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분리된 보컬을 활용한 음색기반 음악 특성 탐색 연구
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요 약

음악에 대한 선호도는 다양한 요소들에 의해 결정되며, 추천의 이유를 보여주는 특성을 발굴하는 것은 음악 추천에 있어 중요하다. 
본 논문은 가수 인식 작업을 통해 학습한 모델을 활용하여 다양한 음악적 특성을 반영하는 요소들 중 가수의 목소리 특성을 추출하는
방법을 제안한다. 배경음이 포함된 음원 역시 활용할 수 있지만, 음원에 포함된 배경음은 네트워크가 가수의 목소리를 온전하게 인식
하는 것을 방해할 수 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 음원 분리를 통해 배경음을 분리하는 사전 작업을 수행하고자 하며, 
SiSEC에 등장해 검증된 모델 구조를 활용하여 분리된 보컬로 이루어진 데이터 세트를 생성한다. 최종적으로 분리된 보컬을 활용하여
아티스트의 목소리를 반영하는 음색 기반 음악 특성을 발굴하고자 하며, 배경음이 분리되지 않은 음원을 활용한 기존 방법과의 비교를
통해 음원 분리의 효과를 알아보고자 한다. 

Abstract

Preference for music is determined by a variety of factors, and identifying characteristics that reflect specific factors is important 
for music recommendations. In this paper, we propose a method to extract the singing voice related music features reflecting 
various musical characteristics by using a model learned for singer identification. The model can be trained using a music source 
containing a background accompaniment, but it may provide degraded singer identification performance. In order to mitigate this 
problem, this study performs a preliminary work to separate the background accompaniment, and creates a data set composed of 
separated vocals by using the proven model structure that appeared in SiSEC, Signal Separation and Evaluation Campaign. Finally, 
we use the separated vocals to discover the singing voice related music features that reflect the singer’s voice. We compare the 
effects of source separation against existing methods that use music source without source separation.
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I . 서 론

기술의 발달로 인하여 수많은 음악 콘텐츠가 공급될 수

있는 환경이 조성되었으며, 이는 콘텐츠 소비자들에게 선

택의 어려움을 야기했다. 이러한 배경에서 다양한 연구가

진행되고 있으며, 음악 추천 및 음악 정보 검색 기술은 음악

스트리밍 서비스 및 인공지능 스피커의 등장과 맞물려 최

근 주목을 받고 있는 분야다. 현재 음악 스트리밍 서비스에

선 사용자 청취 이력을 활용한 개인화 추천, 전문가가 직접

제작한 플레이리스트 등을 활용하여 사용자에게 질 높은

추천 서비스를 제공하고 있다. 하지만, 전자의 경우 신곡에

대하여 추천이 불가능하고 추천의 결과가 편향될 수 있으

며, 후자의 경우 전문가의 노동이 지속적으로 필요하다. 이
러한 배경에서 음원 신호 자체를 활용하는 방법에 대한 수

요는 높아지고 있다. 
기술의 발달과 함께 전통적인 특성 발굴의 대안으로 특

성 학습이 등장하면서, 신경망 학습을 활용하여 음원 신호

기반 유사한 음악을 찾아주는 기술이 주목을 받고 있다.  
전통적으로는 도메인 지식을 활용하여 특성을 추출하고, 
다양한 기법을 활용하여 유사한 음악을 분석하는 것이 일

반적이었다. 대표적으로는 MFCC(Mel Frequency Cepstral 
Coefficients)와 K-means 군집화를 활용하여 음악 간의 유

