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초    록: 음악 장르는 음악 검색 및 분류 등의 정보 처리 시스템 구현에 있어서 필수적인 요소이다. 일반적으로 장르 

분류를 위한 스펙트럼 특징은 음악의 화음 및 강약 구조를 표현하기 위해 부밴드로 분해하여 구해진다. 본 논문은 음악 

장르 분류 성능 개선을 위한 특징 추출을 위한 부밴드 분해 방법에 관해 연구하였다. 또한 부밴드 음악 특징의 차수를 

줄일 수 있는 방법에 대해서도 연구하였다. 널리 사용되고 있는 장르 데이터셋들에서 실험을 수행하여 널리 사용되고 

있는 옥타브 스케일보다 세분화된 부밴드 분해가 장르 분류 성능을 향상시킬 수 있으며, 특징 차수 축소를 결합하여 

분류기의 계산량도 줄일 수 있음을 보였다.

핵심용어: 음악 분류, 음악 장르, 부밴드 특징, 특징 차수 축소

ABSTRACT: Musical genre is indispensible in constructing music information retrieval system, such as music 

search and classification. In general, the spectral characteristics of a music signal are obtained based on a subband 

decomposition to represent the relative distribution of the harmonic and the non-harmonic components. In this 

paper, we investigate the subband decomposition parameters in extracting features, which improves musical genre 

classification accuracy. In addition, the linear projection methods are studied to reduce the resulting feature 

dimension. Experiments on the widely used music datasets confirmed that the subband decomposition finer than 

the widely-adopted octave scale is conducive in improving genre-classification accuracy and showed that the 

feature-dimension reduction is effective reducing a classifier's computational complexity.
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I. 서  론

음악 검색을 위해서 방대한 양의 음악 데이터가 

존재하는 상황에서 빠르고 신뢰성 있게 정보를 제공

해 줄 수 있는 오디오 신호 처리 기술의 중요성이 증

대되고 있다.
[1]

 음악을 표현하는 여러 요소들 가운데 

일반적으로 사람의 음악 취향은 음악 장르로 표현되

는 경우가 많이 있다. 음악을 직접 듣고 수작업으로 

장르를 분류하는 것은 많은 시간이 소요될 뿐만 아

니라 인간의 실수에 의한 오분류의 가능성이 있다. 

따라서 음악 신호의 특징을 이용하여 장르를 자동으

로 분류하는 연구들이 큰 관심을 받아왔지만, 음악 장

르라는 구분은 주관적인 요소가 있고 구분이 모호한 

경우도 있으므로 여전히 어려운 문제로 남아 있다.
[2]

일반적으로 음악 장르 자동 분류는 Fig. 1과 같이 

이루어진다.
[3,4]

 준비 단계에서 분류기를 이미 장르

를 알고 있는 음악의 특징 데이터를 이용하여 학습
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Fig. 1. Overview of the feature-based musical genre 

classification system.
[3]

한다. 학습된 분류기를 이용하여 입력 음악 파일의 

특징에 대해서 장르 분류를 수행한다. 음악 장르 분

류를 위해서는 장르 간의 차이를 두드러지게 할 수 

있는 특징을 사용해야 하며, 일반적으로 스펙트럼 

기반의 음색 특징이 널리 사용되어 왔다. 장르 분류

에 사용되는 대표적인 스펙트럼 특징에는 MFCC 

(MelFrequency Cepstral Coefficients),
[2,3]

 OSC(Octave- 

based Spectral Contrast)
[5]

 등이 있다. 이러한 스펙트럼 

특징들은 음악 신호를 짧은 길이의 프레임(수 십에

서 수 백 ms)으로 나누고 각 프레임에 퓨리에 변환을 

취하여 얻어진다. 프레임 레벨의 스펙트럼 특징만으

로는 음악 장르를 신뢰성 있게 분류할 수 없으므로, 

프레임 레벨 특징들을 모아서 1 s에서 30 s 길이의 음

악 신호 세그먼트에서의 평균, 분산, 상관관계 등의 

통계학적 특성을 구한다. 사용될 특징이 결정되면, 

다음으로 그 특징에 맞는 분류기를 선택해야 한다. 

