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음악 장르 분류를 위한 데이터 생성 및 머신러닝 적용 방안☆

Generating Data and Applying Machine Learning Methods for Music 
Genre Classification

엄 빛 찬1 조 동 휘1 남 춘 성1*

Bit-Chan Eom Dong-Hwi Cho Choon-Sung Nam

요    약

본 논문은 머신러닝을 활용하여 많은 양의 음악 데이터를 분류하여 장르 정보가 입력되어 있지 않은 음악 장르 분류 정확도 향상

을 목표로 한다. 음악의 장르를 구분하기 위해 기존 연구에서 많이 사용되던 GTZAN 데이터 세트 대신 직접 데이터를 수집하고 전처

리하는 방안을 제시한다. 이를 위해 GTZAN 데이터 세트보다 분류 성능이 뛰어난 데이터 세트를 생성하기 위해 Onset의 에너지 레벨
이 가장 높은 일정 구간을 추출한다. 학습에 사용하는 음악 데이터의 주요 특성으로는 Mel Frequency Cepstral Coefficient(MFCC)를 

포함한 57개의 특성을 이용한다. 전처리된 데이터를 통해 Support Vector Machine(SVM) 모델을 이용하여 Blues, Classical, Jazz, 

Country, Disco, Pop, Rock, Metal, Hiphop으로 분류한 학습 정확도가 85%를 기록하였고, 테스트 정확도가 71%를 보여주었다.

☞ 주제어 : 음악 장르 분류, 머신러닝, 음악 특징 추출, GTZAN, 서포트 벡터 머신

ABSTRACT

This paper aims to enhance the accuracy of music genre classification for music tracks where genre information is not provided, 

by utilizing machine learning to classify a large amount of music data. The paper proposes collecting and preprocessing data instead 

of using the commonly employed GTZAN dataset in previous research for genre classification in music. To create a dataset with superior 

classification performance compared to the GTZAN dataset, we extract specific segments with the highest energy level of the onset. 

We utilize 57 features as the main characteristics of the music data used for training, including Mel Frequency Cepstral Coefficients 

(MFCC). We achieved a training accuracy of 85% and a testing accuracy of 71% using the Support Vector Machine (SVM) model to 

classify into Classical, Jazz, Country, Disco, Soul, Rock, Metal, and Hiphop genres based on preprocessed data.

☞ keyword : Music genre classification, Machine Learning, Music feature extraction, GTZAN, Support vector machine

1. 서   론

최근 1인 미디어의 부상으로 개인이 만든 미디어 콘텐

츠들이 표 1과 같이 여러 플랫폼을 통해 제공되고 있다. 

미디어를 제작할 때 배경음악(BGM, BackGround Music)

은 콘텐츠 제작에 필수적인 요소로 배경음악은 단순한 

음향효과에 그치지 않고 콘텐츠를 접하는 사람의 집중력

과 인지력에 영향을 미친다[1]. 또한, 배경음악은 장소에 
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따라 연주되는 음악 장르와 종류에 따라 고객들의 소비

심리가 조절되기도 한다[2]. 배경음악을 결정하는 것은 

콘텐츠 시청자와의 상호작용을 높여 콘텐츠 만족도와 새

로운 소비 욕구를 일으킬 수 있다. 따라서 콘텐츠를 제작

할 때 적정한 장르의 음악을 선정하는 것은 굉장히 중요

하다. 하지만 음악은 음악의 흐름에 있어 변화가 다양하

고 하나의 음악 내의 다양한 장르의 특색이 포함되어 있

어 음악을 듣는 것만으로 청취자가 어떤 장르의 음악인

지 판단하는 것은 쉬운 일이 아니다[3]. 전문적인 지식을 

가진 사람이라도 다양한 장르적 특성을 포함하는 노래를 

하나의 장르로 완벽하게 구분하는 것은 어렵다.

모델 학습에 있어서 현재까지도 G. Tzanetakis 및 P. 

