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요  약 

아이튠즈, 스포티파이, 멜론 등 음악시장은 바야흐로 스트리밍의 시대로 접어들었고 . 음악 소비자의 취향에 맞는 

음악 선곡과 제안을 위해 음악장르 자동 구분 시스템에 대한 요구와 연구가 활발하다. 이전 논문에서 제안한 소프트

맥스를 이용한 딥러닝 음악장르 자동구분 투표 시스템을 더욱 발전시켜 생성적 적대 신경망(GAN)을 이용하여 이전 

시스템의 미흡한 점이었던 장르 미분류 곡들에 대한 정확도를 높이는 방법을 제안한다. 이전 연구에서는 전체 곡을 

작은 샘플 로 나누고 각각의 샘플을 CNN 분석하여 그 결과들의 총합으로 장르 구분을 하는 투표 시스템으로 곡 장르 

분류 정확도를 높일 수 있었다. 하지만 곡의 스펙트로그램이 곡의 장르를 파악하기에 모호한 곡의 경우에는 미분류

곡으로 남겨놓을 수밖에 없었다. 이 논문에서는 생성적 적대 신경망을 이용하여 미분류 곡의 스펙트로그램을 판독하

기 쉬운 장르의 스펙트로그램으로 바꾸어 미분류 곡의 장르 구분 정확도를 높이는 시스템을 제안하고 그 실험결과 

기존 방식에 비해 우수한 결과를 도출해낼 수 있었다. 

ABSTRACT 

Music markets have entered the era of streaming. In order to select and propose music that suits the taste of music 
consumers, there is an active demand and research on an automatic music genre classification system. We propose a 
method to improve the accuracy of genre unclassified songs, which was a lack of the previous system, by using a 
generative adversarial network (GAN) to further develop the automatic voting system for deep learning music genre using 
Softmax proposed in the previous paper. In the previous study, if the spectrogram of the song was ambiguous to grasp 
the genre of the song, it was forced to leave it as an unclassified song. In this paper, we proposed a system that increases 
the accuracy of genre classification of unclassified songs by converting the spectrogram of unclassified songs into an 
easy-to-read spectrogram using GAN. And the result of the experiment was able to derive an excellent result compared 
to the existing method. 
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Ⅰ. 서  론

디지털 미디어의 폭발적인 성장과 수많은 스트리밍 

서비스 속에서 음악 장르의 자동분류에 대한 필요는 점

점 증가하고 있는 추세이다[1]. 이전 논문에서는 기존 

CNN, RNN 등을 이용한 연구를 발전시켜 소프트맥스 

레이어를 이용한 투표 시스템으로 곡 장르분류의 확신

도를 높이는 모델을 만들어 실험 결과 기존 방식에 비해 

우수한 결과를 도출해내었다[2]. 
기존 방식은 곡들의 일정 부분만을 딥러닝 분석하여 

음악 장르를 구분하였기 때문에 곡의 구성이 복잡한 음

악의 장르 구분에는 약한 면을 보였으나 소프트맥스 레

이어를 이용한 투표 시스템은 곡의 모든 부분을 일정하

게 나누어 각각의 딥러닝 결과를 투표하여 곡의 장르를 

결정하는 시스템으로 장르구분의 확신도를 높였다. 
하지만 이 방법에서도 이미지가 장르를 구분하기에 

모호한 곡들은 미분류로 남겨놓을 수밖에 없었다. 
이 논문에서는 생성적 적대 신경망(GAN)을 이용하

여 판단이 모호한 음악의 스펙트로그램 이미지를 스타

일과 도메인 전이(Style and Domain transfer)를 통해 좀 

더 판단이 용이한 장르의 이미지로 변화시켜 장르 구분

의 정확도를 높이는 방법을 연구하고 기본 방식과 정확

도 비교를 통해 우수성을 입증한다. 
생성적 적대 신경망을 이용하여 스타일 전이를 하는 

연구, 즉 재즈를 클래식으로 바꾸는 것 등에 대한 연구

는 많이 있었다. 이를 역으로 이용해 음악 장르 구분 능

력을 향상시킬 수 있을까? 판단이 모호한 음악의 스펙

트로그램 이미지를 스타일 전이를 통해 좀 더 판단이 용

이한 장르의 이미지로 변화시켜 장르 구분의 정확도를 

높이는 방법에 대해 논의한다.

