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국 문 초 록  
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구성을 갖춘 곡 생성방법에 대한 연구

한성대학교 지식서비스&컨설팅대학원

미 래 융 합 컨 설 팅 학 과

미 래 융 합 전 략 컨 설 팅 전 공

정 석 환

 
      최근 딥러닝 기술의 발전으로 인해 거의 모든 분야에서 인공지능을 활

용한 방법이 도입되고 있다. 심지어 인공지능은 사람만 할 수 있다고 여겨져 

왔던 창작의 영역에서도 활발하게 적용되고 있다. 2018년 뉴욕 크리스티 경

매장에서는 최초로 인공지능이 그린 작품인 ‘에드몬드 벨라미의 초상화

(Edmond De Belamy)’가 약 5억원(432,000달러)에 판매되었다. 음악에서도 

인공지능은 예외가 아니다. 인공지능을 사용하여 새로운 곡을 작곡하는 많은 

시도가 이루어지고 있다. 2016년 구글은 음악과 미술 창작이 가능한 인공지

능 알고리즘을 설계하는 마젠타 프로젝트를 발표하였다. 그러나 이러한 여러 

가지 시도에도 불구하고 아직도 사람이 작곡한 것과 같은 자연스러운 구성을 

갖춘 곡을 생성하는 경우는 찾아보기 어렵다.

      일반적으로 곡은 도입부, 전개부, 간주, 후렴부, 후주 등의 일정한 형식

을 가지고 있다. 기존의 인공신경망을 이용한 자동작곡 모델들은 학습된 곡의 

멜로디를 가지고 새로운 곡을 출력하므로 사람이 작곡한 것과 같은 특정한 



- ii -

구성을 갖춘 곡을 출력하는 데는 어려움이 있다. 본 논문에서는 인공신경망을 

이용한 자동작곡에서 음악 구성적으로 부족한 부분을 개선하기 위해 멜로디

에 곡 구성 정보를 함께 넣어주는 방법을 제안한다. 이를 위하여 기존 음악 

데이터를 시간의 흐름에 따라서 변하는 동적 데이터인 멜로디와 보조적인 정

적 데이터인 곡 구성 정보로 나누어 학습을 시키는 방법을 고안하였다. 실험 

데이터로는 기승전결의 단순한 구성을 가지는 동요 곡들을 사용하였고, 생성

된 곡의 정량적 판단을 위해 METEOR 점수와 BLEU 점수를 사용하여 평가

하였다. 실험 결과 제안한 모델을 사용하였을 때 새로운 멜로디와 함께 의도

한 대로 곡 구성 순서에 맞춰서 곡이 창작되는 것을 확인할 수 있었다. 또한 

METEOR와 BLEU를 사용한 평가에서도 더 우수한 성능을 보이는 것을 확

인할 수 있었다.

【주요어】 자동작곡, 딥러닝, 인공신경망, 동적 데이터와 정적 데이터 결합, 

곡 구성, METEOR, BLEU 
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Ⅰ. 서론

1.1 연구 배경 

   불과 몇 년 전까지만 하더라도 먼 미래의 이야기로만 여겨졌던 인공지능

을 이용한 기술들이 요즘에는 생활 속에 쉽게 찾아볼 수 있게 되었다. 이미지 

인식[Krizhevsky, A. 등., 2012], 음성 인식[Gevaert, W. 등., 2010] 또는 번

역[Yonghui, W. 등., 2016]과 같은 분류 및 예측 작업에 비약적인 발전을 이

루어 음성으로 명령을 실행하는 인공지능 스피커, 문자를 통으로 번역해 주는 

인공지능 번역기, 사람 대신 상담해 주는 인공지능 챗봇, 도로상의 정보를 인

식하여 자율 주행하는 자동차 등의 서비스가 빠르게 발전하고 있다. 예술 분

야에서도 인공지능은 그 능력을 발휘하고 있다. 컴퓨터가 그림을 그리고 시를 

쓰며[Tanel, K. 등., 2018] 음악을 작곡한다. 이러한 일 들이 이제는 더 이상 

놀라운 미래의 일이 아니다.

   작곡을 위한 도구로써 컴퓨터는 오래전부터 사용되어왔다. 1957년 미국 

일리노이대의 레자렌 힐러(Lejaren Hiller)와 레너드 아이잭슨(Leonard 

Issacson)은 일리악(ILLIAC) I 컴퓨터를 이용해 최초로 컴퓨터 알고리즘을 사

용한 클래식 곡을 만들었다. 최근에는 음악 분야에서도 인공신경망 알고리즘

을 사용하여 자동으로 곡을 생성하는 방법이 사용되고 있다. Bob L. 등., 

(2016)은 RNN을 사용한 음악 생성을 제시하였고, Hao-Wen, D. 등., 

(2018)은 적대적 생성망(GAN)을 사용한 MuseGAN을 제안하였다. Kotecha, 

N., (2018)은 곡 생성에 강화학습을 사용하였다. 이러한 연구들로 인해 점점 

컴퓨터에 의해 작곡된 음악의 완성도 또한 높아지고 있다. 그러나 컴퓨터에 

의해 자동으로 작곡된 곡들은 멜로디는 멋지게 생성되었으나, 실제로 들어보

면 곡이 연주 도중 갑자기 끝나거나, 반대로 언제쯤 곡이 마무리되는지 알 수 

없는 경우가 많았다. 이는 작곡을 위해서 인공신경망을 학습시킬 때 단순히 

곡의 멜로디만 가지고 학습이 이루어지기 때문에 전반적인 곡 구성을 갖추지 

못하기 때문이다.
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  음악은 음표의 높낮이와 길이 장단의 조합으로 리듬과 멜로디를 만들게 된

다. 하지만 단순히 리듬과 멜로디만으로 음악이 이루어지지 않는다. 곡을 작

곡하기 위해서는 이러한 리듬과 멜로디뿐만 아니라 주제를 선정하고 전체적

인 흐름을 생각하여 곡의 구성을 어떻게 전개할 것인지를 정하는 것 또한 중

요하다. 예를 들면 가요나 팝송의 경우 일반적으로 intro – verse – chorus 

– brigde – verse - chorus - outro 형태의 구성을 가진다. 컴퓨터를 이용

한 자동작곡에서 이러한 구성을 가진 곡을 생성하기는 쉽지 않은 일이다. 이

러한 문제를 해결하고자 본 논문에서는 곡을 생성할 때 단순히 멜로디뿐만 

아니라 생성된 곡이 전체적인 곡 구성을 가질 수 있는 모델을 제시하고자 한

다.