Cook에 의해 2002년 발표된 GTZAN 데이터 세트가 가

장 많이 활용되고 있다[6][7]. GTZAN 데이터 세트는 개

인 CD, 라디오, 녹음 파일들을 다양한 소스에서 2000~ 

2001년 수집된 자료들로 10개의 장르(Blues, Classical, 
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Country, Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Pop, Reggae, Rock)

로 이루어지며, 각 장르별 100개의 곡, 3초 또는 30초 

길이의 22,050Hz 오디오 파일로 이루어져 총 1,000개의 

음악 파일로 구성된다. GTZAN을 이용한 음악 장르 분

류를 하는 방법으로 머신러닝 방법과 딥러닝 방법이 

있다. GTZAN 데이터는 학습을 진행할 때 원본 30초를 

그대로 학습에 이용하여 1,000개의 데이터로 진행하거

나, 원본 30초에서 3초 단위로 데이터를 분할하여 10개

의 데이터를 만들어 총 10,000개의 데이터로 학습을 진

행한다. 먼저 3초로 나눈 데이터로 학습을 진행했을 때 

머신러닝 방법에서는 Logistic Regression(LR) : 73.7%, 

Random Forests(RF) : 89.5%, Support Vector Machines 

(SVM) : 88.0%, k-Nearest Neighbors(KNN) : 90.3%, 

Decision Trees(DT) : 66.1%, Extra Tree(ET) 92.3%, 

Linear Discriminant Analysis(LDA) 70.3%, XGBoost(XGB) 

: 89.2%의 정확도를, 딥러닝에서는 Convolutional Neural 

Networks(CNN) 91.0%로 최대 92.3%의 정확도를 보였다

[6,7]. 위 결과를 보았을 때 머신러닝 방법과 딥러닝 방

식을 통한 정확도는 비슷한 결과를 나타내고 있다. 하

지만 ‘Shazam’ 음악 플랫폼을 활용한 튀르키예에서 가

장 많이 검색한 노래 10개를 선정해 추가 데이터로 테

스트를 진행할 결과 71.6%의 정확도가 나타났다[8]. 이

는 GTZAN을 학습한 모델이 한 음원에 있는 3초 단위

의 데이터 10개 중에서 일부는 학습 데이터로 사용되

고, 일부는 테스트 데이터로 사용되므로 테스트에 영향

을 주어 분류 정확도가 92.3%로 높게 나오는 것이다. 

하지만 위 연구[8]와 같이 음원이 학습되지 않은 음악

을 분류할 경우 정확도가 떨어짐을 알 수 있다. 따라서 

음원을 학습시 음원별로 나누어 모델을 학습하여야 한

다.  KNN방식을 통해 각 3초 단위로 분리된 GTZAN 

데이터를 음원 단위로 분리하여 실험한 결과 37%의 정

확도를 보였다. 이러한 이유로 3초 단위의 데이터 세트

를 사용하는 것은 잘못된 방법이며, 음원의 특징을 반

영하기 위해서 GTZAN에서 제공하는 30초 단위의 데

이터 세트와의 비교가 필요하다. GTZAN  30초 데이터 

세트를 적용하여 머신러닝 방법을 이용한 경우 LR : 

81.0%, RF : 75.7%, SVM : 75.4%, KNN : 72.8%의 정확

도를 나타내었다. 그리고 딥러닝 방법에서 CNN 53.5%, 

Multilayer Perceptron(MLP) : 75.2%, Long Short-Term 

Memory(LSTM) 69.0%, SVM과 LSTM의 앙상블 조합에

서는 89.0% 로 최대 89.0%의 정확도를 보였다[9, 10]. 

하지만, GTZAN 데이터 세트에는 동일한 노래 혹은 동

일한 아티스트 음원의 반복, 잘못된 라벨링, 왜곡과 같

은 자체적 결함이 존재하기 때문에 정확도는 더 높을 

수 밖에 없다.[11,12]

따라서 본 연구에서는 결함이 있는 GTZAN 데이터 

세트가 아닌 새로운 데이터 세트를 구성하고 머신러닝

을 통해 결과를 도출한다. 기존의 GTZAN와 음원의 앞

부분 30초 동안 추출한 데이터 세트 Front Energy Data 

Set(FEDS)와 각 음원의 30초동안 에너지 파워가 가장 

높은 지점을 추출한 데이터 세트 Segment Energy Date 

Set(SEDS)를 통해 머신러닝 모델별 분류 정확도를 비

교 평가한다.

