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단위 신경망과 특징벡터 차원 축소 기반의

음악 분위기 자동판별†

(Music Mood Classification based on a New

Feature Reduction Method and Modular Neural

Network)
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요 약 본 논문에서는 개인화된 분위기 분류 모델 대신에 대중의 분위기 분류 모델을 제안한
다. 분위기 판별 성능을 개선하기 위해 두 가지 접근 방법을 선택하였는데, 그 첫 번째가 표준편
차에 기초한 특징축소이다. 이는 음악의 특징을 추출하기 위해 사용하는 MIRtoolbox에서 추출되
는 391개의 특징들을 모두 사용할 경우의 성능 저하 문제를 해결하기 위한 방법이다. 실험결과,
본 논문에서 제안한 특징축소 방법이 기존의 차원 축소 방법인 R-Square와 PCA보다 성능이 좋
음을 확인할 수 있었다. 그리고 특징축소 방법만으로는 성능 개선에 한계가 있어 두 번째 개선
방법으로 단위 신경망을 사용하여 추가의 성능 개선을 시도하였다. 실험결과 이 역시 유효한 성
능 개선이 이루어짐을 확인할 수 있었다.

핵심주제어 : 분위기 분류, 특징 차원 축소, 단위 신경망

Abstract This paper focuses on building a generalized mood classification model with
many mood classes instead of a personalized one with few mood classes. Two methods are
adopted to improve the performance of mood classification. The one of them is feature
reduction based on standard deviation of feature values, which is designed to solve the
problem of lowered performance when all 391 features provided by MIR toolbox used to
extract features of music. The experiments show that the feature reduction methods
suggested in this paper have better performance than that of the conventional dimension
reduction methods, R-Square and PCA. As performance improvement by feature reduction
only is subject to limit, modular neural network is used as another method to improve the
performance. The experiments show that the method also improves performance effectively.
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†

†본 연구는 금오공과대학교학술연구비에 의하여 연구된 논문

* 금오공과대학교 컴퓨터소프트웨어공학과, 제1저자

** 금오공과대학교 컴퓨터소프트웨어공학과

*** 금오공과대학교 컴퓨터소프트웨어공학과

**** 금오공과대학교 컴퓨터소프트웨어공학과, 교신저자

(dhoh@kumoh.ac.kr)



- 26 -

(a) Russell Model (b) Hevner Model (c) Expanded Thayer’s

2-Dimensional Model

<Fig 1> Mood Collection Model

1. 서 론

많은 사람들이 MP3플레이어나 휴대폰, PC등을 통

해 일상생활 속에서 음악을 수시로 접하고 있다. 최근

멀티미디어 데이터베이스에 저장되는 음악 정보는 양

이 방대할 뿐만 아니라 시시각각 급속히 증가하고 있

다. 또한, 인터넷의 발달로 인터넷을 이용한 디지털

음악도 많이 늘어 더 쉽고 빠르게 음악을 접할 수 있

게 되었다. 이러한 음악 콘텐츠의 증가로 인해 사용자

가 원하는 음악을 쉽게 찾고 관리하기 위해 음악의

속성에 대한 분류 시스템이 요구된다.

기존 음악을 분류하는 방법은 메타데이터 정보를

입력 받아 분류한 결과를 탐색하는 방식이었다. 하지

만 텍스트 기반의 음악 검색은 메타데이터가 해당 음

악의 정보를 충분히 기록하지 못할 경우 제대로 분류

할 수 없고, 사용자가 검색할 때 잘못된 결과가 발생

할 수 있다. 또한 수작업에 의하여 메타데이터를 기록

하기 때문에 방대한 양의 음악에 적용되기는 지속적

인 관리의 부담이 크게 된다. 이와 같은 여러 가지 이

유로 음악으로부터 장르나 분위기 등을 음악의 내용

정보 즉 음향 정보에서 직접적으로 추출하거나 유추

하는 기술이 필요하다.

한 음악의 분위기는 음악 전체에 대하여 동일한 분

위기가 아닌 시간 변화에 따라 지속적으로 변한다. 분

위기뿐만 아니라 음률의 변화 또한 다양하다. 이렇게

음악의 분위기는 사람이 느끼는 감정만큼이나 다양하

다. 하지만 [1, 2, 3, 4, 5]의 연구들을 보면 적은 수의

분위기 분류로 학습을 진행하거나, 많은 수의 분위기

분류로 학습을 진행할 때는 일반화 보다는 사용자 각

각에 맞춘 개인화에 초점을 맞추는 방향으로 연구가

진행되어 왔다.