일반적으로 계산량이 적은 선형분류기가 많이 쓰인

다. 선형 분류기에는 SVM(Support Vector Machine), 

NB(Naïve Bayes), LDA(Linear Discriminant Analysis) 등

이 있다. 이러한 선형 분류기는 학습을 통해서 오디

오 특징을 장르 별로 잘 나눌 수 있는 선형(고차원 특

징에 대해서는 실제적으로 초평면)의 경계를 찾아

준다.

본 논문에서는 음악 장르 분류에 좋은 성능을 보

인 스펙트럼의 극값에 대한 연구를 수행하였다. 이

러한 극값은 화음의 구조와 세기 등의 정보와 밀접

한 연관이 있어서 음악 장르 분류에 좋은 성능을 보

였다.
[5]

 기존의 스펙트럼 극값을 이용한 음악 분류 

연구들에서는 특징을 추출할 부밴드의 대역폭과 개

수 등의 파라미터들에 대한 장르 분류 성능 분석에 

대한 연구가 없었다. 본 논문은 어떻게 음악 신호 스

펙트럼을 나누어 분석하는 것이 장르 분류 성능에 

도움이 되는 지에 대한 연구이다. 본 논문에서는 부

밴드를 인간의 청각 지각을 모사한 멜 스케일
[6]
로 나

누고, 멜 스케일 상에서 부밴드의 개수를 가변해 가

면서 부밴드 스펙트럼의 분포 특징을 추출하였다. 부

밴드 스펙트럼 분포 특징으로는 기존 연구들
[3,5]

에서 

좋은 성능을 보인 스펙트럼의 최대값과 최소값인 극

값을 고려하였다. 부밴드 개수의 증가에 따라서 늘

어난 특징의 차수를 줄이기 위해서 LFDA(Local 

Fisher Discriminant Analysis)
[7,8]

를 적용하였다.

본 논문은 음악 장르 분류를 위한 부밴드 선택 및 

차원축소에 관한 연구이다. II장에서 부밴드 스펙트

럼 극값 특징에 대해서 살펴보고, 구해진 특징에 

LFDA 기반 특징 차원 축소 기법을 적용한다. III장에

서 제안된 방법의 성능을 실험하고 결과를 비교 분

석한다.

II. 멜 스케일 부밴드 스펙트럼 극값 및 

LFDA 기반 특징 차원 축소

음악 분류기는 Fig. 1에 주어진 바와 같이 프레임 

레벨 특징을 추출하고, 프레임들을 모은 세그먼트 

레벨 특징 요약으로 구성되며, 세그먼트 레벨 요약 

특징이 학습된 분류기의 입력으로 사용된다. 본 논문

에서는 프레임 레벨 특징 추출 시 부밴드 개수와 세그

먼트 레벨 특징의 차원 축소에 관해서 연구하였다.

2.1 부밴드 스펙트럼 극값 특징

부밴드 스펙트럼 극값과 그 차이값은 음악 장르 

분류를 위해서 제안되었으며,
[5]

 음성의 모음 인지와

도 연관되어 있음이 알려져 있다.
[9]

 음악 장르는 화

음의 구조와 세기 등에 밀접한 관련이 있으므로, 기

존의 MFCC처럼 부밴드 내에서 스펙트럼의 합을 구

하는 것이 아니라 명시적으로 스펙트럼의 최대값과 

최소값을 사용하는 것이 장르 분류 성능에 도움이 

된다. 실제로 같은 특징 차수의 MFCC와 비교해서 

스펙트럼 극값 특징이 더 나은 장르 분류 성능을 보

였다.
[3]
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Fig. 2. Frequency versus mel scale.

음악 신호의 프레임에 FFT를 취해서 얻어진 스펙

트럼의 b번째 부밴드의 스펙트럼이 Pb  =  (Pb,1, Pb,2, ..., 

Pb,Nb)로 주어진다고 하자. 먼저 스펙트럼 Pb를 내림

차순으로 정렬했을 때 P'b  =  (P'b,1, P'b,2, ..., P'b,Nb)라고 

하면, b번째 부밴드의최대값 peakb와 최소값 valleyb 

값은 주변평활 계수인 α값에 따라서 아래와 같이 주

어진다(본 논문에서는 α = 0.2로 사용함).
[5]
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′
. (1)