(표 1) 음원제공 플랫폼별 제공 장르

(Table 1) Genres provided by music service platform

플랫폼(장르 수) 제공 장르

Viodio
(11)

Cinematic, NewAge, Children, EDM, Jazz, 
Rock, Hiphop, Embient, World, Punk, 

Acoustic

Epidemic
Sound
(12)

Eletronic, Beats, Hiphop, Small Emotions, 
Pop, Acoustic, Rock, Funk, Classical, 

RnR, Jazz, Country

Artlist
(27)

Acoustic, Ambient, Blues, Children, 
Cinematic, Classical, Corporate, Country, 
Electronic, Pantasy, Folk, Funk, Hiphop, 
Holiday, Indie, Jazz, Latin, Lofi, Lounge, 

Pop, Reggae, Retro, Rock, 
Singer-Songwriter, Soul, World, Worship

MusicBed
(20)

Alternative, Ambient, Blues, Cinematic, 
Classical, Country, Electronic, Folk, 

Hiphop, Indie, Jazz, Pop, Post Rock, RnB, 
Rock, Singer-Songwriter, Soul, Spoken 

Word, Vintage, World

2. 데이터 세트 구성 방법

자체적으로 생성한 데이터 세트는 구분을 위해 데이터 

생성 방식에 따라 FEDS(Front Energy Data Set)와 SEDS(S

egment Energy Data Set)로 명명하였다. FEDS는 자체적으

로 수집한 데이터 세트로 10개의 장르(Classical, County, 

Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Reggae, Rock, Pop, Blues)를 장

르별로 100곡씩 총 1,000곡의 첫 번째 Onset의 시작점부

터 30초간 추출한 데이터 세트를 의미한다. SEDS는 자체

적으로 수집한 데이터 세트로 10개의 장르(Classical, Coun

ty, Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Reggae, Rock, Pop, Blues)를 

장르별로 100곡씩 총 1000곡의 가장 높은 에너지를 가진 

30초의 구간을 탐색하여 추출한 데이터 세트를 의미한다. 

이는 표 2와 같이 데이터셋을 구성한다. 
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(표 2) FEDS와 SEDS 의 장르별 데이터 개수

(Table 2) The number of data by genre in FEDS 

and SEDS

Genre FEDS SEDS

Classical 100 100

Country 100 100

Disco 100 100

Hiphop 100 100

Jazz 100 100

Metal 100 100

Reggae 100 100

Rock 100 100

Blues 100 100

Pop 100 100

Total 1,000 1,000

위와 같이 음악장르를 구분하기 위한 데이터 세트 구

축 방안으로 Python의 Librosa 라이브러리를 이용한다. 음

원의 파형, 주파수, 비트, 템포와 같이 각각의 음원이 가

지는 음악 데이터 신호들을 추출하고, 음악 특성상 곡 전

체를 모두 처리하여 특징을 추출하기에는 저장소의 용량, 

방대한 연산량에 따른 시간 소요, 음악 내부적인 변화성 

등의 문제가 있다. 따라서 수작업을 통하여 곡 일부분을 

추출하여 사용하거나, 곡의 고정된 일정 부분을 사용하여

야 한다[3]. 이에 본 연구는 FEDS와 SEDS 데이터 세트를 

구축하기 위해 표 2의 장르들에 대하여 30초 이상 분량의 

음원을 .wav파일 형식으로 수집하였다. 수집한 데이터 세

트에서 장르 구분을 위한 30초 분량의 음악을 추출하기 

위하여 박자의 첫 번째 비트 혹은 강조되는 리듬 변화가 

발생하는 지점인 Onset을 기준으로 음악의 주파수를 분

리·탐색하였다. Onset 지점을 검출하는 것이 곧 음악의 리

듬을 분석하는 것이며 이를 통해 음악의 장르적 특징을 

찾을 수 있다. 이 Onset을 기준으로 하여 첫 번째 Onset부

터 30초를 추출하는 방식(FEDS)과 에너지레벨이 가장 높

은 30초 구간을 탐색하여 추출하는 방식(SEDS)을 사용하

여 데이터 세트를 구성하였다. 30초 추출한 음원 데이터

는  22,050Hz의 샘플레이트로 데이터 세트를 구축하였다. 

샘플레이트가 높을수록 음질은 향상 되지만 데이터의 크

기가 커지면서 데이터 처리가 느려지는 현상이 발생하기 

때문에 본 실험에서는 무거운 데이터 처리를 필요로 하

는 44,100Hz 보다 22,050Hz 샘플레이트의 데이터 세트를 

구축하였다. 