이에 본 논문에서는 일반화에 초점을 맞춘 대중화

된 분류모델을 구축하기 위하여 많은 수의 피 실험자

를 대상으로 데이터를 수집하고 이를 이용하여 대표

분위기를 정의한 후 신경망을 이용하여 대중의 분위

기 모델을 학습하였다.

본 논문에서는 분위기 판별 성능을 개선하기 위해

두 가지 접근 방법을 선택하였는데, 그 첫 번째가 표

준편차에 기초한 특징축소이다. 이는 음악의 특징을

추출하기 위해 사용하는 MIRtoolbox [6]에서 제공하

는 391개의 특징들을 모두 사용할 경우의 성능 저하

문제를 해결하기 위한 방법이다. 실험결과, 본 논문에

서 제안한 특징축소 방법이 기존의 차원 축소 방법인

R-Square[7]와 PCA[8]보다 성능이 좋음을 확인할 수

있었다. 그리고 특징축소 방법만으로는 성능 개선에

한계가 있어 두 번째 개선 방법으로 단위 신경망[9]을

사용하여 추가의 성능 개선을 시도하였다. 실험결과

이 역시 유효한 성능 개선이 이루어짐을 확인할 수

있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연구,

3장에서는 본 논문에서 제안하는 알고리즘, 4장에서는

음악 분위기 수집 방법과 실험 결과, 마지막으로 5장

에서는 결론을 짓도록 한다.

2. 관련연구
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기존 음악 분위기 모델에는 <그림 1> (a)의 Russell

모델[10], <그림 1> (b)의 Hevner 모델[11] 그리고

Thayer 모델[12]이 있다. Russell 모델과 Hevner 모델

은 형용사를 기반으로 한 모델로 의미가 중첩되거나

형용사적 표현상 모호한 단점을 가지고 있기 때문에

본 논문에서는 확장된 Thayer의 2차원 분위기 모델을

사용한다.

Thayer의 2차원 분위기 모델에서는 음악 분위기를

Arousal과 Valence로 이루어진 벡터 값으로 표현을

하는데 Arousal은 청취자가 음악에서 느끼는 자극의

강도를 나타내며 Valence는 음들의 안정감을 나타낸

다. <그림 1> (c)는 확장된 Thayer의 2차원 분위기와

12개의 분위기/감정 형용사와의 관계를 나타낸 그림이

다.

기존 음악 분위기 인식에 대한 연구들은 [13-23]등

이 있다. Liu [13]는 음악 분위기 인식 시스템을 제안

하였는데 이 시스템에서는 요한 슈트라우스의 왈츠를

다섯 가지로 분류하기 위해 퍼지 분류기를 사용하였

으며 템포, 세기, 피치변화, note density, 음색

(timbre) 등의 특징을 사용하였다.

Katayose [14]는 팝음악에 대해서 감정 (sentiment)

추출 시스템을 제안하였는데, 이 시스템에서는 단선율

의 음향데이터가 음악 코드로 변환되고 이로부터 멜

로디, 리듬, 하모니, 형식 (form)등이 추출된다.

이러한 두 시스템은 나름대로 의미를 갖고 있으나

음향 데이터로부터 유용한 특징을 추출하기 어려운

관계로 MIDI 또는 기호적 표현을 사용하고 있다. 하

지만, 많은 실세계의 음악이 기호적 표현으로 되어있

지 않고 또한 음향 데이터를 기호적 표현으로 잘 번

역할 수 있는 시스템도 존재하지 않는다[15]. 이로 인

해 이전부터 음향 데이터로부터 직접적으로 분위기를

탐지할 수 있는 시스템에 대한 필요성이 제기되었다.

Feng [16]은 템포와 아티큘레이션 특징을 이용하여

분위기를 4개 - happiness, sadness, anger, fear -로

분류하는 방법을 제안하였으며 Li와 Ogihara [17]는

음색 (timbre texture), 리듬, 피치 특징을 이용하여 분

위기를 탐지하는 방법을 제안하였다. 이 방법에서는

분위기의 분류법으로 Hevner의 검사목록(checklist)

[18]을 Farnsworth [19]가 재구성한 13개의 형용사 그

룹들을 사용하였다.