기존의 스펙트럼 부밴드 특징을 사용한 연구들은 

스펙트럼을 옥타브 스케일의 부밴드로 나누었다. 일

반적으로 각 옥타브 스케일의 부밴드는 겹쳐지지 않

으며 시작과 끝 주파수는 Hz 단위로 0~200, 200~400, 

400~800, 800~1600, 1600~3200, 3200~6400으로 총 

6개의 주파수 대역이 사용되었다.
[5]

 하지만 이러한 

옥타브 스케일 부밴드 사용에 대해서 어떠한 성능 

검증도 이루어지지 않았다. 본 논문에서는 특징 추

출 시에 인간의 청각을 모사한 멜 스케일 상에서 부

밴드의 개수를 가변하였다. 인간의 청각에 대한 실

험을 통해서, 스펙트럼의 주파수 1000 Hz 이하에서

는 주파수와 멜스케일이 선형 관계에 가깝고, 그 이

상에서는 로그 함수 형태에 가깝다고 알려져 있

다.
[10]

 다양한 변환식이 존재하지만, 본 논문에서 사

용한 주파수( f  )와 멜(m) 스케일 변환 식은 다음과 같

다.
[6]

 log . (2)

위 변환식을 사용하여 0에서 6400 Hz 주파수 대역을 

멜 스케일로 나타내면 Fig. 2와 같다. 부밴드 극값 특

징을 추출하기 위해서 멜 스케일 상에서 균등하게 

대역을 분해하였다. 만약 4개의 대역을 사용한다면 

멜 스케일 상에서는 0에서 2611사이를 균등 분할하

여 0~653, 653~1306, 1306~1958, 1958~2611이며, 

이는 주파수 대역에서 0~551, 551~1528, 1528~3281, 

3281~6400에 해당한다. 본 논문에서는 인간 청각 모

델에 기반한 멜 스케일 상에서 부밴드를 분해하고 

몇 개의 부밴드를 사용하는 것이 음악 장르 분류에 

적합한 지를 확인하였다.

2.2 세그먼트 기반 특성 추출 및 LFDA기반 

차원 축소

음악 프레임에서 얻은 부밴드 특징을 세그먼트 레

벨에서 요약하여 장르 분류기에 사용한다. 세그먼트

의 길이는 1 s에서 30 s 사이로 다양한다. 본 논문에서

는 3 s를 사용하였다. 각 세그먼트의 요약 특징으로 

장르 분류를 수행하고, 각 세그먼트의 분류 결과를 

전곡에 대해서 취합하여 최종 장르 결정을 한다. 일

반적으로 음악 파일 내의 모든 세그먼트들의 분류 

결과들을 모아서 최다수 선택 원칙을 적용한다. 

세그먼트 요약 특징으로는 평균과 표준편차가 널

리 사용된다. Eq. (1)에 주어진 바와 같이 음악 신호 

각 프레임에서 얻어진 스펙트럼을 B개의 부밴드로 

나누어 최대값과 최소값을 구하면, 프레임 별로 2B

개의 특징이 구해진다. 인접한 M개의 프레임인 세그

먼트에 대해서 각 프레임 특징을 평균과 표준편차로 

요약하면 최종 요약 특징은 4B 차수를 가지게 된다. 

부밴드 개수 B가 커짐에 따라서 특징 차수도 늘어나

므로 이를 줄일 수 있는 차원 축소 방법이 필요하다. 

본 논문에서는 LFDA를 적용하였다.
[7]

 LFDA를 통해

서 특징 분포의 국소 이웃 구조를 보존하고 특징 차

원을 축소하면서도 장르 차이 정보를 최대화할 수 

있는 변환 행렬을 구할 수 있다. LFDA 변환 행렬 학

습 과정은 다음과 같다. 학습에 사용할 세그먼트의 

개수가 n개이고 분류대상 장르의 개수가 c 일 때, 각 
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세그먼트에서 얻은 4B 차원 특징 벡터를 Xi (i = 1, 2, 

... , n)라고 하고 각 특징 벡터가 속하는 음악장르 레

이블을 yi ∊ (1, 2, ... , c)하고 하자. 같은 장르로부터 

얻은 특징 벡터간의 산포도 행렬과 다른 장르에서 

얻은 특징 벡터간의 산포도 행렬을 특징 벡터간의 

인접 행렬 A를 가중치로 하여 구한다. 본 논문에서 

인접 행렬 A는 n행 n열 행렬로 , Ai,j는 Xi 와 Xj 간의 코

사인 거리로 한다.
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′. (3)

Eq. (3)에서 가중치 행렬들은 각 장르에 속한 학습 특

징의 개수가 nc개라고 할 때 다음과 같이 주어진다. 