3. 음악 데이터 특성 추출 방법 및 학습 모델

3.1 음악 데이터 특성 추출 방법

GTZAN에서 데이터 특성 추출 방법[5]과 같이 본 연구

에서 생성한 2가지 데이터 세트(FEDS, SEDS)의 특성을 

추출하였다. 이러한 특성은 표 3와 같다.

각각의 데이터 세트와 기존의 GTZAN 데이터 세트는 

각 데이터 세트에 해당하는 범위에 Onset으로 부터 Chro

ma_STFT, RMS, Spectral_centroid, Spectral_bandwidth, Roll

off, ZCR, Hamonym, Perceptr, Tempo, MFCC와 같은 주파

수 표본 데이터를 추출한다. MFCC의 경우 Mel-Fiter를 통

해 20개의 주파수 영역을 분할하였다. 추출한 데이터는 

단일 값으로 표현되는 Tempo를 제외하면 전부 배열 형태

의 데이터로, 데이터 간의 특성 개수가 달라 질 수 있으므

로, 배열 형태의 결과를 갖는 Chroma_STFT, RMS, Spectra

l_centroid, Spectral_bandwidth, Rolloff, ZCR, Hamonym, Per

ceptr, MFCC 데이터는 모두 표본의 평균과 분산값을 사

용한다.

(표 3) GTZAN 특성 목록

(Table 3) GTZAN Features List

Features Description

Chroma_

STFT

시간,-주파수 특성을 표현하는 STFT (Short- 

Time- Fourier Transfrom)와 달리 음악적 

화음 구조를 표현하는 특성 

RMS(Root Mean 

Square)

RMS는 데이터의 변동성, 진폭을 통해 평균 에

너지를 나타내며, 음악의 전체적인 에너지 크기

를 표현하는 특성

Spectral_

centroid

주파수의 진폭을 가중평균으로 계산, 밝고 높

은 음색일수록 중심 주파수가 높아지는 특성

Spectral_band 

width
주파수 스펙트럼의 분포의 넓이를 표현하는 특성

Rolloff
고주파수에서 0으로 감소하는 주파수를 표현하

는 특성

ZCR (Zero 

Crossing6 Rate)

음성이나 음악신호의 파형의 변화를 추적하는 

특성

Harmony 화음의 변화를 나타내는 특성

Perceptr
지각적 특성(perceptual features)의 변동률

을 나타내는 특성

Tempo 주파수의 빠르기를 나타내는 특성

MFCC

주파수 스펙트럼을 20가지 영역으로 세분화하

여 저주파~고주파 영역의 DCT (Discrete 

Cosin Transform) 변환을 적용한 특성



음악 장르 분류를 위한 데이터 생성 및 머신러닝 적용 방안

60 2024. 8

(그림 1) KNN 이웃 탐색 방법

(Figure 1) KNN Neighbor Search

(그림 2) SVM 차원 확장

(Figure 2) SVM Dimension Expansion

3.2 음악 장르 학습 방안

음악 장르 별 주파수 스펙트럼의 유사도를 통해 해당 

음악이 어떤 장르에 가까운지를 판단하기 위하여 벡터 

간의 거리 측정 방식을 사용한다. 이를 위해 KNN과 SVM

을 학습에 사용한다. 그림 1과 같이 대표적인 거리 기반

의 분류 모델인 KNN은 각 데이터 간의 2차원 상의 평면

에서 새로운 데이터가 입력되면 해당 데이터의 위치를 

기준으로 가장 가까운 K개의 데이터의 집합을 통해 데이

터의 클래스를 판단한다. 그림 2와 같이 SVM은 KNN과 

마찬가지로 거리 기반의 분류 모델이지만 KNN과 다르게 

클래스 간의 군집을 기준으로 새로운 데이터의 클래스를 

결정하며, 저차원을 고차원으로 투영시키는 방식으로 인

해 비선형적 데이터 학습에 사용될 수 있다.

4. 데이터 전처리

거리 기반의 학습 모델인 KNN과 SVM은 데이터의 크

기와 표준편차에 의해서 결과값이 영향을 크게 받는다는 

특징이 있기 때문에 전처리 과정에서 모델에 적용할 해

당 데이터 세트들은 정규화가 필요하다. 정규화 방식은 

표 4에서와 같이 sklearn에서 제공하는 정규화 방법들을 

비교하여 가장 원본 데이터의 특성을 유지 할 수 있는 방

법을 선정한다.