사성을 계산하는 연구 [1]이 있었으며 감정 인식, 언어 인

식, 오디오 인식 등에서 성공적으로 사용되었던 발화 기반

특성인 I-Vector를 추출한 후 음색기반 음악 간의 유사성을

계산하고 아티스트 인식 작업을 수행한 연구 [2]가 있었다. 
이미지 영역에서 심층 합성곱 신경망을 기반으로 하는 분

석 기술이 비약적인 발전을 이룬 후, 음원 신호 영역에도

시간-주파수 특성을 이미지화 한 딥 러닝 기반의 분석 기술

이 널리 적용되기 시작했다. 대표적인 특성 학습 연구로는

아티스트 정보를 학습하여 특성 벡터를 추출한 후 음악 간

의 유사성을 계산하고 이를 활용하여 장르 등을 분류하여

아티스트 정보기반 특성을 검증한 연구 [3]이 있다. 아티스

트 정보를 활용하는 특성 학습은 장르, 성별, 악기, 분위기

등을 복합적으로 담고 있어 효과적인 지도 학습 방법이지

만, 음악 간의 유사함을 결정하는 다양한 요소들 중 특정

요소를 명확하게 반영하지 못한다. 예를 들어, 사후적으로

해석하지 않으면 사용된 악기, 노래의 음색, 곡의 분위기

중 어떤 요소가 유사한지 알 수 없다. 최근 다양한 요소들

중 가수 인식 작업을 통해 음색기반 특성을 추출하고자 했

던 연구 [4]가 있었으며, 보컬 신호를 활용하여 특성의 효과

성을 입증하였다. 위 연구와 유사하게 가수 인식 학습에 녹

음된 보컬 음원와 오리지널 음원을 활용하는 연구 [5]가 있

다. 특성 벡터를 시각화 한 결과, 거리 기반 학습을 통해

동일한 가수의 배경음이 포함된 음원과 포함되지 않은 보

컬 음원을 가까운 공간에 표현할 수 있음을 보였다. 그러나

수백만 개 이상의 곡들 사이에서 유사한 음악을 찾아야 하

는 실제 서비스에서 모든 곡에 대한 녹음된 보컬 파일은

존재하지 않기에 위 논문을 실험 데이터가 아닌 실제 데이

터로 학습한 모델을 직접 서비스에 활용하는 것은 불가능

에 가깝다.  이를 해결하기 위한 방법으로 음원 분리를 통

해 추출한 보컬 신호로 녹음된 보컬 파일을 대체하는 방법

이 있다. 딥 러닝 기술의 발전으로 음원 분리 분야 역시

비약적인 성능의 개선이 있었으며, SiSEC(Signal Separa- 
tion and Evaluation Campaign)이라는 음원 분리 경진 대회

에서 DenseNet(densely connected convolutional network)
과 LSTM(Long Short Term-Memory)을 결합한 MMDense- 
LSTM[6], skip-connection이 포함된 U-Net[7], Wave-U-Net[8] 
등이 제출되었고 MMDenseLSTM이 최고 성능을 달성하였

다[9].  
본 논문은 음원 분리를 어플리케이션 레벨에서 활용하여

가수 인식을 위한 데이터셋을 생성하고, 가수 인식에 있어

음원 분리의 효과성 입증이 주된 연구 목표이다. 본 연구에

서는 가수의 목소리를 반영하는 특성을 추출하기 위하여

크게 2가지 작업을 진행한다. 우선 전처리 작업을 통해 특

성 학습을 위한 입력 데이터를 구성한다. 다음으로 가수 정

보 기반 특성 학습을 통해 음원 분리 및 가창 등장구간 추출

의 효과를 알아본다. MSD-singer[5] 데이터 세트 및 자체 생

성한 한국 가요 데이터 세트에 대해 가수 인식 작업을 수행

하여 음색기반 음악 특성을 추출하고, 비교 실험을 통해 오

리지널 음원과 비교하고자 한다.  
본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 II 장에서는 제안 방

법의 전체적인 작업 순서 및 구조, 실험에 사용한 데이터 세

트, 전처리, 모델 구조에 관하여 서술한다. 다음 III 장에서는

비교 실험을 통해 제안하는 방법이 기존 방법에 비해 높은

가수 인식 성능을 보임을 보이고, 손실 함수에 따른 실험 결
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과를 분석한다. IV 장에서는 시각화 결과 및 정량적인 유사

성 분석 결과를 서술한다. 마지막으로 V 장에서는 본 논문

에서 진행한 연구 내용에 대한 요약 및 결론을 기술한다.