Ⅱ. 관련연구 및 기존연구 문제점

기존의 음악 장르 구분에 대한 연구는 신호 처리 이론

을 바탕으로 한 음악의 특성을 추출해내는 방식이 주를 

이루었다. 이후 이렇게 추출되어진 특성을 머신러닝을 

이용해 장르를 구분하는 방법이 연구되었다. SVM(Support 
Vector Machine) 방식이 주를 이루었고 KNN(K-Nearest 
Neighbors), GMM(Gaussian Mixture Model) 등 여러 방

식이 이용되었다. 

CNN(Convolutional Neural Network)은 1990년대 후

반 필기인식 연구에서 시작되었다. 인간의 시각처리를 

구현하여 이미지 처리에 알맞은 모델이다. 최근 연구로 

모델의 레이어를 늘려 정확도를 늘렸고 특히 영상인식

분야에서 뛰어난 성능을 발휘한다.
RNN(recurrent neural network)은 순차 데이터 처리

에 이용되는 모델로 Deep neural network의 중간 레이어 

값을 재귀해 사용해 데이터 특성을 순차적으로 추출하

는데 뛰어난 성능을 보여준다. 현재 LSTM(Long ,Short 
Term Memory)와 GRU(Gated Recurrent Unit) 등의 모

델이 발전되어 음성인식 및 자연어 처리에 이용되고 있

다 [3].
기존 딥러닝을 이용한 음악 장르 분류 학습 모델은 음

악의 스펙트로그램을 이용한 CNN 방식과 음악의 순차

적 시그널 데이터를 입력으로 하는 RNN 방식, 그리고 이 

두 방식을 결합한 멀티모달 방식이 있다[4]. 이 방식들은 

음악 장르를 구분하는데 있어서 변화가 적은 짧은 음악

을 분류하는 데는 효과적이나 하나의 곡 안에서 변화가 

많은 곡을 분류하는 데는 적합하지 않을 수 있다. 왜냐하

면 한 곡 안에서 클래식처럼 조용한 부분과 록처럼 강한 

부분이 같이 있다면 그 곡의 시작부분 30초 정도를 분석

하는 것만으로는 장르 분류에 오류가 있을 수 있다.
이전 연구에서는 이러한 오류를 줄이기 위하여 전체 

곡을 작은 샘플로 나누고 각각의 샘플을 CNN 분석하여 

그 결과들의 총합으로 장르 구분을 하는 투표 시스템으

로 곡 장르 분류 정확도를 높일 수 있었다. 하지만 곡의 

스펙트로그램이 곡의 장르를 파악하기에 모호한 곡의 

경우에는 미분류곡으로 남겨놓을 수밖에 없었다. 

Ⅲ. 딥러닝 음악 장르 분류 투표 시스템 모델 

3.1. 소프트맥스를 이용한 딥러닝 음악장르 자동구분 

투표 시스템

이전 논문에서 논의한 딥러닝 음악 장르 분류 투표 시

스템은 우선 음원의 데이터량을 줄이기 위해 스테레오

(stereo)파일을 모노(mono)파일로 만든 후 이를 스펙트

로그램으로 변환하여 PNG 파일로 만든다. 이를 여러 개

의 일정한 크기의 스펙트로그램으로 분할하여 각각을 

CNN 분석을 하고 그 결과별 투표를 하여 그 곡의 장르

를 결정하는 방식이다. (그림 1)



한국정보통신학회논문지 Vol. 24, No. 7: 842-848, Jul. 2020

844

Fig. 1 Deep Learning Music genre automatic classification 
voting system flow chart (proposed model overview)

스펙트로그램을 일정한 길이로 잘라서 각 조각을 장

르를 표시하는 개개의 샘플로 생각한다. 편의를 위해 

128X128 픽셀의 정사각형으로 조각을 자르면 개개의 

조각은 2.56초의 데이터를 가지게 된다.
모든 곡들을 정사각형의 스펙트로그램 이미지로 만

든 후 각 음악 장르별로 수십만 개의 데이터셋을 가지게 

된다. 이제 Deep Convolutional Neural Network를 이용

해 이 샘플들을 분류하도록 교육시키는데 Tensorflow’s 
wrapper TF Learn을 사용한다[5].