(표 4) 스케일러

(Table 4) Scaler

Scaler Description

 StandardScaler
평균 0, 분산 1인 정규분포를 갖도록 표준화, 

이상치에 민감

MinMaxScaler
모든 특성이 0과 1사이의 값을 갖도록 표준화, 

이상치에 민감

RobustScaler
이상치의 영향을 최소화, 중앙값과 

IRQ(Interquartile Range)를 통해 표준화 

Normalizer

데이터 벡터의 유클리디안 길이가 1이되도록 위

치를 조정, 방향이나 각도가 중요시 되는 데이

터에서 사용

GTZAN, SEDS, FEDS 데이터 세트에 각각  4가지 스케

일링 방식(StandardScaler, MinMaxScaler, RobustScaler, Nor

maliaer)을 적용하여 KNN을 통해 정확도를 측정한 결과, 

표 5과 같이 평균적으로 StandardScaler를 적용하였을 경

우 가장 높은 정확도를 나타내었다.

(표 5) 스케일러에 따른 평균 정확도 비교

(Table 5) Comparison of average accuracy according 

to scaler

Scaler Result

 StandardScaler 0.65

MinMaxScaler 0.61

RobustScaler 0.43

Normalizer 0.21
  

이러한 결과는 시각화를 통해 더 잘 나타낼 수 있는데 

그림 3과 4와 같이 scaler를 적용하기 전과 후의 음악 장

르별 데이터 분포를 보면 알 수 있다. StandardScaler를 적

용하기 전의 음악 장르 데이터 분포는 그림 3과 같이 음

악 장르가 뒤섞여 있는 것을 볼 수 있다. 반면에 그림 4와 

같이 StandardScaler를 적용한 후의 음악 장르 데이터 분

포는 일정한 영역별로 각 장르가 분포되어 있는 것을 볼 

수 있다. 즉, StandardScaler 적용 전에 비해 각 음악 장르

별로 음악 데이터가 밀집되어 있는 형태를 확인할 수 

있다.
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(그림 3) 정규화 전

(Figure 3) Before Normalization

(그림 4) 정규화 후

(Figure 4) After Normalization

5. 연구 결과

5.1 모델 학습 결과

KNN에서 거리측정을 위한 3가지 방식인 Cosin, 

Manhattan, Minkowski을 이용하여 정확도를 측정한 결과 

Cosin은 56%, Mahanttan은 64%, Minkowski는 65%로 

Minkowski가 가장 높은 정확도를 보여주었다. SVM에서 

모든 파라미터에 대하여 디폴트(default) 파라미터를 사용

하여 학습한 결과 정확도가 71%로 KNN의 65%에 비해 

정확도가 6% 높았다. 따라서 SVM 방식이 음악 장르 분

류에 좀 더 나은 것으로 판단하여 정확도 향상을 위한 추

가 학습을 진행한다.

SVM에서 커널 조정을 통해 Linear, Poly, Sigmoid, RBF

를 각각 비교하였을 경우, 그림 5와 같이 RBF가 pop과 

disco 장르를 제외하고 가장 높은 정확도를 가진다. 또한, 

SVM 커널 변화에 따른 정확도는 표 6과 같다.

(그림 5) SVM 커널 테스트 결과

(Figure 5) SVM Kernel Test Results

(표 6) SVM 커널 정확도

(Table 6) SVM Kernel Accuracy

SVM Kernel Accuracy

RBF 71%

Linear 66%

Poly 64%

Sigmoid 54%

RBF 커널은 기본적으로 비선형 데이터들을 클래스별

로 군집화하고 해당 군집들의 경계를 나누어 테스트 데

이터가 속할 군집을 결정하는 알고리즘이기 때문에 각 

군집의 결정경계인 서포트 벡터를 결정하는 기준이 중요

하다. RBF의 결정경계를 결정하는 파라미터는 C와 

Gamma로 C가 증가할수록 결정경계를 생성할 때의 제약

조건이 약해지고 Gamma가 증가할수록 군집의 결정경계

가 영향력을 미치는 거리가 좁아진다. 이를 통해 적절한 

C와 Gamma를 찾기 위하여 그리드서치를 통해 C의 비용

을 각 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100으로 설정한 결과 1의 결

과가 가장 높게 나왔다. 또한, Gamma값은 1/FeatureCount

로 계산된 기본 값에 10% 간격으로 경사 하강법을 적용

한 결과, 1% 이상의 정확도가 증가하는 Case가 없었기 

때문에 1/FeatureCount 의 수식 값을 그대로 사용하였다.