II . 제안 방법

II 장에서는 제안하는 방법의 전체적인 작업 순서 및 구

조에 대해 간단하게 설명하고 실험에 사용되는 데이터 세

트를 소개한다. 다음으로 세 가지 전처리 과정에 대하여 설

명하고, 가수 인식 네트워크 구조에 대해 설명한다. 

1. 전체 구조

제안하는 방법의 전체 구조는 그림 1과 같으며 전처리, 
학습 및 추론 부분으로 나뉜다. 전처리 과정은 3단계로 우

선 음원 분리를 통하여 분리된 보컬 신호를 추출한다. 다음

으로 추출된 보컬 신호를 STFT(Short Time Fourier Trans- 
form)와 mel-filter를 통해 2차원 mel-spectrogram 이미지로

변환한다. 마지막으로 사전학습된 보컬 등장구간 추출 모

델을 활용하여 실제 보컬이 등장하는 mel-spectrogram만

추출하는 것으로 전처리는 끝난다. 전처리를 통해 추출한

mel-spectrogram을 입력으로 가수 인식 작업 기반의 특징

학습을 진행하며, 최종적으로 새로운 음원이 들어왔을 때

학습된 가수 인식 모델로부터 음색기반 특성을 추출한다.  

2. 데이터 세트

본 연구에서는 가수 인식 실험의 평가를 위해 두 가지

데이터 세트를 사용하였다. 
•MSD-singer[5]: MSD(Million Song Dataset) 데이터

에 가창 등장구간 추출을 적용하여 선행연구에서 제

그림 1. 음색기반 음악 특성 추출에 관한 전체 개요도
Fig. 1. Overall flow diagram of timbre-related music feature extraction
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작해 사용한 데이터 세트로, 학습 데이터(20,000 songs, 
1,000 singers)와 평가 데이터(10,000 songs, 500 singers) 
로 구성된다. 

•한국 가요(K-POP): 한국 가요(K-POP) 음원 및 이에 대

응되는 보컬 음원을 분리하여 자체 제작한 데이터 세트

로, 가창 등장구간 추출과 보컬 분리의 효과 비교를 위

해 추가하였다. 학습 데이터(10,000 songs, 1,000 sing-

ers), 정확도 평가를 위한 평가 데이터1(5,000 songs, 
500 singers), 성별 및 발매국 정보를 예측하기 위한 평

가 데이터2(2,000 songs, 1,000 singers) 로 구성된다.

3. 전처리

본 연구에서의 전처리 과정은 세 가지로, 분리된 보컬을

그림 2. 보컬 분리 모델 및 보컬 등장구간 추출 모델 상세
Fig. 2. Details of vocal source separation model and singing voice detection model
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추출하는 음원 분리 작업, 분리된 보컬 음원에서 mel-spec-
trogram을 추출하는 작업, 실제 보컬이 등장하는 프레임을

선별하는 작업을 포함한다. 
음원 분리 학습 모델을 만들기 위하여 MUSDB18[10] 

데이터 세트를 사용하였고, 학습 모델로는 U-Net 기반

의 음원 분리 모델[7]을 사용하였다. 선행 연구에서 8,192 
Hz로 다운 샘플링을 진행한 것과 달리, 본 연구에서는

분리된 보컬 신호 음원 데이터베이스를 확보하기 위하

여 44,100Hz로 샘플링을 진행하였다. STFT의 fft size는
1,024, hop size는 256으로 설정하였다. 또한 보컬이 분리

된 크기 정보와 사전에 추출했던 위상 정보를 활용하여

모든 곡에 대한 분리된 보컬 음원을 저장하였다. 음원 분

리 작업의 상세 모델 구조는 그림 2의 왼쪽과 같다. 
skip-connection의 경우, encoder의 Conv2D_1과 decoder
의 De-Conv2D_6, encoder의 Conv2D_2과 decoder의
De-Conv2D_5 처럼 블록 번호의 합이 7이 되는 레이어끼