1.2 연구 내용 

  음악곡은 시간에 따라서 계속 변하는 멜로디와 시간의 변화와 상관없이 일

정한 값을 가지는 곡 구성 정보를 가지고 있다. 이런 다른 범주에 속하는 데

이터를 결합하여 인공신경망의 성능을 향상하려는 연구들이 있었다. 

Rahman, M., 등., (2020)은 시간이 지남에 따라 값이 변하는 동적인 시계열 

데이터와 고정된 값을 가지는 정적 데이터를 순환신경망의 입력으로 직접 사

용하는 모델과 정적 데이터는 피드포워드 신경망으로 전달되고 동적 데이터

는 순환신경망으로 개별적으로 전달된 후 최종 출력이 생성되기 전에 결합하

는 간접 입력 모델을 소개하였다.

   본 논문에서는 동적 데이터인 멜로디에 정적 데이터인 곡 구성 정보를 추

가하는 방법으로서 순환신경망에 동적 데이터와 정적 데이터를 결합하여 입

력하는 직접 입력(Direct input) 모델과 동적 데이터가 순환신경망을 지난 후 

정적 데이터와 결합하는 간접 입력(Indirect input) 모델을 사용하여 구성을 

갖춘 곡을 생성하는 모델을 제안한다. 순환신경망으로는 LSTM이 사용되었으

며, 모델 학습 시 곡 구성 정보 학습을 위한 데이터로는 비교적 간단한 기승

전결 구성으로 이루어져 있는 동요를 선택하였다.

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장 서론에서는 본 논문의 배경에 관해 
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기술하였다. 2장에서는 관련 연구로 순환신경망, LSTM, 단어 임베딩 그리고 

정적 데이터와 동적 데이터를 함께 학습시키는 방법과 생성된 곡 평가를 위

한 METEOR과 BLEU 점수에 관해서 설명한다. 3장에서는 본 논문에서 제안

한 멜로디와 곡 구성 데이터를 함께 학습시키는 구성을 갖춘 자동작곡 시스

템에 관해서 설명한다. 4장에서는 제안한 방법으로 작곡한 결과를 평가하여 

기술한다. 5장에서는 결론으로 끝을 맺는다.
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Ⅱ. 이론 및 배경

   인공신경망을 사용한 자동작곡 모델은 자연어처리 모델과 매우 흡사하다. 

우리가 일상생활 속에서 사용하는 언어를 자연어라 한다. 자연어처리란 이러

한 인간의 언어를 컴퓨터가 처리할 수 있도록 하는 작업을 말한다.

   본 장에서는 자연어처리에 사용되는 순환신경망(RNN, Recurrent Neural 

Networks), 장단기 메모리(LSTM, Long Short-Term Memory) [Hochreiter, 

S. 등., 1997], 단어 임베딩(Word Embedding)에 대해서 소개한다. 또한 시계

열 데이터 학습 시 정적 데이터를 함께 학습시키는 기존 연구들에 대해서 살

펴본다. 마지막으로 언어 모델을 평가하는 데 사용되는 METEOR과 BLEU 

점수를 소개한다.

2.1 순환신경망

   과거의 데이터가 미래의 데이터에 어떻게 영향을 미치는지를 예측하는 인

공신경망 모델 중 순환신경망(Recurrent Neural Networks; RNN)은 일반신

경망에서 시계열 개념이 추가된 것으로 은닉계층 이전 정보를 기억시킬 수 

있는 장점이 있다. 이런 장점 때문에 지난 몇 년 동안 음성 인식, 언어 모델

링, 번역, 이미지 캡션 등 다양한 문제에 순환신경망을 적용하여 놀라운 성공

을 거두었다. 데이터의 시간적 순서 관계가 중요한 음악 데이터 학습에도 순

환신경망은 적합한 모델이다.

   그림 2-1에서 신경망 A는 입력 와 을 보고 값을 출력한다. 순환 

경로를 사용하면 네트워크의 한 단계에서 다음 단계로 정보를 전달할 수 있

다. 이러한 순환 경로를 적용한 반복 신경망은 같은 네트워크의 여러 복사본

으로 생각할 수 있으며 각 복사본은 데이터를 다음 신경망에 전달한다. 그림 

2-2는 순환 경로를 펼친 구조를 보여준다.
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[그림 2-1] 순환 경로를 포함하는 순환신경망 구조 (Christopher, 2015)

[그림 2-2] 순환신경망의 펼쳐진 구조 (Christopher, 2015)

   순환신경망의 식 (2-1)에서 는 입력 데이터,  은 이전 단계의 은닉계

층 출력, 는 가중치, 는 바이어스를 나타낸다. 단계의 은닉계층 출력 
는 입력 데이터에 가중치를 곱하고 이전 단계의 은닉계층 출력에 가중치를 

곱한 값과 바이어스를 더한 후 활성화 함수를 적용하여 산출된다. 이를 통해 

순환신경망은 과거의 데이터가 다음 데이터에 어떤 영향을 주는지 학습할 수 

있다. 활성화 함수로는 입력을 비선형 관계로 변환하는 활성화 함수인 tanh나 

시그모이드 함수 등이 사용된다.

  tanh         (식 2-1)(Calvin, 2020)

   순환신경망 모델에서 현재 작업을 위해서 최근 정보만 볼 필요가 있는 때
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도 있다. 예를 들면 그림 2-3과 같이 서너 단어의 짧은 문장에서 마지막 단

어를 예측하는 경우에는 작은 순환신경망 모델로도 가능하다.

[그림 2-3] 네 단어를 처리하는 순환신경망 (Christopher, 2015)

   그러나 그림 2-4와 같이 긴 문장에서 단어를 예측하는 경우 더 많은 맥

락이 있어야 하므로 순환신경망은 정보들을 연결하는 방법을 학습할 수 없게 

된다. 이를 장기종속성 문제라고 부른다.

[그림 2-4] 긴 문장을 처리하는 순환신경망 (Christopher, 2015)

2.2 LSTM

   LSTM(Long Short-Term Memory)[Hochreiter, S. & Schmidhuber, J., 

1997]은 장기종속성을 학습할 수 있는 특별한 종류의 순환신경망이다. LSTM
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은 하나의 신경망 계층을 갖는 대신 특별한 방식으로 상호 작용하는 4개의 

층을 가지고 있다.