SVM은 일반적으로 고차원 데이터를 처리하기 적합한 

모델이지만 데이터간의 거리로 인한 희소성 문제, 계산 

비용 증가, 과적합 위험이 발생할 가능성이 높아짐으로 

비선형 차원 축소 기법인 KernelPCA를 사용하여 정확도

를 측정하였다. 그리드 서치(Grid search)를 통해 최적 차

원 축소 후 정확도를 실험한 결과 가장 높은 정확도를 기

록한 2가지 Case(Case 2, Case 3)와 PCA를 적용하지 않은 

Case(Case 1)와 비교 결과는 표 7과 같다. 표에서 D는 
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Dimension을 의미한다. 차원 축소(PCA)를 진행하지 않고 

RBF Kernel를 사용한 Case 1의 학습정확도는 84%이고 

테스트 정확도는 71%이다. 차원 축소를 사용한 Case 2와 

Case 3는 학습정확도가 89%, 84%로 5%높거나 같은 학습 

정확도를 가지지만 여전히 테스트 결과는 71%, 70%로 별

다른 차이를 보이지 않는다. 따라서 해당 음악 데이터의 

특성은 저차원 데이터로 축소하지 않아도 모델 정확도에 

영향이 없음을 알 수 있다. 이에 대한 SEDS데이터 세트에 

대한 각 클래스별 정확도를 비교해 보면 그림 6과 같다. 

그림 6에서 Case별 클래스 간의 정확도 차이가 1~3%로 차

원 축소를 하지 않아도 결과에 영향이 없음을 알 수 있다.

(표 7) SVM모델에서 PCA 커널에 따른 정확도 비교

(Table 7) Comparing accuracy in SVM models 

based on PCA kernels

Kernel PCA D
Training
Accuracy

Test
Accuracy

Case1 RBF X 57 84% 71%

Case2 RBF Cosin 51 89% 71%

Case3 RBF Linear 55 84% 70%

(그림 6) Case별 정확도 비교

(Figure 6) Coparing accuracy by case

5.2 데이터 세트별 테스트 결과

SVM모델에서 가장 성능이 좋은 모델의 Optimal Param

eter는 다음 표 8와 같다. SVM의 경우 Linear, Poly, Sigmoi

d, RBF 커널중 RBF 커널의 정확도가 가장 높았기에 RBF

를 사용하여 C 파라미터의 값은 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 10

0 범위에서 그리드 서치를 통해 1을 사용하였고, G 파라

미터는 기본 Gamma 계산 수식에서 사용되는 1/FeatureCo

unt 에서 음수와 양수 방향으로 각각 10회씩 1/FeatureCou

nt* (1/100) 만큼 조정하며 실험하였다. 또한 차원의 수가 

(표 8) 최적 파라미터

(Table 8) Optimal Parameter

Parameter Value

Model SVM

Kernel RBF

Gamma Auto

C(Cost) 1

Dimension 57

BinaryClassifier OvR or OvO

Train_Data_Count 800

Test_Data_Count 200

CV_Training_Accuracy 0.84

CV_Test_Accuracy 0.71

10개 이상으로 데이터 개수에 비해 많은 양의 차원으로 

인해 차원 축소가 성능에 영향을 미치는지 실험하기 위

하여 PCA 차원 축소 기법을 적용하였고, 차원 축소 기법

의 경우 KPCA에서 사용할 수 있는 4가지 커널에 대하여 

차원의 수 D 파라미터는 min(1) ~ max (FeatureCount) 범

위에서 그리드 서치를 통해 탐색하였다. 추가로 PCA 기

법을 사용하지 않고 전통적인 상관관계 분석을 통해 rms_

var, chroma_stft_var, perceptr_var, harmony_var 피처를 제

거하여 실험한 결과 전체 차원을 사용한 모델이 가장 높

은 정확도를 보여주었다.