리 연결된다. encoder의 출력은 decoder의 입력이기에 연

결이 존재하지않는다. decoder의 출력은 사전에 추출했

던 위상 정보와 결합되어 분리된 보컬 신호 음원을 생성

한다. 손실 함수 및 optimizer는 mean absolute error와
adam을 사용하였고 batch normalization을 적용하였다. 학
습 파라미터로 batch size는 16을 적용하였고 learning rate
는 0.0001을 적용하였다. 오디오 처리는 librosa[15], 신경

망 모델 학습은 tensorflow[16]를 이용해 진행하였다. 
다음으로 추출한 분리된 보컬 음원에 대하여 22,050Hz

로 리샘플링 및 정규화하고 로그 스케일의 mel-spectro-
gram을 추출하였다. 이때, 세부 파라미터들은 Lee[5]의 연구

와 동일하게 1,024의 fft size, 512의 hop size, 128의 mel 
band 로 설정하였다. 이렇게 추출된 mel-spectrogram은 약

3초 단위로 나뉘어 사용되며 (129, 128) 차원을 가진다. 모
든 오디오 처리는 위와 마찬가지로 librosa[15]를 이용해 진

행하였다. 
전처리 마지막 작업으로 분리된 보컬 음원에서 실제 보컬

이 등장하는 프레임을 선별하는 작업을 위해, MedleyDB[11] 

데이터 세트를 사용하였다. MedleyDB 데이터는 정확한 보

컬 위치에 대한 주석정보가 없었기에 Lee[13,14]의 방법과 동

일하게 보컬 위치에 대한 정보를 생성하였다. CNN 기반의

모델[12]을 사용하여 약 3초 단위의 mel-spectrogram에 대해

보컬 여부를 이진분류한다. 보컬 위치 추정 작업의 상세한

모델은 그림 2의 오른쪽에 해당한다. 입력 데이터는 전체

곡을 약 3초 단위로 a개 추출하여 (a, 129, 128)의 차원을

가지며, 보컬로 분류된 b개의 mel-spectrogram을 추출한다. 
예를 들어, 보컬이 등장하지 않는 음악의 경우 mel-spectro-
gram을 추출할 수 없기 때문에 이 경우 음색 기반 특성은

존재하지 않는다. 손실 함수 및 optimizer는 cross entropy와
adam을 사용하였다. 학습 파라미터로 batch size는 128을
적용하였고 learning rate는 0.001을 적용하였다. 오디오 처

리는 librosa[15], 신경망 모델 학습은 tensorflow[16]를 이용해

진행하였다. 

4. 가수 인식 모델

본 연구의 네트워크 구조는 앞서 언급한 선행 연구[1,5]의

기본 구조와 유사하다. 기본 모델은 5개의 1차원 합성곱 신

경망 층으로 구성되며, 그림 3와 같다. 처음 합성곱 신경망

층은 80개의 필터(size: 4, stride: 1)와 LeakyReLU로 구성

되어 있으며 batch normalization과 max pooling(size: 4)을
적용하였다. 이어지는 3개의 합성곱 신경망 층은 필터의 수

가 128개인 것을 제외하면 첫번째 층과 동일하게 구성된다. 
마지막 합성곱 신경망 층은 256차원의 특성을 추출할 수

있도록 256개의 필터로 구성되어 있으며 과적합을 막기위

해 50%의 Dropout이 함께 적용된다. 입력 값으로는, 앞서

추출한 약 3초 단위로 분할된 mel-spectrogram이 사용된다. 
이때, 모든 합성곱 작업은 시간을 나타내는 차원에서만 수

행된다. 
본 연구에서는 categorical cross entropy와 hinge loss 두

가지로 손실 함수를 달리해 가수 인식 모델을 학습하였다. 
이후 등장할 표에서의 설명을 위해 categorical cross en-
tropy는 CCE, hinge loss는 HL로 표시한다. 그림 4 구조는