  

 i f    

 i f  ≠
 ,


  


 i f    

 i f  ≠
. (4)

얻어진 산포도 행렬들로부터 장르 차이가 두드러

질 수 있도록 변환행렬 


는 다음과 같이 정의된다.
[7]





arg max


′


′ 

  . (5)

Eq. (5)는 행렬의 고유값과 고유벡터를 구하는 문제

인    로 풀 수 있다. 얻어진 고유벡터를 

고유값의 크기에 따라 내림차순으로 r개를 취하여, 

4B 행 r열 변환행렬 


는 다음과 같이 주어진다. 




 


 
. (6)

최종적으로 4B 차원 특징벡터 Xi에 변환행렬 


를 

곱해서 차원 축소된 특징벡터 Zi를 구한다.


 




. (7)

얻어진 특징벡터 Zi를 이용하여 장르 분류기를 학

습한다. 차원 축소를 통해서 분류기 학습 및 실제 적

용 시에 4B 차원이 아닌 r 차원 벡터를 사용함으로써 

계산량을 줄일 수 있다.

III. 실험 결과

본 장에서는 II장에서 제시한 바와 같이 부밴드 스

펙트럼 극값 기반 음악 장르 분류기에 부밴드 개수

를 가변 시켜가면서 장르 분류 성능을 확인하였다. 

장르 분류 성능 검증을 위해서 널리 사용되고 있는 

두 가지 음악 데이터셋인 ISMIR과 GTZAN을 사용하

였다. ISMIR 데이터셋은 클래식, 일렉, 재즈, 메탈, 락, 

세계 음악 이렇게 6가지 장르로 구분되어있으며 

1458곡으로 이루어져 있다. 전체 곡중 절반인 729곡

은 학습으로 나머지 729곡은 분류 성능 검증용으로 

제공된다. GTZAN 데이터셋
[11]

은 블루스, 클래식, 컨츄

리, 디스코, 힙합, 재즈, 메탈, 팝, 레게, 락의 10개의 장

르에 각각 100곡씩 30 s 길이의 1000개의 음악파일로 

이루어져있다. 주어진 1000개의 음악 파일을 500곡

씩 학습과 테스트셋으로 나누었다. 같은 가수의 노

래들이 학습과 테스트셋 양쪽에 나누어 포함될 경우 

분류 성능이 높게 나오는 경향이 있다. 이는 특정 가

수의 음색 유사성이 분류기에 영향을 미치기 때문으

로, 공정한 장르 분류 알고리즘 성능 평가가 되지 못

한다. 따라서 본 논문에서는
[12]

에서 제안한 바와 같

이 공정한 장르 분류 성능 평가가 되도록 특정 가수

의 노래들이 학습과 테스트셋 중에서 한쪽에만 포함

되도록 조정하였다.

실험에 사용되는 음악 파일들을 모노로 바꾸고 

22050 Hz로 샘플링 주파수를 맞춘 후, 1024 길이의 해

닝 윈도우를 50 %씩 겹쳐 가면서 적용하고 FFT를 취

해서 각 프레임의 스펙트럼을 구한다. 각 프레임의 

스펙트럼을 멜 스케일 상에서 균등하게 부밴드로 나

누고 각 부밴드로부터 Eq. (3)의 최대와 최소값을 구

한다. 3 s 길이에 해당하는 인접한 128개의 프레임들

을 모아서 세그먼트를 구성하고 각 부밴드 특징의 평

균과 표준편차를 구해서 세그먼트 특징으로 이용한

다. 세그먼트 특징들로 선형 SVM 장르 분류기를 학

습하고 분류 실험을 수행하였다.

부밴드의 개수에 따른 분류 성능은 Figs. 3과 4에 
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Fig. 3. Classification accuracy (%) versus number of 

mel subband for ISMIR genre dataset.

Fig. 4. Classification accuracy (%) versus number of 

mel subband for GTZAN genre dataset with singer 

filter.

Fig. 5. Classification accuracy (%) versus feature 

dimension for ISMIR genre dataset.

Fig. 6. Classification accuracy (%) versus feature 

dimension for GTZAN genre dataset with singer filter.