[그림 2-5] LSTM의 구조 (Christopher, 2015)

   그림 2-5는 LSTM 구조를 나타내고 있다. 각 라인은 한 노드의 출력에서 ​
​다른 노드의 입력까지 전체 벡터를 전달한다. 작은 원은 벡터 추가와 같은 점 

단위 연산을 나타내고 네모 상자는 학습된 신경망 계층이다. 병합되는 줄은 

연결을 나타내며 분기되는 줄은 내용을 복사하여 다른 위치로 이동하는 것을 

나타낸다.

[그림 2-6] LSTM의 셀 상태 전달 (Christopher, 2015)
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[그림 2-7] LSTM의 게이트 구조 (Christopher, 2015)

   LSTM은 셀 상태에 정보를 제거하거나 추가하는 제어 기능을 가지는 게

이트 구조로 되어 있다. 그림 2-6은 셀 상태가 일종의 컨베이어 벨트처럼 선

형 상호작용을 통해 LSTM 전체 체인을 따라 똑바로 실행되는 것을 보여준

다. 그림 2-7은 게이트 구조를 나타낸다. 게이트는 시그모이드 층을 통해 0

과 1 사이의 값을 출력하여 각 구성 요소가 통과해야 하는 양을 정한다.

   LSTM에는 세 개의 게이트가 있다. 첫 번째 단계는 셀 상태에서 버릴 정

보를 정하는 망각 게이트이다. 그림 2-8은 LSTM의 망각 게이트를 보여준다. 

식 2-2에 의해 시그모이드 층은  과 를 보고 셀 상태  에 대해서 이 

0에서 1 사이의 값을 출력한다.

[그림 2-8] LSTM의 망각 게이트 (Christopher, 2015)

   ∙       (식 2-2)

   두 번째 단계는 셀 상태에 저장할 정보를 결정하는 입력 게이트이다. 그림 

2-9는 LSTM의 입력 게이트를 보여준다. 식 2-3에 의해 시그모이드 층이 업

데이트할 값을 결정하고, 식 2-4에 의해 tanh 층은 추가 할 수 있는 새로운 

후보 값  의 벡터를 생성하여 이 두 가지를 결합한다.
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[그림 2-9] LSTM의 입력 게이트 (Christopher, 2015)

   ∙        (식 2-3)

  tanh ∙        (식 2-4)

   새로운 셀 상태 는 식 2-5에 의해 이전 상태  에 잊기로 결정한 망

각 게이트의 출력 를 곱한 값과 기억할 새로운 후보 값 에 입력 게이트

의 출력 를 곱한 값을 더한다. 는 각 상태 값을 조정하여 업데이트하기로 

결정한 새로운 값이다.

[그림 2-10] LSTM의 새로운 셀 상태 업데이트 (Christopher, 2015)

       (식 2-5)

   마지막 단계는 출력할 내용을 결정하는 출력 게이트이다. 그림 2-11은 
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LSTM의 출력 게이트를 나타낸다. 먼저 식 2-6에 의해서 시그모이드 층을 

통해 셀 상태의 어떤 부분을 출력할지 결정한다. 그런 다음 식 2-7에 의해서 

tanh를 통해 셀 상태를 입력하고 출력 게이트의 출력값을 곱한다.

[그림 2-11] LSTM의 출력 게이트 (Christopher, 2015)

          (식 2-6)

   tanh (식 2-7)

   LSTM은 위와 같이 셀 상태 값을 얼마나 잊어버리고 새로운 입력값을 얼

마나 받아들일지를 정할 수 있으므로 장기의존성 문제를 해결할 수 있다.

2.3 단어 임베딩

   순환신경망 모델을 사용하여 음악 데이터를 학습시킬 때 컴퓨터가 이해할 

수 있도록 음악 데이터를 적절히 변환해줘야 한다. 앞서 언급한 것처럼 인공

신경망을 사용한 자동작곡 모델은 자연어처리 모델과 매우 흡사하므로 먼저 

자연어처리에서 단어를 컴퓨터가 이해할 수 있는 숫자로 표현하는 방법을 살

펴보고자 한다.

   원-핫 인코딩(One-Hot Encoding)은 단어를 숫자로 표현하는 방법 중에

서 가장 기본적인 방법이다. 먼저 학습 데이터에서 단어들을 사전으로 만들어 

단어마다 인덱스들 부여한다. 원-핫 인코딩은 이렇게 인덱스가 부여된 단어 
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사전의 크기를 벡터의 차원으로 하고, 표현하고 싶은 단어의 인덱스에 1을 부

여하고 나머지 인덱스에는 0을 부여하는 벡터 표현 방법이다. 이렇게 벡터 대

부분의 값이 0으로 표현되는 방법을 희소 표현 이라 한다. 원-핫 벡터는 희

소 벡터이다.

   단어 사전에 개, 강아지, 소, 송아지가 있는 경우 원-핫 벡터 예는 표 

2-1과 같다.

[표 2-1] 원-핫 벡터 예

단어 사전 인덱스 원-핫 벡터

개 1 [1 0 0 0]

강아지 2 [0 1 0 0]

소 3 [0 0 1 0]

송아지 4 [0 0 0 1]

   원-핫 인코딩의 경우 단어의 개수가 늘어날수록 벡터 차원의 크기도 같이 

커진다는 문제를 가지고 있다. 위 예에서는 단어 사전의 크기가 4이므로, 원-

핫 벡터의 차원도 4이다. 하지만 단어 사전의 크기가 백만 개일 경우 원-핫 

벡터의 차원 또한 백만이 된다. 이는 컴퓨터의 연산량 증가와 메모리 부족 현

상을 초래하게 된다. 또한 원-핫 인코딩으로 표현된 벡터는 단어 간의 유사

도, 즉 단어의 의미를 표현하지 못한다는 단점이 있다. 위 예에서는 개와 강

아지가 유사하고 소와 송아지가 유사하다는 것을 표현할 수 없다.

   이런 단점들을 해결한 방법으로 단어 임베딩(Word Embedding) 기법이 

있다. 단어 임베딩은 단어를 밀집 벡터 형태로 표현한다. 밀집 표현은 벡터의 

차원을 단어 사전의 크기로 정하지 않고 원하는 크기로 설정된 벡터의 차원

에 맞춰 모든 단어를 표현한다. 예를 들어 10만 개의 단어가 있을 때 밀집 

벡터 차원을 100으로 설정한다면 모든 단어는 실숫값을 가지는 100차원의 

벡터로 표현된다. 개를 100차원의 밀집 벡터로 표현하면 다음과 같이 표시될 

수 있다.