Fig. 2 Music Classification Voting System

6개의 장르 -하드코어, 록, 일렉트로, 클래식, 재즈 그

리고 힙합- 으로 나누어진 2,000개의 노래와 12,000개의 

128X128 픽셀의 스펙트로그램 조각들을 이용한 결과 

이 모델은 90%의 정확도를 나타내었다. 이것은 노래의 

작은 조각들을 사용한 것을 고려했을 때 상당히 좋은 결

과라고 할 수 있다. 하지만 이 결과는 조각들의 분류에 

대해 이야기하고 있는 것으로 전체 노래를 분류한 것이 

아니다. 딥러닝 음악장르 자동구분 투표 시스템그 곡의 

각각의 샘플들이 장르에 대해 투표를 하고 가장 많은 표

를 받은 장르를 그 곡의 장르로 선택하는 시스템이다. 
이로서 장르 예측의 정확도를 높일 수 있었다 (그림2).

이 시스템으로 새로운 곡의 장르 예측이 가능해졌지

만 여기서 투표 시스템을 더욱 발전시키기 위해 다음과 

같은 수정을 가했다. 장르 구분 시스템의 마지막 레이어

에 소프트맥스 레이어를 추가해서 시스템이 장르를 지

정하기 보다는 그 가능성을 표시할 수 있도록 하였다. 
이를 ‘분류 확신도’라고 명명한다. 이를 투표 시스템을 

개선하는데 사용하였다. 예를 들면 낮은 확신도의 조각

을 투표에서 제외하였다. 또한 투표에서 확실한 승자가 

없으면 전체 투표 자체를 무효화하였다. 정확도 향상을 

위하여 70% 미만의 투표를 받은 곡은 장르 구분에서 제

외시켜 장르 미분류곡으로 남겨두었다 (그림 3). 
이러한 미분류곡의 장르 분류 정확도를 개선하기 위

해 생성적 적대 신경망(GAN)을 이용한 딥러닝 음악 장

르 분류 시스템 모델을 제안한다. 

Fig. 3 Truncation of Music Classification 

3.2. 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Networks)

생성적 적대 신경망(GAN)이란 두개의 네트워크로 

구성된 심층 신경망 구조이다. 한 네트워크가 다른 네트

워크와 겨루는 구조이기 때문에 적대적(Adversarial)이
라는 의미가 이름에 포함되었다. 어떠한 종류의 데이터

도 모방 학습이 가능하기 때문에 GAN의 잠재능력은 매

우 크다. 음악, 이미지, 글 등 모든 분야에서 실제와 아주 

비슷한 새로운 결과물을 만들어 내도록 학습될 수 있다. 
GAN을 이해하기 위해서는 생성(generative) 알고리

즘과 판별(discriminative) 알고리즘의 차이에 대해 알아

야한다. 판별 알고리즘은 주로 입력데이터를 분류하는

데 집중하고 클래스 간의 경계를 학습하는데 비해 생성 

알고리즘은 각 클래스의 분포를 모델링한다. 판별 알고

리즘은 데이터 인스턴스의 피쳐가 주어지면 해당 데이

터가 속한 레이블 또는 카테고리를 예측하게 된다. 즉 

피쳐와 레이블 간의 상관관계에만 집중한다. 반면 생성 
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알고리즘은 이와 반대로 주어진 특정 피쳐로부터 레이

블을 예측하는 대신 주어진 특정 레이블에서 피쳐를 예

측하는 방식이다 [6].
GAN은 생성기(generator)와 판별기(discriminator) 

두 개의 신경망으로 구성되어 있다. 생성기 신경망은 새

로운 데이터 인스턴스를 생성하고 판별기 신경망은 데

이터의 참과 거짓을 평가한다. 즉 판별기는 검토한 각각

의 데이터 인스턴스가 실제 트레이닝 데이터 세트인지 

아닌지를 판단한다(그림4). 예로서 MNIST 데이터 세트

와 같은 손으로 쓴 숫자를 생성한다고 가정할 때 그것이 

진짜인지 판단하는 것이 목표이다.

