320BPM인 음악의 32

분음표 단위까지 비트의 검출이 가능함을 의미한다. 앞에서 

소개한 Scheirer, Goto, Klapuri의 경우 비트 검출 이후 

BPM과 관계있는 주기 산출을 위한 알고리즘을 포함하고 있

지만 이 알고리즘은 onset(비트)의 검출만 다룬다. 검출된 

onset 벡터는 기본적으로 위치(벡터의 인덱스, 샘플 프레임)

와 크기에 대한 정보를 가진다. 다중 대역이나 다중 특성을 

사용할 경우 n차원 벡터를 얻을 수 있다. 

사운드 시각화(sound visualization) 어플리케이션은 검출 

함수인 onset 벡터를 기본적인 조형 요소들로 재구성한다. 

이 어플리케이션은 Processing API를 사용하여 Java로 구현

되었다. Processing은 자바 기반의 언어로 다양한 드로잉 

API가 제공되어 프로그래밍에 익숙하지 않은 시각 디자이너

가 쉽게 사용할 수 있는 어플리케이션 개발 환경이다.[11]

그림 3. onset 검출의 예. 513 샘플의 Hanning 윈도우, 256 샘
플의 hop 크기가 사용되었다. 맨 아래의 이미지가 원본 오디
오의 파형이고, 위에서부터 각각 0.7, 0.5, 0.3의 한계값
(threshold)이 사용되었다.

1) BPM(Beat Per Minute), 음악의 빠르기를 나타내는 단위로 분당 
비트 수를 의미한다. 일반적인 곡의 빠르기는  120BPM인데 이
는 분당 4분음표 120개가 연주되는 빠르기에 해당한다.

시각화를 위한 조형 요소로는 점, 선, 면과 같은 기본 도

형을 사용하였고 구성의 명확함을 위해서 그레이 모드를 적

용하였다. 각 조형 요소는 벡터 또는 행렬의 값에 따라 각각 

회전, 크기, 간격, 명도 등의 속성을 조정하였다.

<그림 3>은 검출된 onset을 밝기가 다른 수직선으로 시

각화한 경우이다. 리미터(limiter)의 한계값 설정에 따라 

onset 검출의 정확도가 달라지며 상대적으로 많은 에너지를 

가지고 있는 저역대 onset의 검출이 더 정확하다. onset 검

출의 정확도는 이 외에도 윈도우의 모양, 크기, hop 크기 등

에 의해서도 많은 차이를 나타낸다.

<그림 4>-<그림 9>는 onset 검출 알고리즘으로 추출된 

onset 벡터를 시각화한 예이다. <그림 4>, <그림 5>는 

onset 벡터의 크기를 수직선의 밝기나 길이로 적용한 경우

이다. <그림 6>~<그림 9>는 onset 벡터를 그리드 형태로 

시각화하였는데, 각각 셀의 폭, 원의 밝기, 셀의 회전 각도 

등으로 적용하였다.

그림 4-그림 9. 검출된 onset에 대한 다양한 시각화의 예.
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그림 10. 푸리에 변환을 사용한 사운드 시각화의 예. 푸리에 변환 
후 대역별로 각 프레임의 에너지를 자동상관(autocorrealtion) 
알고리즘을 사용한 후 시각화하였다.

5. 결론

이 글에서는 리듬 정보 분석을 위한 다양한 MIR 기법들

을 살펴보고 onset 검출 알고리즘을 활용한 사운드 시각화 

어플리케이션의 예를 통해 디자인, 시각 예술 분야에서의 활

용 가능성을 검토해 보았다. 이 글에서 사용한 사운드 시각

화 어플리케이션은 다양한 시각적 표현 가능성에 초점을 두

었기 때문에 일반적인 MIR 알고리즘이 추구하는 분석의 정

확도 문제는 다루지 않았다. 따라서 실질적인 적용을 위해서

는 정확도, 연관성과 같은 알고리즘의 타당성에 대한 검토도 

필요하다. 또한 음악적 리듬은 onset으로 대표되는 시간적 

구조 뿐만 아니라 화성과 같은 스펙트럼 구조와도 관련이 

있기 때문에 보다 의미있는 사운드 시각화 알고리즘을 위해

서는 오디오에 대한 다층적인 분석이 필요하다. <그림 10>

은 푸리에 변환을 통해 얻어지는 스펙트로그램

(spectrogram)을 시각화한 것으로 이러한 예에 해당할 것이

다.

현재 MIR에 대한 연구 결과는 상용 어플리케이션에서 많

이 적용되고 있어 그 연구 규모나 범위가 확대되고 있다. 이

러한 연구들은 주로 웹, 모바일 환경에서 디지털 콘텐츠의 

활용을 쉽게 하는 것이 목적이기 때문에 음악 정보 분석의 

정확도를 높이는 방향으로 이루어지고 있다. 하지만 20세기 

초 아방가르드 화가들처럼 사운드와 이미지의 보편적인 미

를 예술적으로 구현하려는 시도들도 최근 미디어 아트 영역

에서 많이 나타나고 있다.

리듬은 사운드와 이미지에서 공통으로 발견되는 중요한 

속성이다. 따라서 이를 분석하고 변환하는 알고리즘은 음악

뿐만 아니라 디자인, 시각 예술 등에서 다양하게 활용될 수 

있다. 그리고 이러한 알고리즘을 구현할 때 각 분야가 구축

해 놓은 리듬, 더 나아가서 시간을 다루는 원리에 대한 이해

는 중요한 역할을 할 것이다.
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