개(100차원 벡터) = [0.0015 0.0146 –0.0077 –0.0025 ... 중략 ...]
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   이처럼 단어 임베딩 방식은 작은 크기의 벡터로도 단어들을 효율적으로 

표시할 수 있으며 또한 벡터 연산을 통해 단어 간 유사도뿐만 아니라 거리 

측정과 같은 연산이 가능해지는 장점이 있다.

   단어 임베딩 방법론으로는 Word2Vec[Mikolov, T., 등., 2013], 

FastText[Joulin, A., 등., 2017], Glove[Pennington, J., 등., 2014] 등이 있다. 

본 논문에서는 케라스에서 제공하는 Embedding을 사용한다.

2.4 정적 데이터와 동적 데이터를 함께 학습시키는 방법

   대부분의 인공신경망 알고리즘은 한 가지 유형의 데이터를 다루도록 설계

되어 있으므로 학습 데이터의 특징이 순차적인지 아니면 정적인 지에 따라 

어떤 모델을 사용할지를 결정하게 된다. 그러나 실제 상황에서는 데이터에 정

적 특성과 동적 특성이 모두 존재하는 경우가 많다. 예를 들어 날씨는 같은 

시간에도 지역마다 서로 다르다. 여기서 날씨 정보는 시간에 따라 변하는 동

적 데이터이고 위치 정보는 그 지역의 정적 데이터이다. 음악에서도 같은 구

분 방법을 적용하여 동적 데이터인 멜로디와 정적인 데이터인 곡 구성 정보

로 구분할 수 있다. 그림 2-12는 일반적으로 정적 데이터를 다루는 피드포워

드 신경망과 동적 데이터를 다루는 순환신경망을 나타내었다.

[그림 2-12] 정적 데이터를 다루는 모델과 동적 데이터를 다루는 모델
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 2.4.1 간접 입력 방법

    다른 특징을 가지는 두 가지 데이터를 딥러닝 네트워크에 통합하는 두 

가지 주요 접근방식이 있다. 첫 번째는 동적 데이터를 순환신경망에 공급한 

다음 정적 데이터와 연결하는 간접 입력(Indirect input) 방식이다[Zhu, F., 

등., 2018 : Leontjeva A., 등., 2016 : Lin C., 등., 2018 : Esteban C., 등., 

2016]. 예를 들어 Lin C., 등., (2018)은 정적 정보를 

[그림 2-13] 간접 입력 방법

LSTM의 출력과 연결하여 패혈증 쇼크를 조기 진단하는 딥러닝 모델을 제안

하였다[Wang, T., 등., 2019].

   그림 2-13은 간접 입력 방법의 구조를 보여준다. 는 정적 데이터 입력, 

는 단계에서의 동적 데이터 입력,  은    단계에서의 예측을 나타낸

다.
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 2.4.2 직접 입력 방법

   두 번째 접근방식은 정적 데이터와 동적 데이터를 순환신경망에 함께 입

력하는 직접 입력(Direct input) 방식이다[Donahue J., 등., 2015 : Hsu TC., 

등., 2019]. 간접 입력 방법과 비교할 때 직접 입력 방법은 순환신경망이 초

기 단계에서 정적 데이터를 포함할 수 있다. 그러나 정적 데이터의 비 시간적 

정보로 인해 시간 특징 정보가 오염되는 단점이 있다[Wang, T., 등., 2019].

[그림 2-14] 직접 입력 방법

   그림 2-14는 직접 입력 방법의 구조를 보여준다. 는 정적 데이터 입력, 

는 단계에서의 동적 데이터 입력,  은    단계에서의 예측을 나타낸

다.

2.5 정량적 평가 방법

   인공신경망에서 모델을 구현하는 것만큼 그 모델을 어떻게 평가할지도 매

우 중요한 문제이다. 이번 절에서는 인공신경망을 통해 생성된 곡을 평가하는 

방법으로 BLEU와 METEOR 알고리즘을 살펴본다. 
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 2.5.1 BLEU

   BLEU(BiLingual Evaluation Understudy)는 기계가 번역한 내용의 품질을 

평가하는 대표적인 알고리즘이다[Papineni, K., 등., 2002]. 기계가 번역한 문

장을 인간이 번역한 문장들과 비교하여 번역의 품질을 평가한다. 0과 1 사이

의 결괏값을 가지며 1에 가까울수록 참조 문장과 더 유사하다는 것을 의미한

다. n-gram을 기반으로 측정하며 언어에 구애받지 않고, 계산 속도가 빠르다

는 장점이 있다.

   예를 들어보자. 기계가 번역한 문장을 세 명의 사람이 번역한 문장과 비교

하겠다. 기계가 번역한 문장을 Candidate이라고 하고 인간이 번역한 문장을 

Reference라고 하겠다.

Ÿ Candidate: It is a guide to action which ensures that the military 

always obeys the commands of the party.

Ÿ Reference1: It is a guide to action that ensures that the military will 

forever heed Party commands.

Ÿ Reference2: It is the guiding principle which guarantees the military 

forces always being under the command of the Party.

Ÿ Reference3: It is the practical guide for the army always to heed 

the directions of the party.

   Candidate를 Reference와 비교하여 성능을 측정할 때 유니그램 정확도

(Unigram precision)를 사용한다. Candidate의 단어 중에 Reference에 등장한 

단어의 개수를 센 후 Candidate의 총 단어 수로 나눠준다. 식 2-8은 유니그

램 정확도를 나타낸다. N은 Reference에 존재하는 Candidate의 단어 수를 나

타내고 는 Candidate를 구성하는 총 단어 수를 말한다. 위 예에서 
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Candidate의 유니그램 정확도를 계산하면  이 된다.

   
  (식 2-8)

   두 번째 예를 들어보자.