Fig. 4 Generative Adversarial Network framework [7] 

한편 생성기는 판별기에게 입력할 새로운 이미지를 

만들어낸다. 생성기는 만들어낸 가짜 이미지가 진짜 이

미지인 것처럼 보여지길 원한다. 여기에서 생성기의 목

적은 판별기가 진짜로 판단하게 만드는 손글씨 숫자를 

만드는 것이다. 반대로 판별기의 목적은 생성기가 만든 

가짜 이미지를 찾아내는 것이다. 
GAN의 동작단계는 다음과 같다. 

- 생성기가 입력된 임의의 수를 손글씨 숫자 이미지로 

변환한다.
- 생성기가 만든 이미지를 실제 데이터 세트의 이미지들

과 함께 판별기에 전달한다.
- 판별기가 실제 이미지와 가짜 이미지를 구별하여 0과 

1 사이의 확률값으로 변환한다. 1에 가까울수록 실제 

이미지, 0은 가짜 이미지를 뜻한다.

MNIST의 경우 판별기망은 그에 공급되는 이미지를 

분류할 수 있는 표준 컨볼루션망으로, 이미지를 실제 또

는 가짜로 표시하는 이항 분류기이다. 생성기는 어떤 의

미에서 역 컨볼루션망이다. 표준 컨볼루션 분류기가 이

미지를 가져와서 확률을 예측하기 위해 다운 샘플링을 

하는 반면 생성기는 랜덤 노이즈 벡터를 가져와서 이미

지로 만드는 업 샘플링을 한다. 일반적인 컨볼루션 네트

워크는 최대 풀링(maxpooling)과 같은 다운 샘플링 기

술을 통해 데이터를 처리하고 생성기와 같은 역 컨볼루

션 네트워크는 새로운 데이터를 생성한다.
두 네트워크 모두 제로섬 게임처럼 서로 반대되는 목

적함수 또는 손실함수를 통해 최적화하려고 시도한다. 
이것은 actor-critic model과 비슷하다. 판별기의 행동이 

바뀌면 생성기의 행동도 변하고 그 반대의 경우도 마찬

가지이다. 각 에러는 서로에게 전달된다[8].

3.3. GAN을 이용한 스타일과 도메인 전이

(Style and Domain transfer) 