[4]에서는 퍼지 기반의 분류 방법을 사용하여 여러

분위기의 강도를 수치로 나타내는 연구를 하였다. 이

연구는 분위기의 특성상 단일 분위기로의 표현의 모

호함을 해결하기 위해 퍼지 기반의 분위기 탐색 방법

을 사용하였다. 하지만 개인화 서비스를 제공하는 시

스템인 경우, 퍼지 방법을 사용하면 개인의 주관적 성

향을 제대로 처리하지 못할 수 있음을 지적하고 [23,

24], 이를 해결하기 위해 분위기 클래스를 사용하는

것이 아닌 Thayer의 2차원 분위기 모델의 각 축의 값

을 직접 -1∼1사이의 실수로 두어 사용하였다. AV계

수라 불리는 2차원 벡터로 이루어진 이 값은 각 값이

실수로 이루어지기 때문에 두 개의 회기 분석기를 통

해 학습 및 추출이 가능하게 된다. AV계수를 얻기 위

하여 피 실험자들이 각 음악마다 개개인이 생각하는

AV값을 직접적으로 입력하는 방식으로 데이터 수집

을 하였다. [23]의 연구에서는 다양한 사용자들로부터

얻은 AV계수와 비슷한 사용자 집단(음악의 이해도 정

도에 따라 전문가/비전문가로 구분)의 정보를 고려한

개인화에 맞춘 탐지 방법에 대해서도 연구하였다.

3. 단위 신경망과 차원 축소 기반의 음악 분

위기 자동판별 알고리즘

본 논문의 음악 분위기 판별 구조는 <그림 2>와 같

다. 최초 음악이 입력되면 음악의 구조를 파악하여 음

악을 음원단위로 자르고, 대표 음원을 선택한다. 선택

한 대표 음원의 특징과 대표 음원의 대표 분위기를

추출하여 신경망에 학습 및 판별하는 구조이다.

<Fig 2> Structure of mood classification

3.1 대표 음원 추출

대표 음원을 선정하기 위해 <그림 3>과 같이 음악

의 구조 분석을 통한 세그먼트를 실행하였다. 대표 음
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<Fig 3> Representative Sound Source Extraction

원 선정 방법은 음악 구조 정보를 추출하고, 분석된

구조정보를 이용하여 음악을 분리한 후 분리된 음원

중 에너지 값이 가장 큰 위치를 선택하여 대표 음원

을 선정하였다. 음악의 구조 분석은 상태 열 기반 [25]

의 유사 구간 클러스터링 방법을 사용하였다. 유사 구

간 클러스터링 방법은 <그림 3>에서 점선부분까지로

음악 특징 벡터 추출, Timbre-Type 시퀀스 추출,

Timbre-Type Soft k-Means 클러스터링 방법을 통하

여 음악의 구조정보를 파악한다.

기존 상태 열 기반의 음악 구조 분석 연구[25]에서

는 1차 음향 특징 추출을 위한 특징 추출 프레임의

길이 결정 방법으로 비트 탐색 알고리즘을 통하여 8

개의 비트에 해당하는 길이를 프레임 윈도우의 홉사

이즈로 사용하였다. 본 논문에서는 [1]의 연구와 마찬

가지로 1.2s의 길이와 300ms의 홉사이즈를 가진 고정

된 프레임을 사용하여 1차 음향 특징을 추출하였다.

본 논문에서는 유사구간을 획득한 후 시작부분부터

12초 단위로 음악을 분리시키고, 분리된 12초 단위의

음원들 중 음악의 도입부에서 1개와 종결부에서 1개

를 선택한다. 그리고 음원들의 에너지를 계산하여 에

너지가 가장 큰 샘플을 1개 선택하였다. 에너지는 식

(1)에 의하여 계산한다. 또한 음악당 최대 3개의 샘플

을 선택하지만 도입부나 종결부에 에너지가 최대인

경우 음악당 2개의 샘플을 선택한다.

 
∞

∞
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여기서, 은 음원의 시퀀스, 는 시퀀스의

켤레복소수를 의미한다.