Ÿ Candidate: the the the the the the the

Ÿ Reference1: the cat is on the mat

Ÿ Reference2: there is a cat on the mat

   두 번째 예에서는 Candidate은 ‘the’만으로 되어 있지만 유니그램 정확도

는    이라는 최고의 평가를 받게 된다. 그러나 이 경우 제대로 번역된 

문장이라고 말할 수 없다. 따라서 같은 단어가 반복적으로 나올 때는 이를 보

정해 주어야 할 필요가 생긴다. 그러기 위해서 Reference에서 존재하는 

Candidate의 단어를 세는 과정에서 Candidate의 유니그램이 이미 Reference

에 존재한 적이 있는지를 고려해야 한다. 식 2-9는 수정된 유니그램 정확도

를 나타내며 이를 클리핑(clipping)이라 한다. 여기서 은 

Candidate의 단어 수를, max는 Candidate를 구성하고 있는 단어들과 

Reference를 구성하고 있는 단어들이 겹치는 수의 최댓값을, 은 

와 max의 최솟값을, 는 Candidate를 구성하는 총 단어 수를 

말한다.

      
 (식 2-9)

      min  max  (식 2-10)
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   두 번째 예에서 ‘the’가 7개이므로 는 7, Candidate을 구성하

고 있는 단어는 ‘the’ 1개이고 Reference1에서 ‘the’가 최대 2개이므로 max
는 2,   은 min  이므로 2, 는 7이다. 따라서 유니그램 정확도

는  가 된다.

   세 번째 예를 들어보자.

Ÿ Candidate1: the the the the the the the

Ÿ Candidate2: the cat the cat on the mat

Ÿ Reference1: the cat is on the mat

Ÿ Reference2: there is a cat on the mat

   유니그램 정확도는 단어의 순서를 고려하지 않는다는 단점이 있다. 번역 

모델에서 일치하는 단어의 빈도수뿐만 아니라 단어의 순서도 중요하다. 세 번

째 예는 두 번째 예에 Candidate2를 추가하였다. Candidate2의 바이그램 

와 을 세면 표 2-2와 같다. Candidate2의 바이그램 정확도는 

 이고 Candidate1의 경우 ‘the the’가 Reference에 없으므로 바이그램 정확

도는 0이 된다.

[표 2-2] Candidate2의 바이그램 와 
바이그램 the cat cat the cat on on the the mat 합계

 1 0 1 1 1 4

 2 1 1 1 1 6

   바이그램 정확도를 n-gram으로 확장하여 정확도를 표현하면 BLEU의 식

은 식 2-11이 된다. 은 각 gram의 보정된 정확도를 나타낸다. 은 의 

최대 숫자이다. 보통 4의 값을 가진다. 은 각 gram의 보정된 정확도의 가
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중치를 말한다. 예를 들어 이 4인 경우 , , ,  에 대해서 동일한 

가중치를 사용하면 0.25를 적용할 수 있다.

  exp




log  (식 2-11)

   마지막 예를 들어보자.

Ÿ Candidate: the cat

Ÿ Reference1: the cat is on the mat

Ÿ Reference2: there is a cat on the mat

   마지막 예에서 유니그램 정확도를 계산하면 Candidate에 단어가 ‘the’와 

‘cat’이 있으므로 


 + 


 = 1이 되어 최고의 평가를 받게 된다. 이 경우 역

시 제대로 번역된 문장이라고 보기 어렵다. 따라서 짧은 문장이 생성될 때도 

정확도를 보정해 주어야 한다. 이 보정을 위해 유니그램 정확도에 브레버티 

패널티(Brevity Penalty, BP)를 곱해준다. 식 2-12는 브레버티 패널티를 나타

낸다. 여기서 c는 Candidate의 길이, r은 Candidate와 가장 길이 차이가 작은 

Reference의 길이를 말한다.

  


 if   
exp    if  ≤  (식 2-12)

   브레버티 패널티를 적용한 최종 BLEU 식은 식 2-13과 같다.

     × exp




log  (식 2-13)
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 2.5.2 METEOR

   METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit 

ORdering)은 BLEU와 마찬가지로 문장을 기본 단위로 하는 기계가 번역한 

내용을 평가하기 위한 알고리즘이다[Banerjee, S., 등., 2005].

   기계가 번역한 문장을 Hypothesis이라고 하고 인간이 번역한 문장을 

Reference라고 하겠다. METEOR은 먼저 Hypothesis과 Reference 사이에 서

로 일치하는 유니그램끼리 연결한 정렬을 만든다. 이때 Hypothesis의 유니그

램은 Reference에 최대 1개의 유니그램과 연결될 수 있다. 이렇게 생성된 연

결 정렬 중에 연결의 교차가 가장 적은 정렬이 선택된다. 예를 들어 그림 

2-15에 표시된 2개의 정렬 중에서는 왼쪽 정렬이 선택된다.

[그림 2-15] METEOR 유니그램 정렬 예

   선택된 정렬의 유니그램 정확도(Precision) 는 식 2-14와 같다. 은 

Reference에서 발견되는 Hypothesis의 단어 수이고 는 Hypothesis의 단어 

수이다.

  


(식 2-14)

   유니그램 재현율(Recall) 은 식 2-15와 같다. 은 위와 같고 은 

Reference의 단어 수이다.
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  


(식 2-15)

   정확도와 재현율은 식 2-16과 같이 조화 평균을 사용하여 결합한다. 이때 

재현율은 정확도보다 9배의 가중치를 준다.

      


(식 2-16)

   유니그램을 n-gram으로 확장해보자. 일치하는 n-gram을 Reference와 

Hypothesis 정렬에 사용하는 경우 패널티를 계산해 준다. 이때 Reference에서 

Hypothesis와 일치하는 연속된 유니그램 세트, 즉 연결된 단어 묶음을 청크라 

한다. Reference와 Hypothesis 사이에 청크 수가 더 적을수록(즉 단어의 긴 

연결이 많을수록) 패널티는 낮아진다. 패널티 는 식 2-17과 같다. 여기서 

는 청크 수이고 은 정렬된 유니그램의 수이다.

  


 (식 2-17)

   패널티를 적용한 최종 METEOR을 식 2-18에 나타내었다.

         (식 2-18)
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Ⅲ. 구성을 갖춘 자동작곡 시스템

3.1 데이터 전처리

    음악 데이터를 인공신경망에서 사용하기 위해서는 곡을 컴퓨터가 이해할 

수 있는 문자 형태로 변경해 주어야 한다. 본 논문에서는 미디 파일의 곡 정

보를 부호를 사용하여 텍스트로 변환하는 방식을 사용하였다.