신경망을 이용한 스타일과 도메인 전이는 머신러닝

에서 매우 흥미진진한 분야이다. 대부분의 이전 작업은 

이미지 영역에 초점을 맞추었으며, 예를 들어 사진을 찍

어 특정 화가의 스타일로 렌더링하거나 [9] 여름 동안 

촬영한 이미지를 겨울에 찍은 것처럼 변경할 수 있었다

[10]. 도메인 전이가 흥미로운 건 그것들은 딥러닝 연구

의 다른 분야로 옮겨갈 새로운 학습 기법의 개발을 요구

하기 때문이다. 
도메인 전이가 작동하기 위해서는 신경망 모델이 기

본 도메인에 대한 깊은 이해를 가지고 있어야 한다. 이
를 위해서는 이미지, 자연 언어 또는 음악과 같은 복잡

한 데이터에서 중요한 기능을 추출해야 한다. 가변 자동 

코드[11](VAE) 및 생성적 적대 신경망과 같은 심층 생

성 모델은 진정한 기초 데이터 분포를 학습하려고 하기 

때문에 이 작업에 매우 적합해 보인다. 따라서, 심층 생

성 모델을 이용한 신경 스타일 전이는 심층 표현 학습 

연구[12]에서 매우 관련성이 높은 부분이다. 
음악을 위한 도메인 전이는 실제로 가능한 많은 활용

성을 가지고 있다. 예를 들어 음악가들은 종종 기존곡에 

새로운 해석을 하여 리메이크곡을 만든다. 원곡과 완전

히 다른 스타일의 리메이크곡을 만들기 위해서는 많은 

음악적 지식과 노력이 필요하다. 도메인 전이 시스템은 

이 과정을 상당히 가속화하거나 심지어 완전히 자동화

할 수 있다. 
신경망의 맥락에서 스타일 전이는 일반적으로 이미

지의 명시적인 내용의 특징을 유보하고 다른 이미지의 

명시적 스타일 특징을 적용하는 것을 말한다. 명시적인 

스타일과 콘텐츠의 특징은 사전 훈련된 CNN에서 추출

된 것이다.
도메인 전이는 이미지 같은 전체 도메인 간의 매핑을 
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학습하는 것을 목표로 한다. 예를 들어, 도메인 전이는 

도메인 A로부터 어떤 입력을 받아내어 그것이 마치 도

메인 B에 속하는 것처럼 보이도록 그것을 변경할 수 있

게 한다. 여기서 A와 B는 여름과 겨울, 또는 재즈와 클

래식이 될 수 있다. 
이 논문에는 이러한 도메인 전이를 이용하여 미분류

곡의 스펙트로그램을 판독하기 쉬운 장르의 스펙트로

그램으로 바꾸어 미분류곡의 장르 구분 정확도를 높이

는 시스템을 제안한다.

3.4. 생성적 적대 신경망(GAN)을 이용한 딥러닝 음악 장르 

분류 시스템

이 제안모델에서는 공유 생성기 G를 설정해 사용한다. 
장르를 분류할 음악들에 모두 공통적으로 적용되고 점진

적으로 학습된다. 점진적 네트워크(Progressive network)
는 그림5의 첫 두 레이어로 시작한다. 두 개의 에포크마

다 하나의 레이어가 모델에 추가되고 이전 반복의 변수

가 이전 모델에서 넘어온 레이어에 입력된다. 새로운 계

층에 대한 변수는 무작위로 초기화되고 정규화된다. 제 

1 계층은 제 2 계층이 제 1 계층으로부터 통과한 텐서를 

재형성할 때 완전히 연결된 층이다. 생성기의 모든 후속 

레이어는 3D 컨볼루션 레이어로 바뀐다.

Fig. 5 Proposed Architecture

그림5는 제안된 아키텍처의 다이어그램으로서 공유 

생성기 네트워크 (G) 및 공유 판별기 네트워크 (D)는 사

이에 가변 텐서 (tensor) 크기를 갖는 리파이너 네트워크

(refiner network)로 점진적으로 훈련된다.

Fig. 6 Refiner Network

리파이너 네트워크(그림6)는 전체 네트워크와 결정

론적 이진법 뉴런(deterministic binary neurons)과 동일

한 크기의 텐서를 가진다. 리파이너 네트워크에서 사용

되는 잔여 단위 값은 두 컨볼루션 레이어의 커널 크기와 

출력 채널 수를 나타낸다.

3.4.1. 리파이너 (Refiner)
리파이너 네트워크는 R 생성기 네트워크의 제 2 부분

이며, 각각 Ri, i = 1, . . . , M으로 표시되는 M 개의 개별 

네트워크로 구성된다. 각 트랙마다 하나씩 (음악장르) 
리파이너 네트워크는 생성기에서 입력을 받아 트랙 축

을 따라 분리한다. 리파이너의 작업은 생성기  = G(z)

의 실제 출력을 로 표시되는 이진 값으로 세분화하는 

것이다. 리파이너 출력은 트랙 축을 따라 모든 트랙에서 

병합된 출력으로 구성된다. 

3.4.2. 판별기(Discriminator) 
판별기는 모든 훈련단계에 대한 생성기의 복제품이

다. 판별기는 생성기 또는 원래 데이터 세트에서 생성 

된 출력을 입력으로 받는다. 두 번째 마지막 레이어와 

마지막 레이어에서 출력이 하나만 있는 3D 컨볼루션 레

이어로 구성된다. 원본 데이터가 판별기에 공급될 때 실

제 데이터와 가짜 데이터를 구별하도록 학습하고 생성

기의 출력이 공급될 때 제공된 샘플이 실제인지 가짜인

지 (true 또는 false) 식별한다.