3.2 대표 분위기 정의

한 음악에 대해 개개인이 느끼는 분위기는 다르기

때문에 본 논문에서는 피 실험자들로부터 음악의 분

위기를 수집한 후 이를 기반으로 음악의 대표 분위기

를 정의하였다. 대표 분위기를 정하는 방법은 우선 실

험에 사용한 각 음원에 대해 피 실험자가 느낀 분위

기를 분위기 별로 모든 피 실험자의 평가치를 식 (2)

와 같이 더한다.
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여기서, 

는 음원 에 대한 번째 분위기에 대한

피 실험자들의 평가치 합이고, 

는 음원 에 대

한 피 실험자 의 번째 분위기에 대한 평가치 이다.



는 결국 음원 를 사용자들이 얼마나 번째 분위

기로 인지하는 지를 나타내는 척도이다. 즉, 이 값이

크면 클수록 많은 사람들이 해당음악을 해당 분위기

로 느낀다는 것이다. 향후 이 값을 음원 의 번째 분

위기 강도라 칭한다.

음원 의 번째 분위기 강도가 주어지면, 이로부터

번째 분위기에 의한 Valence(

)와 Arousal(


) 값

을 아래 식 (3)을 이용하여 계산할 수 있다

 
 sin          

 
  cos         

     ≤  ≤    

(3)

여기서, 는 번째 분위기의 중심축 각도를 의미

한다. 예를 들어, <그림 1>에서 첫 번째 분위기

“pleased”는 0°∼30° 범위에 해당하여 따라서 는

15°이다.

이렇게 구한 음원의 분위기별 

와 


의 값을 이

용하여 식 (4)와 같이 12 분위기 전체의 평균을 구해

서 최종적인 

와 


의 값을 구한다. 이렇게



- 29 -

구한 

와 


가 그 음원의 최종 Valence와

Arousal 값이다.

 
  

 
 



 
   

  

 
 



 
 (4)

이 Valence와 Arousal 값을 이용해서 이 값에 해당

하는 분위기를 구하게 된다. 먼저, 확장된 Thayer의 2

차원 분위기 모델의 경우 12개의 분위기가 있고 한

분위기당 30°의 영역을 가지기 때문에 음원의 Valence

와 Arousal 값을 이용해서 이 값에 해당하는 각도를

식 (5)를 사용하여 구한다.

     ×


(5)

각도를 구한 후에는 그 각도에 해당하는 분위기를

음원의 대표 분위기로 정의한다.

3.3 표준편차를 이용한 특징 축소

본 논문에서는 MIRtoolbox [6]를 이용하여 음원의

특징을 추출하였고, 이 특징들의 대분류는 Dynamics,

Fluctuation, Rhythm, Spectral, Timbre, Tonal 이고,

중분류는 MFCC, Tempo, Chromagram, Rolloff등을

포함한 28개이다. 이 28개의 중분류들 각각에 대해

Mean, Std, Slope, PeriodFreq, PeriodAmp,

PeriodEntropy등의 통계 값들을 추출하여 이들을 특징

값으로 사용하였는데 최종 특징벡터의 크기는 391차

원이 된다. 하지만 MIRtoolbox를 이용하여 특징을 추

출하는 경우 “NaN”의 값이 발생하는데 “NaN”은 수로

표현할 수 없는 경우로 본 논문에서는 “NaN”을 포함

하는 특징을 제거하여 최종적으로 347차원을 사용하

였다.

사전 실험결과 MIRtoolbox [6]를 이용하여 획득한

347개의 특징들을 모두 사용할 경우 잡음 특징들 때

문에 오히려 역효과가 발생 하였다. 따라서 본 논문에

서는 표준편차를 이용한 특징 축소 방법을 사용하여

특징을 선별하여 사용하였다. 표준편차를 이용하여 특

징을 축소하는 방법은 두 가지로 나뉘어 볼 수 있는

데 첫 번째 방법은 기본 표준편차를 이용한 특징축소

방법이고, 두 번째 방법은 확장된 표준편차를 이용한

특징축소 방법이다.