분류 문제로 가수 인식 모델을 학습시키는 방법이며, 식
(1)과 같은 손실 함수를 사용하여 학습에 사용된 가수의

수가 2,000이라면 2,000명의 가수 중 한 명의 가수를 식별

한다.
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그림 3. 가수 인식 모델 상세
Fig. 3. Details of singer identififcation model

s

그림 4. 가수 인식 네트워크 구조 (분류)
Fig. 4. Singer identification network structure (classification)
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

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
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 



 ․ log ․ log
(1)

위 방법은 직관적이지만, 학습에 사용되는 가수의 수가

매우 큰 경우 학습에 매개변수의 수가 매우 커져 모델이

무거워지는 단점이 존재한다. 그림 5 구조는 이러한 단점을

극복할 수 있는 모델이다. 거리 학습은 범주가 달라 서로

다른 특징으로 분류해야만 하지만, 전체적인 특성이 유사

하여 같은 공간 내 있는 데이터를 떨어뜨리는 효과가 있다. 
학습 단계에서 쿼리 노래와 같은 가수의 노래의 거리는 가

깝게, 쿼리 노래와 다른 가수의 노래는 멀게 학습되며, 이를

통해 목소리가 비슷한 다른 가수의 특성 벡터를 잘 표현할

수 있다. 거리는 마지막 합성곱 층을 거친 256차원의 특성

간의 코사인 유사도(cosine similarity)를 기반으로 계산되

며, 계산은 식 (2)과 같이 한다. 

cos ∥∥․ ∥∥
 ․ 

(2)

가깝게 만들 같은 가수의 노래를 positive sample, 멀어

지게 만들 다른 가수의 노래를 negative sample로 한다. 
여러 개의 negative sample을 추출하는 것 역시 가능하며

본 연구에서는 1부터 10까지의 수 중 가수인식 정확도가

가장 높았던 5를 negative sample로 설정하였다. 손실 함

수는 식 (3)와 같다. 

 
max   

(3)

위 식에서 은 margin을 나타내며 선행 연구[5]와 동일

하게 0.1로 설정하였다. 학습 관련하여 미니 배치(mini- 
batch)의 크기는 32, 학습률(learning rate)는 0.001로 설정

하였으며 과적합을 막기 위하여 10 epoch 동안 검증 데이

터에 대한 손실(validation loss)의 개선이 없다면 학습을 멈

추도록 설계하였다. 전처리 과정과 마찬가지로 모든 오디

오 처리는 librosa[15], 신경망 모델 학습은 tensorflow[16]를

이용해 진행하였다. 
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Model parameter Categorical cross 
entropy (CCE) Hinge loss (HL)

Trainable parameter 488,680 231,536

Non-trainable parameter 1,536 1,536

Total parameter 490,216 233,216

Optimizer Adam SGD

Learning rate 0.001 0.01

Batch size 256 32

표 1. 손실 함수에 따른 모델 파라미터 수
Table 1. The number of model parameters according to loss function

III . 실험 결과

III 장에서는 오리지널 음원 기반 방법과 보컬 분리 기반

방법 간의 비교 실험을 통해 보컬 분리의 효과를 살펴보고

자 한다. 또한 한국 가요로 구성된 데이터를 활용해 보컬

구간 추정 효과 및 보컬 분리 효과에 대해 살펴보고자 한다. 