같은 데이터 세트와 모델을 사용하더라도 표본 추출 

방식이나 데이터의 학습 비율에 따라 정확도의 차이가 

발생 할 수 있다. 본 연구에서는 GTZAN 데이터 세트와 

FEDS, SEDS 데이터 세트의 보다 신뢰성 높은 비교를 위

해 각 데이터 세트마다 10-Fold Cross-validation을 적용하

였다. 교차검증 결과는 표 9과 같이 GTZAN 데이터 세트

는 평균 68%의 정확도를 보였으며, FEDS와 SEDS는 각

각 평균 64%, 70%으로 정확도를 보여주었다. 교차검증 

결과 동일한 음원에서 추출한 FEDS와 SEDS를 비교 했을 

때 SEDS가 FEDS에 비해 정확도가 6% 높았으며, 이를 통

해 음악 데이터 세트 생성시 에너지 레벨이 높은 구간을 

추출하는 방안이 음악 장르별 특징을 분석함에 있어 더

욱 신뢰성이 높다고 볼 수 있다.

GTZAN과 SEDS의 정확도는 2%의 차이를 보이지만 

10개의 표본에 대한 표준편차가 GTZAN은 10%, SEDS는 

3%로 큰 차이를 보이고 있다. 이는 앞선 설명한 GTZAN 

데이터 세트의 결함으로 인한 결과로 판단된다. 따라서 

음악 장르별 특징을 분석하기 위하여 SEDS 데이터 세트

의 데이터 생성 방식을 사용하는 것이 효과적이다.
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(표 9) GTZAN, FEDS, SEDS 비교 결과

(Table 9) GTZAN And FEDS And SEDS Compari

son Results

GTZAN FEDS SEDS

Fold-1 0.48 0.65 0.67

Fold-2 0.63 0.68 0.72

Fold-3 0.79 0.66 0.66

Fold-4 0.76 0.64 0.73

Fold-5 0.61 0.64 0.70

Fold-6 0.59 0.70 0.75

Fold-7 0.76 0.61 0.7

Fold-8 0.78 0.56 0.68

Fold-9 0.56 0.59 0.65

Fold-10 0.75 0.66 0.69

평균 0.68 0.64 0.7

표준편차 0.1 0.04 0.03

6. 결   론

본 논문에서는 GTZAN이 가지는 데이터 생성 문제점

과 음원 학습시 음원별 데이터 학습을 위해 30초 단위로 

새로운 FEDS와 SEDS 데이터 생성을 통해 기존 GTZAN 

데이터와 분류 정확도를 비교 평가하였다. 57개의 음악 

특성을 활용하여 머신러닝 방법인 KNN과 SVM 모델의 

음악 분류 성능을 비교한 결과 SVM의 분류 정확도가 더 

높았으며, SVM 모델의 학습 결과, 57개의 특성을 모두 

사용하였을 경우 가장 좋은 성능을 보였다. GTZAN 데이

터 세트는 학습 데이터와 테스트 테이터의 표본에 따라 

정확도의 편차가 굉장히 높은 모습을 보인다. 특정 Fold

에서 높은 정확도를 보여주기도 하지만 지나치게 낮은 

정확도의 Fold 또한 존재하므로 학습 결과의 신뢰성을 보

장할 수 없다. 이러한 GTZAN 데이터 세트의 신뢰성 및 

중복, 라벨링 오류 문제를 해결하기 위해 음악 데이터로

부터 Onset을 추출하여 평균 에너지 레벨이 가장 높은 구

간을 추출하는 SEDS가 기존의 GTZAN 및 임의 구간을 

추출하는 방안에 비해 더 높은 성능과 신뢰성을 가짐을 

검증하였다. 다만 분류 정확도가 71%로 다소 낮기 때문

에 이를 위한 새로운 머신러닝 및 딥러닝 모델 학습 방법

및 음악 분류를 위한 음악의 분류 요소를 찾기 위한 방법

을 적용하여 분류 정확도 높일 예정이다. 

음악의 장르는 시간이 지날수록 더욱 다양해지고, 새

로운 음악은 대부분의 사람이 쉽게 접할 수 있는 Web, 

Mobile 플랫폼을 통해 수많은 사람들에게 제공되고 있다. 

그러나 대형 플랫폼과 달리 개인이 창작하거나 리믹스한 

음악의 경우 분류나 구분이 명확하지 않은 경우가 대부

분이라 음악을 이용하는 이용자들에게 쉽게 노출되지 않

는 경우가 대부분이다. 머신러닝을 통한 음악 분류를 통

해 개인이 업로드 하는 음악에 대한 접근성을 향상 시킬 

수 있다면 소규모 플랫폼 및 음악 시장을 더 활성화 시키

고, 이용자들에게 새로운 음악에 대한 접근성을 더욱 높

일 수 있을 것이다.
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