 3.1.1 미디 데이터

   미디(MIDI, Musical Instrument Digital Interface)는 전자악기의 디지털 

데이터를 주고받기 위한 표준 규격이다. 본 논문에서는 music21 파이썬 라이

브러리를 사용하여 미디 파일 내의 음표, 쉼표, 음표 또는 쉼표의 길이, 박자 

등의 정보를 추출하여 텍스트로 변환하는 방식을 사용하였다. 이 중 음표의 

높낮이 정보는 music21에서 정의한 숫자 표기 방식을 따랐다. music21 라이

브러리의 pitch.Pitch.midi 객체를 사용하면 음의 높낮이를 고정된 숫자로 나

타낼 수 있다. 예를 들어 4옥타브 도(가온 다)는 숫자 60, 5옥타브 미는 숫자 

76으로 표시된다. 쉼표의 경우에는 rest를 의미하는 ‘r’로 나타내었고 높낮이

를 가지고 있지 않으므로 길이만 표시 하였다. 더불어 노래마다 다른 조성을 

가지고 있으므로 조성에 따른 차이를 제거하기 위해서 모든 곡을 장조의 경

우에는 다장조로, 단조의 경우에는 가단조로 조 옮김을 한 후 변환하였다.

   표 3-1에 본 논문에서 사용된 미디 파일 내의 곡 정보를 추출하여 인공

신경망 학습을 위해서 텍스트 형식으로 변환에 사용된 기호들을 나타내었다.
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[표 3-1] 음악 기호를 텍스트로 변환한 기호

음악 기호 텍스트 기호

음표 숫자 (가온 다는 60)

쉼표 r

박자표 2/4, 1/3, 4/4 등

음표(쉼표)의 길이 숫자 (1.0은 한 박자)

음표(쉼표)의 길이 구분 _

음표(쉼표)와 음표(쉼표) 구분 ,

마디 구분 공백문자

박자와 음표(쉼표) 구분 |

   그림 3-1은 미디 파일을 표 3-1의 텍스트 기호를 사용하여 변환한 예를 

보여준다. 

[그림 3-1] 악보를 텍스트로 변환한 예 (고향의 봄)
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 3.1.2 곡 구성 정보

   2.4절에서 언급한 바와 같이 음악은 멜로디 정보인 동적 데이터와 곡 구

성 정보인 정적 데이터로 나눌 수 있다. 곡 구성 정보는 미디 파일에 포함되

어 있지 않으므로 추가로 작업을 해주어야 한다. 본 논문에서는 곡 구성 정보

를 넣어주기 위해서 비교적 쉬운 ‘기승전결’의 구조를 가지는 동요 300곡을 

사용하였다. 300곡을 수작업으로 ‘기승전결’로 구분하여 각 파트를 A, B, C, 

D로 표시하였다. 일부 ‘기결(AD)’ 또는 ‘기승결(ABD)’의 구조를 가지는 곡들

도 포함되어 있다. 그림 3-2는 ‘고향의 봄’을 기승전결(A, B, C, D) 구조로 

나누어 곡 구성 정보를 추가하여 미디 파일을 텍스트로 변환한 예를 보여준

다.

[그림 3-2] 곡 구성 정보를 추가한 음악 데이터 (고향의 봄)
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3.2 자동작곡 시스템

   이번 절에서는 인공신경망을 사용하여 작곡하는 시스템으로 3가지 모델을 

제안한다.

 3.2.1 멜로디 학습 모델

   첫 번째 모델은 자연어처리에서 자주 사용되는 순환신경망을 사용한 워드 

임베딩 모델이다. 악보 데이터는 3.1.1 절에서 설명한 데이터 전처리 방식을 

사용하여 텍스트 형태로 변환된다. 변환된 텍스트 데이터는 마디 단위로 나뉘

어 모델에 입력으로 들어간다. 입력된 마디는 마디 임베딩 층을 거쳐 벡터화

된다. 순환신경망으로는 LSTM층 2개를 사용하였다. 출력단에서는 소프트맥

스 층을 거쳐 최종적으로 모델이 예측한 값이 생성된다. 입력한 정답과 비교

[그림 3-3] 마디 임베딩을 사용한 멜로디 학습 모델
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하여 손실을 계산하는 손실 함수로는 교차 엔트로피 오차(Cross Entropy 

Error) 함수를 사용하였다. 그림 3-3은 마디 임베딩을 사용한 멜로디 학습 

모델의 전체 구조를 보여준다.

 3.2.2 곡 구성 정보 직접 입력 모델

   두 번째 모델은 멜로디 정보에 곡 생성을 위한 보조 데이터인 곡 구성 정

보를 결합하여 순환신경망에 대한 단일 입력으로 넣어주는 방법이다. 악보 데

이터는 3.1.2 절에서 설명한 데이터 전처리 방식을 사용하여 텍스트 형태로 

변환된다. 변환된 텍스트 데이터로부터 파트 정보와 멜로디 정보를 분리하여

[그림 3-4] 곡 구성 정보 직접 입력 모델
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결합 층에 입력으로 넣어준다. 결합 층을 통과한 데이터는 마디 임베딩 층을 

거쳐 벡터화된다. 순환신경망과 출력층은 멜로디 학습 모델과 동일하게 

LSTM 층 2개와 소프트맥스 층을 사용하였다. 손실 함수도 같은 교차 엔트로

피 오차 함수를 사용하였다. 그림 3-4는 곡 구성 정보 직접 입력 모델의 전

체 구조를 보여준다.

 3.2.3 곡 구성 정보 간접 입력 모델

  마지막 모델은 곡 구성 정보를 별도로 사용하는 방식이다. 곡 구성 정보 직

접 입력 모델과 동일하게 전처리 된 텍스트 데이터에서 멜로디 정보는 

[그림 3-5] 곡 구성 정보 간접 입력 모델
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마디 임베딩 층을 거쳐 벡터화되고 2중 LSTM 층에 전달된다. LSTM 층을 

통과한 데이터는 텍스트 데이터에서 분리된 파트 정보와 결합 된 후 피드포

워드 신경망(FNN)을 거쳐 출력된다. 출력층과 손실 함수는 이전 모델들과 

같게 소프트맥스 층과 교차 엔트로피 오차 함수를 사용하였다. 그림 3-5는 

곡 구성 정보 간접 입력 모델의 전체 구조를 보여준다.
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Ⅳ. 실험 결과

   4장에서는 3장에서 제안한 각 모델을 사용하여 곡을 생성하고 분석하였

다. 곡 구성 정보를 함께 학습한 모델에서는 곡을 생성할 때도 A-B-C-D의 

파트 정보를 함께 입력으로 넣어주어 곡을 생성하도록 하였다. 이렇게 생성된 

곡들을 멜로디만 학습하여 생성된 곡들과 비교하였다. 일반적으로 동요는 16

마디로 되어 있는 경우가 많으므로 모든 곡은 16마디로 생성하였다. 또한 학

습한 적이 없는 D-C-B-A와 같은 순서의 곡 구성을 입력으로 주어 원하는 

구성을 가지는 곡이 생성되는지를 실험하였다. 마지막으로 METEOR과 

BLEU 점수를 사용하여 작곡가가 작곡한 곡과의 유사도를 모델별로 평가하여 

보았다.