1. 실험 방법 및 평가 지표

본 실험에서는 배경음이 포함된 신호를 사용한 방법과

제안하는 방법의 비교 및 손실 함수 간의 정량적인 비교

실험 결과를 서술한다. 우선 음원 분리 여부와 손실 함수

변경에 따른 가수 인식 성능을 평가하기 위해 MSD-singer 
데이터의 학습에 사용되지 않은 500명의 가수를 활용하여

평가를 진행한다. 우선 각 가수 별 전체 20곡 중 15곡을 사

용하여 가수 인식 모델을 만든다. 만들어진 모델에서의 평

가를 위하여 나머지 5곡을 평가를 위한 쿼리곡으로 활용하

며 총 2,500개의 쿼리를 생성한다. 코사인 유사도를 기준으

로 가까운 가수를 검색하였으며 쿼리와 거리가 가장 가까

운 가수가 선택되는 방식으로 정확도를 측정한다. 정확도

관련 평가 지표로는 거리가 가장 가까운 가수가 쿼리 가수

와 일치하는지를 측정하는 top1 정확도(top1 accuracy), 거
리가 가까운 가수 5위 안에 쿼리 가수가 포함되는지를 측정

하는 top5 정확도(top5 accuracy)를 사용한다. 또한 조금 더

그림 5. 가수 인식 네트워크 구조 (거리 기반 학습)
Fig. 5. Singer identification network structure (metric learning)
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추천에 영향을 미치는 세부적인 가수 인식 성능을 확인하

기 위해서 정밀도(precision), 재현율(recall)을 사용하였

다. Precision@k는 k개의 상위 항목들 중 가수가 일치하

는 비율을 나타내며, recall@k는 평가에 사용된 전체 가수

들 중 k개의 가까운 상위 항목에서 가수가 일치하는 비율

을 나타낸다. 예를 들어 10개의 상위 항목들 중 5곡이 일

치했다면, precision@10은 10곡 중 5곡이 일치하여 0.5, 
recall@10은 15곡중 5곡이 일치하여 0.333이 된다. 추가

로 추천의 순서를 고려하는 평가를 위해 평균 정밀도를

다시 한번 더 평균낸 mAP(mean average precision)를 사

용한다. 
다음으로 한국 가요로 구성된 데이터 세트를 활용하여

보컬 구간 추정 모델 적용에 따른 효과와의 차이를 살펴

보고자 한다. 평가를 위한 데이터로는 정확도 평가를 위

한 평가 데이터1(5,000 songs, 500 singers) , 성별 및 발매

국 정보를 예측하기 위한 평가 데이터2(2,000 songs, 
1,000 singers) 를 활용하여 평가를 진행한다. 평가 지표로

는 top1 정확도, Recall@5, Recall@10을 사용며, 가수의

성별, 국적을 정답으로 두고 mAP를 측정하여 모델 별 가

수의 성별, 국적을 반영하는 정도의 차이 역시 확인하고

자 한다. 