도시하였다. 실험 결과 부밴드 개수가 늘어남에 따

라 특징 차수가 높아지고 분류성공율도 높아짐을 확

인할 수 있다. 다만 부밴드 개수가 14개 이상이 되면 

더 이상 성능이 크게 증가하지 않음을 알 수 있다. 기

존의 OSC 결과
[5]
와 비교할 때 더 많은 수의 부밴드를 

사용하는 것이 장르 분류 성능을 향상 시킬 수 있음

을 알 수 있다. 기존의 6개 옥타브 스케일 밴드를 사

용한 OSC결과와 비교하여 ISMIR과 GTZAN 데이터

셋 모두에서 최대 5 % 내외의 분류 성공률 개선이 가

능함을 확인하였다.

부밴드 개수를 증가시킴에 따라 분류기에 사용되

는 특징의 차수도 증가되는 문제가 있다. 부밴드 개

수가 16개인 경우 (B = 16)에 대해서 LFDA를 이용하

여 특징의 차수를 축소하였으며, 특징 차수에 따른 

분류 성능을 Figs. 5와 6에 도시하였다. 실험에서는 

LFDA외에도 PCA(Principal Component Analysis), DCT 

(Discrete Cosine Transform), Haar 변환도 적용하여 성

능을 비교하였다. PCA는 학습데이터로부터 얻은 공

분산 행렬의 고유값과 고유행렬로부터 변환을 구한

다. LFDA와는 달리 PCA에서는 학습데이터의 장르

레이블은 고려하지 않는다. DCT와 Haar 변환은 고정

된 베이시스를 가지며, 본 논문에서 사용된 DCT와 

Haar 변환의 파라미터는 Reference [13]에 나온 것과 

같다. 특징 차수 축소를 많이 할 경우 LFDA의 성능이 

우수하였다. 이는 LFDA가 장르별 특징의 분포 특성

을 반영하여 변환 후 같은 장르에서 얻은 특징은 가

깝게하고 다른 장르에서 얻은 특징은 멀어지도록 변

환 행렬을 구하기 때문으로 생각된다. 두 데이터셋 

모두에서 특징의 분포적 특징을 고려하는 LFDA와 

PCA가 고정 베이시스를 사용하는 DCT와 Haar 변환

에 비해서 우수한 성능을 보였다. 

기존의 OSC 방법
[5]
과 같은 차수인 24차로 줄인 경

우의 분류 성공율은 Table 1에 주어져 있다. 같은 차

수로 줄일 경우에도 OSC와 대비해서 각 데이터셋 별
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Table 1. Comparison of classification accuracy (%) 

with the conventional features, MFCC and OSC. For 

all the following cases, the number of segment-level 

features was 24. In case of LFDA, PCA, DCT, we used 

16 subbands (B = 16) in extracting features and reduced

feature dimension to 24.

Method\dataset ISMIR dataset GTZAN dataset

MFCC 76.68 53.5

OSC 79.42 57.1

LFDA Projection 80.66 60.6

PCA Projection 80.25 58.8

DCT Projection 78.74 55.6

로 1.2 %와 3.5 % 분류 성능을 개선함을 확인하였다. 

MFCC와 대비해서는 각 데이터셋 별로 4 %와 7 % 분

류 성능을 개선함을 확인하였다. 이러한 실험 결과

들로부터 오디오 스펙트럼 분석 시에 부밴드의 위치 

및 개수를 정하는 것이 성능에 중요한 영향을 미치

며, 특징 분포 및 장르 분류에 적응적인 변환행렬을 

이용하여 특징 차수를 줄일 수 있음을 확인하였다.

IV. 결  론

본 논문은 음악 장르 분류를 위한 부밴드 선택 방

법에 관한 논문이다. 음악 장르 분류를 위한 부밴드 

특징의 성능을 분석하여 최적의 부밴드 개수를 찾았

다. 또한 부밴드 음악 특징의 차수를 줄일 수 있도록 

특징 분포 및 장르 분류에 적응적인 변환행렬을 적

용하는 방법에 대해서도 연구하였다. 널리 사용되고 

있는 장르 데이터셋들에서 실험을 수행하여 세분화

된 부밴드 분해가 장르 분류 성능을 향상시킬 수 있

으며, 특징 차수 축소를 결합하여 분류기의 계산량

도 줄일 수 있음을 보였다. 
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