4.1 실험 데이터

   실험 데이터로는 동요 300곡이 사용되었다. 학습 훈련 데이터로 80% 

(240곡, 2697마디), 평가용 테스트 데이터로 20%(60곡)를 사용하였다.

   Keras에서 실행한 학습 조건은 다음과 같다.

Ÿ 옵티마이저 : RMSprop

Ÿ 손실 함수 : Cross Entropy Error

Ÿ 에폭 : 500

Ÿ 학습률 : 0.001

Ÿ early stopping : True

Ÿ patience : 10

Ÿ validation_split : 0.2

Ÿ batch size : 128

Ÿ embedding size : 100
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 4.2 멜로디 학습 모델

   그림 4-1은 멜로디 학습 모델로 생성한 곡이다. 첫 마디를 입력으로 주고 

나머지 마디를 생성하도록 하였다. 멜로디 학습 모델에 사용된 데이터의 경우 

미디 파일을 텍스트로 변환 시 곡 구성 정보를 가지고 있지 않으므로 생성된 

마디들이 정확히 어느 파트에서 왔는지 알기 어려운 부분이 있다. 곡 구성 정

보가 있는 데이터에서 검색하였을 때 대략 [AAB?1)C??DDDAAACC?] 의 

구성을 하고 있었다.

[그림 4-1] 멜로디 학습 모델로 생성한 곡 1

[그림 4-2] 멜로디 학습 모델로 생성한 곡 2

1) ‘?’ 는 해당 마디가 A, B, C, D 파트 중에서 두 개 이상에서 검색된 경우이다.
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   그림 4-2의 두 번째로 생성된 곡은 [AAC?DC?C?B?AAB??] 구성을 하

고 있었다. 두 곡 모두 곡 구성이 되어 있지 않음을 볼 수 있다.

4.3 곡 구성 정보 직접 입력 모델

   이번 절에서는 직접 입력(Direct input) 모델을 사용하여 멜로디와 곡 구

성 정보를 순환신경망에 함께 입력하여 의도한 구성을 가진 곡이 생성되는지

를 실험하였다.

 4.3.1 AAAABBBBCCCCDDDD 형식으로 작곡

   그림 4-3는 곡 구성 정보 직접 입력 모델을 사용하여 생성한 곡이다. 곡 

생성 시 곡 구성 정보로 동요에서 가장 많이 사용되는 형식인 기승전결의 

[AAAABBBBCCCCDDDD] 형식을 멜로디와 결합하여(Concatenate) 순환신

경망에 입력하였다.

[그림 4-3] 곡 구성 정보 직접 입력 모델로 생성한 곡 1

   생성된 각 마디는 실제로 [AAADBBBBCCCCDDDD] 형식으로 구성되어 

있었다. 생성을 위해 입력해준 곡 구성 정보와 거의 동일한 구성을 하고 있음

을 볼 수 있다.
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 4.3.2 AABBCCDDAABBCCDD 형식으로 작곡

   그림 4-4는 [AABBCCDDAABBCCDD] 형식을 입력하여 빠르게 기승전

결이 반복되도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AACACBBCCDDD<EOS>2)

AA] 형식으로 되어 있었다. 어느 정도 입력 구성을 따라가는 것을 볼 수 있

다. 그러나 악보상 변박자가 심하게 이루어지는 것을 볼 수 있다.

 

[그림 4-4] 곡 구성 정보 직접 입력 모델로 생성한 곡 2

 4.3.3 AAAAAAAABBBBBBBB 형식으로 작곡

   그림 4-5는 [AAAAAAAABBBBBBBB] 형식을 입력하여 구성이 느리게 변

하도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AAAAAABB<EOS>DBBCCDB] 구성을 

하고 있다. 뒷부분으로 갈수록 생성된 곡의 구성이 입력된 구성과 달라짐을 

볼 수 있다. 이는 순환신경망의 특성상 시간이 흐를수록 입력된 정보가 약해

지는 현상으로 설명된다.

2) <EOS>는 End of Song의 약자로 곡의 끝부분을 나타낸다. 자연어처리에서 End of Sentence와 

같은 구분자 역할을 한다.
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[그림 4-5] 곡 구성 정보 직접 입력 모델로 생성한 곡 3

 4.3.4 AAAAAAAAAAAAAAAA 형식으로 작곡

[그림 4-6] 곡 구성 정보 직접 입력 모델로 생성한 곡 4

   그림 4-6은 [AAAAAAAAAAAAAAAA] 형식을 입력하여 구성이 변하지 

않도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AAAAABBBBBADCBD] 구성을 가지고 

있었다. 이 역시 시간이 흐를수록 입력된 마디 정보가 약해지는 현상을 보이

고 있다.
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 4.3.5 DDDDCCCCBBBBAAAA 형식으로 작곡

[그림 4-7] 곡 구성 정보 직접 입력 모델로 생성한 곡 5

   마지막으로 일반적이지 않은 구성을 입력하였을 때 어떤 곡이 출력되는지

를 실험하기 위해 일반적이지 않은 [DDDDCCCCBBBBAAAA] 형식을 입력

하였다. 그림 4-7은 이 같은 형식을 입력하여 생성한 곡을 보여준다. 입력된 

형식으로 곡을 생성하지 못하고 [DCBBAAAACBBBCCAC] 형식을 가지고 

있었다. 단방향 순환신경망을 사용하였기 때문에 역방향 구성을 가지는 곡을 

생성하지 못하고 있다.

4.4 곡 구성 정보 간접 입력 모델

   4절에서는 간접 입력(Indirect input) 모델을 사용하였다. 순환신경망을 통

과한 멜로디 데이터를 곡 구성 정보와 합쳐 의도한 구성을 가진 곡이 생성되

는지를 실험하였다.

