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요  약

음악 장르 분류를 해서 다양한 종류의 특징 벡터들이 이용되고 있다. 표 인 short-term 특징 벡터들로는 

mel-frequency cepstral coefficient (MFCC), decorrelated filter bank (DFB), octave-based spectral contrast (OSC) 등이 있으

며, 이들의 long-term variation이 함께 이용된다. 본 논문에서는 OSC 특징을 추출하는데 있어서 하나의 옥타  밴드 뿐만 아

니라 다  옥타  밴드를 동시에 이용하여 옥타  밴드 간 상 계를 함께 반 할 수 있도록 하 다. 2012년도 music 

information retrieval evaluation exchange (MIREX) 평가회의 mixed 장르 분류 분야에서 4 를 한 알고리즘에 다  옥타  

밴드를 이용한 결과, GTZAN과 Ballroom 데이터베이스에 해서 각각 0.40% 포인트와 3.15% 포인트의 성능 향상을 얻을 수 

있었다.

Abstract

For musical genre classification, various types of feature vectors are utilized. Mel-frequency cepstral coefficient (MFCC), 

decorrelated filter bank (DFB), and octave-based spectral contrast (OSC) are widely used as short-term features, and their 

long-term variations are also utilized. In this paper, OSC features are extracted not only in the single-octave band domain, 

but also in the multiple-octave band one to capture the correlation between octave bands. As a baseline system, we select 

the genre classification system that won the fourth place in the 2012 music information retrieval evaluation exchange 

(MIREX) contest. By applying the OSC features based on multiple-octave bands, we obtain the better classification 

accuracy by 0.40% and 3.15% for the GTZAN and Ballroom databases, respectively. 

      Keywords : Music information retrieval, music genre classification, MFCC, DFB, OSC, SVM 

Ⅰ. 서  론

인터넷의 발 으로 음원을 다운로드할 수 있는 웹서

비스가 활발히 이루어지게 되었다. 음원들의 보 이 보

편화 되면서, 방 한 양의 음악을 효과 으로 리  
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검색하는 방법들이 필요하게 되었다. 따라서 최근 들어 

음악 정보 검색 (music information retrieval)과 련된 

연구 분야가 주목을 받고 있다
[1]
. 음악 정보 검색과 

련된 커뮤니티로는 International Society for Music 

Information Retrieval (ISMIR) 학회와 Music 

Information Retrieval Evaluation eXchange (MIREX) 

등이 있다[2～3]. ISMIR 학회에서는 매년 다양한 주제의 

음악 정보 검색 알고리즘이 발표되고 있다. 더불어 

2005년도부터 시작된 MIREX contest는 다양한 음악 

정보 검색 연구 주제에 한 알고리즘들을 비교, 평가

하여 ISMIR 학회에서 발표하고 있다. 음악 정보 검색 

연구로는 음악의 beat를 찾는 알고리즘부터 장르/무드/

(3176)
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작곡가 분류
[4]
, singing/ humming을 이용한 타이틀 검

색[5～6] 등을 포함한다. 장르는 blues, rock, pop 등과 같

은 label로 표 되며, 무드는 사람의 감정과 유사하게 

음악의 즐거움, 슬픔 등으로 표 된다. 하지만, 장르와 

무드의 정의를 명확히 내리기 어려워 분류하기에 어려

움이 있다. 그럼에도 불구하고 많은 연구들이 진행되고 

있다.

음악 장르 분류의 성능은 음악의 특징을 얼마나 잘 

표 하는가와 어떠한 패턴 인식 방법을 사용하는가에 

따라 크게 향을 받는다. 본 논문에서는 새로운 특징

벡터를 추출함으로써 장르 분류 시스템의 성능 개선을 

이루고자 하 다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 다  옥타

 밴드를 이용한 장르 분류 시스템에 하여 소개하

고, Ⅲ장에서는 실험을 통해 기존 방식과 제안한 방식

의 성능을 평가하 다. 마지막으로 Ⅳ장에서는 최종 결

론을 서술하겠다.

Ⅱ. 본  론

음악의 장르 분류 시스템은 그림 1과 같이 특징 추출 

(feature extraction), 특징 선별 (feature selection), 모

델링 (modeling), 분류 (classification) 과정으로 구성되

어 있다. 장르 분류를 한 baseline 알고리즘으로는 

2012년도 MIREX 평가회의 mixed 장르 분류 분야에서 

4 를 한 알고리즘을 사용하 다[12].

그림 1. 음악 장르 분류 시스템의 블록도

Fig. 1. Block-diagram of music genre classification 

system.