첫 번째 기본 표준편차를 이용한 특징 축소방법은

정규화, 기준정의, 특징선택의 과정으로 구성되며 정규

화 과정은 <그림 4> (a)에서 보는 것과 같이 각 특징

들은 서로 다른 최댓값을 가지기 때문에 <그림 4>

(b)의 점선 사각형과 같이 특징들을 0∼1의 사이 값으

로 변환하는 과정이다. 정규화 과정은 최초 각 특징들

(a) Examples of features

(b) Examples of normalization

(c) Examples of calculating mean point of

each class for each feature

(d) Example of selection of features

<Fig 4> Examples for feature reduction processes

using standard deviation
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O4 O7 O8

h1 h2 hn…h1 h2 hn…h1 h2 hn…h1 h2 hn…

f1 f2 f3 fn-1 fn……

O1 O2 O3 O5 O6

SVM Layer

Output Layer

Input Layer

<Fig 5> Modular neural network structure

에 대하여 최댓값을 구하고, 각 특징에 대하여 최댓값

으로 나누는 방법으로 식 (6)을 사용하여 정규화 한다.



  

 ∞
 ∞

 ∞
 

∞
  max  

     
  

 

∞

 min   
     

  
 

(6)

여기서, 은 특징수이고, 는 데이터 인덱스이다.


 는 클래스 에 속한 번째 데이터의 번째 특징

값을 의미하고


 는 

 를 정규화한 값, ∞
은 클

래스 에 속한 번째 특징의 특징 값들 중 가장 큰

값,

∞

은 클래스 에 속한 번째 특징의 특징 값들

중 가장 작은 값을 의미한다.

정규화 후에는 특징별로 각 클래스의 기준점을 구

해야 하는데, 이 기준점은 식 (7)과 같이 클래스에 속

한 데이터의 해당 특징 값들의 평균으로 구한다. <그

림 4> (c)에 특징별 클래스의 기준점을 예시하였는데

막대 위에 표기된 점이 기준점들이다.


  

 
  



 
 (7)

여기서, 는 클래스에 속한 데이터의 개수이며 


는 번째 특징에 대한 번째 클래스의 평균을 의미한

다.

마지막으로 특징선택은 특징별로 기준점들의 표준

편차를 계산하고, 표준편차를 이용하여 분별력이 좋은

특징을 선택한다. 즉, 클래스의 개수를 개라 하면

모든 클래스에 대하여 번째 특징의 기준점




 
을 구한 후 이들의 표준편차 를 식 (8)

을 이용하여 구한다. 모든 특징에 대해 동일하게 표

준편차를 구하였으면 표준편차에 대한 순위를 구한

후 순위가 일정 이상인 특징(표준편차가 큰 값)을 선

택한다.

  




 
  




  

 (8)

여기서, 은 


 
의 평균이다.

두 번째로 확장된 표준편차를 이용한 특징 축소방

법은 표준편차를 이용한 특징축소 방법을 적용하기

이전에 식 (9)와 같이 각 클래스의 특징에 대하여 표

준편차를 적용 후 표준편차가 큰 특징을 제거하는 방

법이다. 즉, 클래스 내 분산은 최소화하면서 클래스

간 분산은 최대화하는 특징을 선택하는 방법이다.


  



 

  



 
  

 (9)

여기서, 
는 클래스 에 속하는 데이터의 번째

특징의 표준편차이고,  
 는 번째 데이터의 번째

특징값,


는 

 
  

 의 평균이다. 식 (8)의 표

준편차는 클래스 간 표준편차이며 식 (9)의 표준편차

는 클래스 내 표준편차 이다.

모든 클래스와 특징에 대하여 클래스 내 표준편차

를 구하고, 그 표준편차에 대하여 순위를 구한 후 순

위가 일정 이상인 값을 가지는 특징을 제거한 후, 즉,

클래스 내 분산이 큰 특징을 제거하고 남은 특징들을

사용하여 기본 표준편차를 이용한 특징축소 알고리즘

에 적용하면 된다.

3.4 단위 신경망을 이용한 분위기 학습 및

평가

본 논문에서 구축한 신경망의 구조는 <그림 5>와

같다. 입력층은 3.3에서 사용한 확장된 표준편차를 사

용하여 획득한 특징들을 사용하고, 모듈층은 은닉층으

로만 구성되며 은닉노드의 개수를 조절할 수 있도록

하였다. 출력층은 2개로 구성된다. 본 논문에서는 학

습 및 판별에 사용할 특징 수를 50개로 설정하였다.