Ⅳ. 실험결과

4.1. 모델 적용 및 학습

이 실험에서는 6개의 각 장르별 -하드코어, 록, 일렉

트로, 클래식, 재즈 그리고 힙합- 500개의 총 3,000개의 

노래를 스펙트로그램으로 변환하고 128X128 픽셀로 

분할하여 34,200개의 스펙트로그램 조각들로 만들었다. 
훈련의 마지막 단계(모든 계증이 추가될 때)에서 판별

기의 입력 텐서와 생성기의 출력 텐서의 크기는 128× 
128 픽셀이다.

훈련의 마지막 단계에서 생성된 모델이 그림 5에 나

와 있다. 입력 랜덤 벡터의 길이는 128이다. 사용하는 최

적화는 Adam 최적화이며 생성기와 정제기를 정규화한

다. 우리는 이진 뉴런을 가진 네트워크에 슬로프 어닐링

(slope annealing)[13]을 구현하는데, 여기서 시그모이드 

조정된 직선 추정기(straight-through estimator)에서 시
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그모이드 함수의 기울기에 1.1이 곱해진다.
각 에포크(epoch)는 32의 배치 크기를 사용하므로 에

포크 당 429회 반복된다. 모든 단계는 2개의 에포크에 

대해 학습된다. 즉, 각 계층을 추가한 후 네트워크는 2개
의 에포크에 대해 학습된다.

4.2. 실험결과 

위와 같이 학습된 모델과 기존 모델들을 사용해 장르 

분류를 실시하고 각각의 모델에서 장르 미분류곡의 비

율을 표와 같이 나타내었다(표1).

Model Classification Error Rate (%)

CNN 16.3

RNN 19.2

CNN+RNN 13.4

VOTING SYSTEM 11.7

VOTING SYSTEM+GAN
(suggested model) 8.1

Table. 1 Classification Error Rate Comparison

장르 미분류 곡의 비율이 RNN 기법에 비해 CNN을 

적용했을 때 적게 나왔으며 CNN과 RNN을 같이 적용

했을 때 더 적은 비율로 나타났다. 음악샘플을 나누어 

각각의 CNN 결과를 투표하는 시스템이 이전 모델에 비

해 좋은 결과를 나타내었고 이 모델에 GAN을 적용한 

것이 미분류 된 곡이 가장 적게 나오는 결과를 보였다. 

Ⅴ. 결 론

아이튠즈, 스포티파이, 멜론 등 거대 스트리밍 사이

트의 폭발적인 성장으로 음악 시장은 바야흐로 스트리

밍의 시대로 접어들었다. 음악 소비자의 취향에 맞는 음

악 선곡과 제안을 위해 음악장르 자동 분류 시스템에 대

한 요구와 연구가 활발한 지금 이전 논문에서 제안한 소

프트맥스를 이용한 딥러닝 음악 장르 자동구분 투표 시

스템을 더욱 발전시켜 생성적 적대 신경망(GAN)을 이

용하여 이전 시스템의 미흡한 점이었던 장르 미분류곡

들에 대한 정확도를 높이는 방법을 제안하고 실험결과 

기존 방식에 비해 우수한 결과를 도출해낼 수 있었다. 
이러한 방식을 이용하여 음악소비자가 좋아하고 원하

는 장르의 음악을 추천해주는데 더욱 정확한 큐레이션

이 가능해질 수 있을 것이다. 
하지만 아직도 인간의 음악 장르 구분 능력에 비해 딥

러닝 방식의 곡 장르 구분은 미흡한 점이 많은 것이 사

실이다. 이 논문의 생성적 적대 신경망을 이용한 시스템

은 미분류곡의 비율을 줄일 수 있었지만, 아직 유사한 

스펙트럼을 가진 곡의 장르분류는 완벽하지 않은 한계

점이 있다. 향후 생성적 적대 신경망 시스템의 정확도를 

개선하는 연구가 필요할 것으로 생각된다. 
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