1. 특징 추출

음악의 특징 추출 방법에는 다양한 방법들이 있다. 

본 논문에서는 기존에 제안된 시스템에 실제 악기들의 

Feature vectors
Dimension

(a) (b)

Texture 

window

Mean

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

Variance

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

Max

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

Min

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

Octave-based 

modulation 

spectrum

MSFM OBS 8 11

MSCM OBS 8 11

Mean MSC/MSV OBS 16 22

Var MSC/MSV OBS 16 22

Feature-base

d modulation 

spectrum

FMSFM

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

FMSCM

MFCC 13 13

DFB 13 13

OSC 16 22

Mean
FMSC/

FMSV

MFCC 26 26

DFB 26 26

OSC 32 44

Var
FMSC/

FMSV

MFCC 26 26

DFB 26 26

OSC 32 44

Total vector dimension 468 546

표 1. 특징 벡터와 dimension: 

(a)기존 시스템, (b)제안 시스템

Table 1. Feature vectors and their dimension: 

(a) baseline system, (b) proposed system.

연주 주 수 범 에 의거한 특징 벡터를 결합하여 장르 

간의 차이를 두르러지게 구분할 수 있는 방법을 제안하

다. 추출된 특징은 표 1과 같다.

가. Short-term feature

(1) Mel-frequency cepstral coefficient (MFCC)

MFCC는 사람의 청각 모델을 기반으로 한 특징으로 

화자 인식이나 음성 인식에 많이 사용된다[7]. MFCC는 

mel-scale band-pass filter와 discrete cosine transform 

(3177)
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(DCT)에 의해 추출된다. B개의 mel-scale band에 해

서, b번째 band의 워 스펙트럼 값이 S[b]라 하면, k번

째 MFCC는 다음과 같이 구한다.

  
 

 logcos
   (1)

(2) Decorrelated filter bank (DFB)

DFB는 MFCC와 마찬가지로 화자 인식이나 음성 인

식에 주로 사용되지만[8], DCT 신 high-pass filter를 

이용해 추출된다. MFCC와 마찬가지로 band별 가 치 

합 S[k]를 구한 후, 다음과 같이 high-pass filter를 

용하여 추출한다.

  log  log       (2)

MFCC가 DCT에 의해 band별 특징을 나타낸다면, 

DFB는 각 band간 차이를 나타내는 특징이다.

(3) Octave-based spectral contrast(OSC)

OSC 추출 시에는 MFCC와 DFB에서 사용하는 청각 

모델인 mel-scale band 신에 octave-scale band를 사

용한다[10]. 표 2에 보듯이, 22050Hz 샘 링 주 수를 기

으로 octave-scale band-pass filter는 8개의 

single-octave band로 구성된다(0～100Hz, 100～200Hz, 

200～400Hz, 400～800Hz, 800～1600Hz, 1600～3200Hz, 

Band Frequency range (Hz)

Single-octave 

band

1 [0～100]

2 [100～200]

3 [200～400]

4 [400～800]

5 [800～1600]

6 [1600～3200]

7 [3200～6400]

8 [6400～11025]

Multiple-octave 

band

1 [0～800]

2 [800～11025]

3 [0～11025]

표 2. Single-octave band와 Multiple-octave band의 주

수 범

Table 2. Frequency range of single-octave band and 

multiple-octave band.

3200～6400Hz, 6400～11025Hz). 본 논문에서는 

single-octave band를 사용하는 baseline 시스템[12]에 

multiple-octave band 별로도 특징을 추출하는 방법[11]

을 추가 으로 용하 다. 표 2에서 보듯이, 본 논문에

서는 multiple-octave band 추출을 해서, 4개의 

octave씩 묶은 band 2개 (0～800Hz, 800～11025Hz)와 

체 주 수 범 인 global octave를 사용한 band 1개 

(0～11025Hz)를 추가 으로 이용하 다.

스펙트럼은 와 같은 band를 이용하여 각 band의 

구간으로 나 어진 후, 내림차순으로 정리한다. k번째 

band의 스펙트럼을 이라 하면, 내림차순으로 정리

된 스펙트럼은 ′ ′ ⋯′  이다. 이때, k
번째 octave-scale band의 peak와 valley를 각각 P[k], 

V[k]라 할 때, spectral contract는 다음과 같이 구한다.

             (3)

일반 으로 OSC는  로 정의된다. 부

분의 음악에서 강한 peak는 harmonic 부분과 연 되며, 

강한 valley는 non-harmonic 부분과 연 된다. 따라서 

OSC는 octave-scale sub-bands에서 spectral peak와 

spectral valley의 spectral contrast를 고려함으로써, 음

악의 harmonic과 non-harmonic 성분을 반 하는 특징

이다. 