본 논문에서 구성된 모듈층은 12개의 분위기로 총

6개로 구성해야 하지만 아주 적은 수의 데이터를 가
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지는 4개 분위기를 제거하고 8개의 분위기에 대해 거

리가 먼 분위기를 한 쌍으로 하여 총 4개의 모듈층을

구성하였다. 12개의 분위기로 6개의 모듈층을 구성하

는 방법은 <그림 1> (c)에서 극과 극의 분위기

(“Excited”와 “Sleep”같은 분위기)를 하나의 모듈에서

학습하는 방법으로 진행되지만 본 논문에서는 데이터

수의 문제로 Angry, Nervous, Pleased, Sad를 제외한

8개의 분위기를 사용하기 때문에 분위기의 거리가 가

장 먼 분위기(본 논문에서 사용한 모듈 구성은

Annoying와 Peaceful, Bored와 Relaxed, Calm와

Excited, Happy와 Sleepy를 각 하나의 모듈로 구성함)

를 한 쌍으로 모듈에 학습한 후 새로운 값이 입력되

면 arg        로 판별하는

방법을 사용하였다. 예를 들어,  ,  ,  ,  ,  ,

 ,  , 에서 이 가장 클 경우 분위기는

Annoying이고, 가 가장 클 경우 분위기는 Peaceful

이다.

4. 실험 및 성능 평가

3장에서 기술한바와 같이 본 연구는 구조분석을 통

하여 음악을 각 구간으로 나눈 뒤 대표 구간과 실험

에 사용할 구간을 지정하여, 각 구간에 대해서 피 실

험자들로부터 분위기 값을 평가 받아 각 구간에 대한

대표 분위기를 지정하였다. 이렇게 구축된 각 음원에

대한 대표 분위기와 음향 특징을 사용하여 분위기 판

별 성능을 살펴보았다.

실험에 참여한 약 200명의 피 실험자는 확장된

Thayer의 2차원 분위기 모델의 기본이 되는 AV 모델

과 분위기의 관계에 대한 교육을 사전에 받은 뒤, 본

인의 느낌을 바탕으로 평가하도록 하였다. 실험 데이

터의 분위기 평가는 총 3일에 걸쳐서 받았는데, 약

200명의 피 실험자는 280개의 음원 중 랜덤으로 47개

의 음원에 대한 분위기를 평가를 받아서 실험에 사용

하였다.

실험에 사용한 음악 데이터의 포맷은 범용적으로

사용되는 음악 포맷인 44100Hz 샘플링 레이트의 스테

레오 채널 MP3파일로부터 구조 분석 방법을 사용하

여 추출한 구간을 동일한 포맷의 Wav 파일로 각각

저장하여 사용하였다.

각 음원의 구간에 대해서 대표 분위기로 지정된 분

위기별 음원의 수는 아래 <표 1>과 같다.

mood
number
of data

mood
number
of data

Angry 10 Nervous 7

Annoying 48 Peaceful 38

Bored 12 Pleased 5

Calm 51 Relaxed 18

Excited 30 Sad 10

Happy 32 Sleepy 20

<Table 1> Number of music segments for each

representative mood

본 논문에서는 데이터 수가 10개 이하인 분위기

Angry, Nervous, Pleased, Sad를 제외한 나머지에 대

하여 실험을 실시하였고, 은닉층의 개수는 5, 10, 20,

30, 40, 50, 그리고 100개로 변경하여 실험하였다. 본

논문에서 사용한 검증 방법은 Leave-one-out

Cross-validation을 사용하였고, 10,000번 학습하였다.

특징축소 알고리즘의 성능을 비교하기 위해 PCA와

R-Square[7]를 사용한 특징축소 방법과 비교하였고,

단위 신경망의 성능을 비교하기 위해 일반 신경망과

비교하였다.