2. 실험 결과

표 2는 음원 분리 여부 및 손실 함수 변경에 따른 가수

인식 정확도를 나타낸다. 의도했던 대로 나머지 조건이 동

일하다면 분리된 보컬 기반 모델이 오리지널 음원 기반 모

델보다 높은 정확도를 보임을 확인하였다. 이는 동일한 가

수의 곡들 사이에서도 악기 구성, 장르 등이 달라지면 배경

음의 차이가 발생할 수 있어 가수 인식 정확도가 떨어질

수 있음을 보여준다. 표 2에서 역시 분리된 보컬 기반 모델

이 오리지널 음원 기반 모델보다 높은 성능을 보였으며, 추
천의 순서를 반영하는 평가 지표인 mAP에서 역시 유의미

한 차이를 보였다. mAP가 높은 경우 상위 추천 결과에 정

답이 많이 분포하며, 이는 유사 음색 추천 관점에서의 분리

된 보컬 기반 모델의 성능이 오리지널 음원 기반 모델의

성능과 비교해서 좋은 성능을 보임을 나타낸다. 가수에서

그룹 단위의 아티스트로 확장한다면 위와 같은 배경음의

차이가 커질 가능성이 더 커지기에, 음색을 반영하는 측면

에서는 두 모델의 성능 차이는 더 커질 수 있을 것으로 예상

된다. 
손실 함수의 차이에 따른 성능 차이는 존재했으며, 표 2, 

표 3의 결과 모두 거리 기반 학습 모델보다 분류 학습을

Singer Identification Accuracy

CCE-MIXTURE CCE-VOCAL HL-MIXTURE HL-VOCAL

Top 1 Accuracy 0.486 0.508 0.412 0.437

Top 5 Accuracy 0.716 0.725 0.672 0.704

표 2. 음원 분리 여부 및 손실 함수 변경에 따른 가수 인식 정확도
Table 2. Singer identification accuracy according to the vocal separation and loss function 

Singer Retrieval Results

CCE-MIXTURE CCE-VOCAL HL-MIXTURE HL-VOCAL

mAP 0.254 0.265 0.221 0.233

Precision@5 0.341 0.36 0.3 0.314

Precision@10 0.257 0.273 0.242 0.25

Recall@5 0.113 0.121 0.1 0.106

Recall@10 0.171 0.182 0.161 0.167

표 3. 음원 분리 여부 및 손실 함수 변경에 따른 가수 검색 결과
Table 3. Singer retrieval result according to the vocal separation and loss function 
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진행했던 모델이 더 높은 성능을 보였다. 이는 학습 데이터

의 곡 수가 20,000곡으로 비교적 많지 않았으며 학습 데이

터를 구성하는 가수의 수 역시 충분하지 않아서 분류 모델

보다 낮은 성능을 보였던 것으로 사료된다. 두 손실 함수

모델 간 정확도 차이를 비교했을 때, top1에서의 정확도 차

이 보다 top5 정확도 차이가 적었으며, 표 2에서 역시 마찬

가지의 결과를 보였다. 
다음으로 한국 가요가 포함된 데이터 세트를 활용하여

보컬 등장구간 추정(SVD) 및 보컬 분리 적용에 따른 효과

를 살펴보았으며 가수 인식 결과는 표 4과 같다. 비교 대상

모델은 보컬 등장구간 추정을 적용하지 않은 오리지널 음

원 기반 모델, 보컬 등장구간 추정을 적용한 오리지널 음

원 기반 모델, 보컬 등장구간 추정을 적용한 분리된 보컬

기반 모델 총 세 가지이다. 보컬 등장구간 추정 모델은 비

교적 높은 정확도의 구간 추정을 위해 오리지널 음원이

아닌 분리된 음원 기반으로 학습을 진행하였다. 평가 데이

터1(5,000 songs, 500 singers)을 활용하여 평가하였으며, 
세 가지 모델 중 보컬 등장구간 추정을 적용한 분리된 보컬

기반 모델이 가장 높은 정확도를 보였으며 뒤이어 보컬 등

장구간 추정을 적용한 오리지널 음원, 보컬 등장구간 추정

을 적용하지 않은 오리지널 음원 순으로 정확도를 보였다. 
보컬 등장구간 추정을 적용한 경우와 비교하여 음원 분리

를 적용한 경우의 성능 향상폭이 2배 이상 컸으며, 이는 음

원 분리의 효과를 입증하는 결과이다. 

K-POP 
DATASET

Singer Identification Accuracy

MIXTURE
(without SVD)

MIXTURE
(SVD)

VOCAL
(SVD)

Top 1 Accuracy 0.407 0.464 0.613

Top 5 Accuracy 0.648 0.708 0.821

표 4. 보컬 등장구간 추정 및 보컬 분리 적용에 따른 가수 인식 결과
Table 4. Singer identification results according to the singing voice de-
tection(SVD) and vocal separation