나. Long-term feature

Long-term feature는 주어진 short-term feature의 

시간축 변화율을 고려한 특징이다.

(1) Texture window

Texture window를 이용한 특징 추출 방법은 특징들

의 통계  값을 사용한다. 한 임을 analysis 

window라고 정의한다면, texture window는 N개의 

analysis window로 정의된다. 즉, texture window에서 

추출한 short-term feature의 mean, variance, 그리고 

covariance 등과 같은 통계  값을 특징벡터로 추출하

게 된다[12]. Texture window를 사용하는 이유는 음악이 

short-time 스펙트럼의 time series로 구성되어 있으며, 

통계 으로 연 성을 가지기 때문이다.

(2) Modulation feature

Modulation feature는 modulation 스펙트럼을 이용하

(3178)
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여 추출한 특징이다. 각 texture window에 한 

analysis frame의 총 개수를 T라하고, t번째 analysis 

frame의 b번째 sub-band 내 Fourier 스펙트럼의 합을 

St[b]라 하면, n번째 modulation frequency에 한 

modulation 스펙트럼은 다음과 같이 구한다[13].

  
  



 exp      (4)

- Octave-based modulation spectrum (OMS)

OMS란 식 (4)에서 St[b] 신 octave-scale 

band-pass filter에 의한 b번째 sub-band 내 Fourier 스

펙트럼의 합을 사용한다.

OSC는 octave-scale band-pass filter를 이용하여 계

산된 band별 스펙트럼에 한 spectral contrast 값이다. 

반면, octave-based modulation spectral contrast 

(OMSC)는 각 octave band energy의 modulation 스펙

트럼을 구하고, modulation 스펙트럼에 한 spectral 

contrast를 구한 특징이다.

OMS를 바탕으로 계산한 modulation spectral 

flatness/crest measure (MSFM/MSCM)는 octave 

band energy의 modulation 스펙트럼에 해 spectral 

flatness/crest measure (SFM/SCM)를 구한 특징이다 
[13～14]

. MFSM의 작은 값과 큰 값은 평균 modulation 

스펙트럼의 peakiness와 flatness를 나타낸다. MSCM은 

MSFM과 반  특성을 나타낸다. 만약 b번째 MSFM이 

0에 가까운 값을 가진다면, octave-band b번째 

modulation frequency가 반복되는 패턴을 가진다. 이는 

beat가 강하다는 것을 나타내는 특징이다. 한 본 논문

에서는 modulation spectral contrast/valley 

(MSC/MSV)도 사용하 다[15～16].

- Feature-based modulation spectrum (FMS)

Feature-based modulation flatness/crest measure 

(FMSFM/FMSCM)는 feature vector에 기반한 

modulation 스펙트럼을 사용하여, 음악의 time-varying 

특징을 나타낸다[4]. K번째 dimension의 t번째 analysis 

frame의 short-term feature vector가 Ft[k]라 하면, n

번째 modulation frequency에 한 FMS는 다음과 같

이 구한다.

   
  



 exp     (5)

식 (5)는 식 (4)의 변형된 형태로써, St[b] 신 Ft[k]

를 사용했다. 본 논문에서는 MFCC, DFB, 그리고 OSC

를 short-term feature로 사용하 다. 한 feature- 

based MSC/MSV (FMSC/FMSV)를 계산하여 특징으

로 사용하 다[12].

2. 특징 선별

추출된 feature vector들은 특징 선별 알고리즘에 의

해서 각 장르에 합한 특징들만을 골라 분류에 사용한

다. 특징 선별 알고리즘을 사용하면 메모리와 계산량을 

일 수 있고, 선별된 특징들을 이용하여 성능 향상을 

이룰 수 있다. 특징 선별 과정은 학습 과정에서 이루어

진다. 따라서 테스트 과정에서는 선별된 특징들만이 계

산되기 때문에 계산 시간 한 일 수 있다.

특징 선별 알고리즘에는 principal component 

analysis, linear discriminant analysis, non-negative 

matrix factorization, and support vector machine 

(SVM) ranker 등이 있다[18～19]. 본 논문에서는 SVM 

ranker를 사용하여 특징 선별을 하 다. 

3. 모델링 및 분류

Feature vector를 추출하는 것도 요하지만, 이를 이

용하여 패턴 분류를 어떻게 할지도 요한 부분이다. 