4.1 표준편차를 이용한 특징축소 성능 평가

표준편차를 이용한 특징축소 실험은 일반 신경망을

대상으로 하였으며 그 결과는 <그림 6>과 같다. 실험

결과, 특징 축소를 하지 않고 NaN값을 가지는 일부

특징만 제거한 경우 21%의 성능을 보이는 반면, 기본

표준편차를 적용한 경우 은닉층 5에서 39%로 가장 좋

은 성능을 보이고, 확장된 표준편차 방법에 의해 20개

의 특징을 제거한 후 나머지 특징에서 상위 50개를

선택한 경우(은닉층 노드의 수는 5개) 38%, 특징 30개

제거한 경우 39%, 특징 40개 제거한 경우 41%, 특징

50개 제거한 경우 40%, 특징 60개 제거한 경우 40%

의 성능을 보인다. 은닉층의 개수에 따른 성능의 차이

는 미미하였다. 또한 전체 특징에 비하여 기본 표준편

차의 성능이 18% 향상되었고, 기본 표준편차에 비하

여 확장된 표준편차가 2%의 성능이 향상되었다. 결론

적으로, 전체 특징을 사용하는 것 보다 표준편차를 이

용한 특징축소 방법을 사용하는 경우가 더 좋은 성능

을 보였다.
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<Fig 6> Performance of suggested feature reduction

methods

4.2 단위 신경망 성능 평가

기본 표준편차 특징 축소방법을 적용한 경우 일반

신경망과 단위 신경망의 성능은 <그림 7>과 같다. 그

림에서 보는바와 같이, 각 은닉층별 성능적 차이는 은

닉층 5인 경우 4%, 은닉층 10인 경우 11%, 은닉층 20

인 경우 20%, 은닉층 30인 경우 19%, 은닉층 40인 경

우 21%, 은닉층 50인 경우 17%, 은닉층 100인 경우

19%로 단위 신경망의 성능이 향상되어 평균 16%의

성능이 향상 되었다. 즉, 본 논문에서 사용한 단위 신

경망이 일반 신경망에 비해 좋은 성능을 보임을 알

수 있다.

<Fig 7> Comparison of performance between

general neural network and MNN

(using basic standard deviation)

4.3 종합 성능 평가

표준편차를 이용한 특징축소 방법과 단위 신경망을

결합한 경우의 성능은 <그림 8>과 같다. 그림에서 보

는바와 같이 기존의 대표적인 특징 축소 방법인

R-Square를 이용한 방법과 PCA를 이용한 방법과의

비교 실험도 하였다. 실험결과, 기본 표준편차에서는

은닉층 40개에서 54%, 확장된 표준편차의 경우 특징

제거 20개 은닉층 30개에서 60%, 특징제거 30개 은닉

층 50개에서 60%, 특징제거 40개 은닉층 50개에서

58%, 특징제거 50개 은닉층 50개에서 61%, 특징제거

60개 은닉층 40개에서 57%, 전체특징을 사용한 경우

23%, PCA를 이용한 경우 53%, R-Square를 이용한

경우 43%의 성능을 보였다. 즉, 확장된 표준편차를 이

용하여 50개의 특징을 제거한 후 상위 50개의 특징과

은닉층 50개를 사용하여 학습한 경우가 가장 좋은 성

능을 보였다.

<FIg 8> Performance when feature reduction

method and MNN are combined

5. 결 론

본 연구에서는 음악의 분위기 분류를 위하여 기존

적은 수의 분위기나 개인화에 초점을 맞춘 연구가 아

닌 일반화에 초점을 맞춘 연구를 수행하였으며 판별

성능 향상을 위해 특징 축소 방법으로 기본 표준편차

를 이용한 특징 추출 방법, 확장된 표준편차를 이용한

특징추출방법을 제안하였고, 학습 방법에서는 단위 신

경망을 사용하였다.

실험 결과, 특징 축소 방법의 경우 PCA, R-Square,

기본 표준편차를 이용하여 특징을 축소시켜 학습 및

판별하는 방법보다 확장된 표준편차를 이용하여 특징

을 축소하여 학습 및 판별하는 방법이 더 좋은 성능

을 보이고, 일반 신경망의 성능보다는 본 논문에서 단

위 신경망이 더 좋은 성능을 보임을 알 수 있었다.

향후, PCA 차원 축소방법 역시 본 논문에서 제안한
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방법과 같은 다양한 차원으로의 축소를 적용하여 성

능을 비교할 필요가 있다. 또한 판별 성능을 높이기

위하여 대표구간 선택방법, 대표 분위기 선택방법 그

리고 특징축소 방법 및 학습 방법에 대한 보다 세밀

한 연구가 필요하다. 성능을 좀 더 개선하기 위해 본

제안 방법을 퍼지화하는 방법도 차후 연구할 필요가

있다.
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