표 5는 보컬 등장구간 추정 및 보컬 분리 적용에 따른

가수 성별 검색 결과를 나타낸다. 평가 데이터2(2,000 
songs, 1,000 singers)를 활용하여 평가하였으며, mAP 측정

을 통하여 높은 순위에 등장하는 가수의 성별이 쿼리 가수

의 성별과 얼마나 동일한지를 알아보고자 하였다. 위 결과

와 마찬가지로 세 가지 모델 중 보컬 등장구간 추정과 음원

분리를 모두 적용한 모델이 가장 높은 성능을 보였다. 하지

만, 보컬 등장구간 추정과 음원 분리의 효과를 비교했을 때, 
보컬 등장구간의 효과가 더 컸다. 이는 성별을 인식함에 있

어서는 보컬을 분리하는 것만큼 보컬 등장구간을 찾아주는

것 역시 중요하다는 점을 보여준다. 

Singer Gender Retrieval Results

MIXTURE
(without SVD)

MIXTURE
(SVD)

VOCAL
(SVD)

mAP 0.808 0.87 0.89

표 5. 보컬 등장구간 추정 및 보컬 분리 적용에 따른 가수 성별 검색 결과
Table 5. Singer gender retrieval results according to the singing voice 
detection(SVD) and vocal separation

Track Release Country Retrieval Results

MIXTURE
(without SVD)

MIXTURE
(SVD)

VOCAL
(SVD)

mAP 0.686 0.691 0.695

표 6. 보컬 등장구간 추정 및 보컬 분리 적용에 따른 발매국 검색 결과
Table 6. Track release country retrieval results according to the sing-
ing voice detection(SVD) and vocal separation

표 6은 보컬 등장구간 추정 및 보컬 분리 적용에 따른

곡의 발매국 검색 결과를 나타낸다. 발매국은 한국 가요와

그 외(MSD)로 이진화되었으며 성별과 마찬가지로 해당 특

성이 추천에 있어 발매국 정보를 반영하는 효과가 있는지

를 알아보고자 하였다. 제안하는 모델이 가장 높은 성능을

보였으나, 그 차이가 유의미하지 않았다. 이를 통해 구간

추정 및 보컬 분리 적용과 발매국 정보와는 큰 연관성이

없음을 확인할 수 있었다.

IV . 결 론

본 논문에서는 최근 인공지능 스피커의 등장과 맞물려

중요하게 떠오른 유사한 음악을 찾아주는 기술과 관련하여, 
보컬 분리와 가수 인식 학습을 통해 음색기반 유사성을 정
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의하는 특성을 발굴하고자 하였다. 이를 위해 가수 인식 작

업을 통한 음원 분리의 효과성을 탐색하였고 특성 추출 순

서 및 방법을 제안하였다. 
실험을 위한 데이터 세트는 Lee [5]의 MSD-singer 데

이터 세트와 한국 가요 데이터 세트를 가공하여 사용하

였으며, 각 모델에 대하여 top1 정확도, top5 정확도, pre-
cision@5, precision@10, recall@5, recall@10, mAP 측면

에서 평가하였다. 제안하는 분리된 보컬 기반 방법은 오리

지널 음원 기반 방법 및 보컬 등장구간 추정을 적용한 모델

에 비해 모든 면에서 더 높은 가수 인식 성능을 보였으며, 
음색 기반 유사 음악 및 가수 추천 서비스에 응용될 수 있는

가능성을 보였다. 
향후 연구로는 우선 기학습된 보컬 등장구간 추정 모델

과 보컬 분리 모델을 통해 보다 많은 음원에 대한 데이터를

확보하고자 한다. Park [1]의 연구를 비롯한 많은 연구들에

서 성능이 검증된 거리 학습 기반 방법의 효과를 방대한

데이터 세트를 활용해 재실험하고자 한다. 다음으로는

multi-task learning을 통해 분위기, 스타일 등의 특성을 동

시에 선택적으로 반영할 수 있는 음악 추천을 위한 특성을

발굴하고, 사용자 프로파일링과의 접목을 통해 본 연구를

개인화 추천으로 확장시키고자 한다. 
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