분류를 해서는 먼  분류할 class별 모델을 만들어야

하는데, 패턴 인식 방법마다 다른 모델링 방법으로 모

델을 만든다. 패턴 인식 방법으로는 통계 인 근법[7], 

신경망을 이용한 근법[18] 등 다양한 방법이 있다. 각 

분류기마다 특징이 있어 같은 feature vector를 사용하

더라도 인식률은 달라진다.

본 논문에서는 음악 장르 분류를 해서 SVM을 이

용하여 모델링하고 분류하 다
[20]
. SVM은 Vapnik와 

AT&T Bell 연구소에서 제안한 방법으로 구조 인 

험 최소화를 사용하여 분류 에러를 이는 방법이다.

Ⅲ. 실  험 

장르 분류 시스템의 성능을 평가하기 해 GTZAN

과 Ballroom 데이터베이스를 사용하 다. GTZAN은 

blues, classical, country, disco, metal, hiphop, jazz, 

pop, reggae, rock의 총 10개 장르를 포함하고 있으며 

한 장르 당 100곡, 한 곡 당 30 로 구성되어 있다. 

(3179)
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GTZAN Ballroom

Accuracy (%)
기존 방식 85.00 70.20

제안 방식 85.40 73.35

Feature-vector dimension 160 160

표 3. 기존 방식과 제안 방식의 장르 분류 정확도

Table 3. Genre-classification accuracy of the baseline 

and proposed systems.

Ballroom은 dance 음악 스타일의 cha-cha, jive, 

quickstep, rumba, samba, tango, viennese waltz, waltz

의 총 8개 장르를 포함하고 있다. 총 698곡이지만, 각 

장르 당 곡의 수는 유니폼하게 분포되어 있지 않으며, 

한 곡 당 30 로 구성되어 있다.

Ⅱ-1장에서 서술한 방식으로 feature를 추출하 고, 

Ⅱ-2장에서 설명한 SVM ranker를 특징 선별 알고리즘

으로 용하 다. 분류기로는 선형 커  함수를 용한 

SVM에 하여 1-against-1 방식을 사용하 다. 한 

실험의 신뢰성을 해 10-fold cross-validation (CV) 

실험을 하 다. 10-fold CV는 체 데이터베이스의 

90%를 이용하여 모델을 학습하고, 나머지 10%를 이용

하여 장르 분류를 테스트하는 과정이다.

Baseline system으로는 single-octave band를 이용하

여 다양한 특징을 추출한 [12]를 사용하 고, 제안 방식

은 multiple-octave band를 이용하여 다양한 특징을 추

출한 방식을 사용하 다. Feature vector별 dimension은 

표 1에서 확인할 수 있다. Single-octave band 이외에 

multiple-octave band를 추가 으로 이용하 기 때문에 

OSC를 이용한 특징들의 dimension이 증가하 다. 특징 

선별 알고리즘을 용하기 의 특징이 갖는 dimension

은 기존과 제안 방식에 해서 각각 468과 546이었다. 

표 3에 보듯이, 제안 방식에 특징 선별 알고리즘을 

용한 후의 dimension은 160으로 기존 방식과 동일하

으며, 따라서 SVM 분류 시의 계산량은 동일함을 알 

수 있다. 

장르 분류 정확도 측면에서는 제안한 방식이 기존 방

식에 비해서 향상된 성능을 보 다. GTZAN 데이터베

이스에 해서는 0.40% 포인트의 성능 향상을, 

Ballroom 데이터베이스에 해서는 3.15% 포인트의 성

능 향상을 보 다. Ballroom 데이터베이스에 해서 

SVM ranker를 이용한 특징 선별 알고리즘을 수행한 

결과, multiple-octave band에 기반한 feature vector들

이 상당수 선택되었음을 알 수 있었다. 따라서 제안한 

feature vector는 악기별 octave 범 에 근거하여 설계

된 multiple-octave band를 이용하 기 때문에 

Ballroom 데이터베이스에 포함된 cha-cha, jive, 

quickstep, rumba 등과 같이 여러 악기를 사용한 dance 

음악 장르들의 구분에 유용하게 사용될 수 있음을 알 

수 있었다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 특징 벡터 추출 시 single-octave 

band 이외에 multiple-octave band를 추가 으로 이용

함으로써 음악 장르 분류 인식률을 향상 시키는 알고리

즘을 제안하 다. 그 결과 GTZAN 데이터베이스에 

해서는 0.4% 포인트의 성능 향상을, Ballroom 데이터베

이스에 해서는 3.15% 포인트의 성능 향상을 보 다. 

Octave band-pass filter를 좀 더 정교하게 설계할 필요

가 있으며, 악기 별 특징을 고려하여 band-pass filter를 

설계하는 방법에 한 연구가 필요하다.
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