 4.4.1 AAAABBBBCCCCDDDD 형식으로 작곡

   그림 4-8은 곡 구성 정보 간접 입력 모델을 사용하여 생성한 곡이다. 직

접 입력 모델과 마찬가지로, 생성 시 곡 구성 정보로 동요 형식인 
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[AAAABBBBCCCCDDDD] 형식을 입력하였다. 멜로디 데이터는 순환신경망

을 통과한 다음 [AAAABBBBCCCCDDDD] 형식과 결합(Concatenate) 된다.

[그림 4-8] 곡 구성 정보 간접 입력 모델로 생성한 곡 1

   생성된 각 마디는 실제로 [AAAABBBBCCCCDDDD] 형식으로 되어 있었

다. 입력된 곡 구성 정보와 동일한 구성을 하고 있음을 볼 수 있다.

 4.4.2 AABBCCDDAABBCCDD 형식으로 작곡

 

[그림 4-9] 곡 구성 정보 간접 입력 모델로 생성한 곡 2

   그림 4-9는 [AABBCCDDAABBCCDD] 형식을 입력하여 기승전결이 반

복되도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AACAAABB<EOS>ACDDDBD] 형식
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으로 되어 있었다. 곡 구성이 원하는 대로 만들어지지 않았음을 볼 수 있다.

 4.4.3 AAAAAAAABBBBBBBB 형식으로 작곡

[그림 4-10] 곡 구성 정보 간접 입력 모델로 생성한 곡 3

   그림 4-10은 [AAAAAAAABBBBBBBB] 형식을 입력하여 느리게 구성이 

변하도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AAAAA<EOS>BAACCCDBDD] 구성

을 하고 있었다. 직접 입력 모델과 마찬가지로 뒷부분으로 갈수록 생성된 곡

의 구성이 입력된 구성과 달라짐을 볼 수 있다.

 4.4.4 AAAAAAAAAAAAAAAA 형식으로 작곡

   그림 4-11은 [AAAAAAAAAAAAAAAA] 형식을 입력하여 구성이 변하

지 않도록 작곡한 곡이다. 생성된 곡은 [AAABABBCCCCCDCC] 구성을 가

지고 있었다. 이 역시 시간이 흐를수록 입력된 마디 정보가 약해지는 현상을 

보이고 있다.
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[그림 4-11] 곡 구성 정보 간접 입력 모델로 생성한 곡 4

 4.4.5 DDDDCCCCBBBBAAAA 형식으로 작곡

[그림 4-12] 곡 구성 정보 간접 입력 모델로 생성한 곡 5

   간접 입력 모델의 곡 생성 마지막으로 [DDDDCCCCBBBBAAAA] 형식을 

입력하였다. 그림 4-12는 이 구성으로 생성된 곡을 보여준다. 생성된 곡은 

[DCBBABADADDDDCCD] 구성을 하고 있었다. 특별한 형식을 가지고 있지 

않다고 볼 수 있다.



- 37 -

4.5 곡 평가

   자동작곡 모델의 품질을 평가하는 데 있어서 중요한 것 중 하나는, 생성된 

음악이 궁극적으로 얼마나 사람들이 듣기에 좋은가 이다. 음악 평가는 주관적

이고 사람에 따라 다르므로 정확한 평가가 어렵다는 문제가 있다. 이를 해결

하기 위해 자연어처리 모델에서 사용되는 METEOR과 BLEU와 점수를 사용

하여 인공신경망에 의해 생성된 곡이 작곡가가 작곡한 곡과 얼마나 유사한지

를 평가하였다. METEOR과 BLEU 점수는 모두 값이 1에 가까울수록 성능이 

우수함을 나타낸다. BLEU 점수 측정 시에 n-gram의 수는 4로 기본 가중치 

(0.25, 0.25, 0.25, 0.25)를 사용하였다.

 4.5.1 모델별 평가

   곡 학습과 생성에 사용된 세 가지 모델을 비교하기 위하여 모델별로 

[AAAABBBBCCCCDDDD] 구성으로 100곡씩 생성하여 METEOR과 BLEU 

점수를 측정하였다.

   그림 4-13과 표 4-1은 각 학습 모델이 생성한 100곡에 대한 METEOR 

점수의 평균을 나타낸다. 간접 입력 모델이 가장 높은 점수를 보여주고 있다.

[그림 4-13] 각 학습 모델별 METEOR 점수 그래프
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[표 4-1] 각 학습 모델로 생성한 100곡의 METEOR 평균 점수

멜로디 학습 모델 직접 입력 모델 간접 입력 모델

METEOR 점수 0.257682942 0.365766918 0.388193461

   그림 4-14와 표 4-2는 각 학습 모델별로 [AAAABBBBCCCCDDDD] 구

성으로 생성한 100곡에 대한 BLEU 점수의 평균을 나타낸다. BLEU 역시 근

소하지만 간접 입력 모델이 가장 높은 점수를 보여주고 있다.

[표 4-2] 각 학습 모델로 생성한 100곡의 BLEU 평균 점수

멜로디 학습 모델 직접 입력 모델 간접 입력 모델

BLEU 점수 0.454006547 0.458130924 0.477583583

[그림 4-14] 각 학습 모델별 BLEU 점수 그래프

   곡 구성 정보를 추가한 모델들이 멜로디만 학습한 모델에 비해 METEOR

과 BLUE 모두 점수가 높게 나왔다. 특히 METEOR의 경우 멜로디만 학습한 
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모델에 비하여 직접 입력 모델의 경우 약 0.11, 간접 입력 모델의 경우 약 

0.13 정도 높게 나왔다. 이는 신경망 학습 시 곡 구성 정보를 함께 학습하여 

생성된 곡이 작곡가가 작곡한 곡에 더 가깝다는 것을 보여준다.

   직접 입력 모델과 간접 입력 모델을 비교하였을 때는 간접 입력 모델이 

직접 입력 모델에 비하여 METEOR의 경우 약 0.022(6.1%), BLEU의 경우 

약 0.019(4.2%) 정도 높은 점수가 나왔다. 2.4.2절에서 언급한 것 같이 직접 

입력 방법은 순환신경망 초기 단계에서 정적 데이터를 함께 포함하게 되므로 

순환신경망으로 들어가는 시계열 데이터를 오염시키는 단점이 있다. 이로 인

해 간접 입력(Indirect input) 모델이 직접 입력(Direct input) 모델보다는 작

곡가가 작곡한 곡에 조금 더 가깝다는 것을 보여준다.

 4.5.2 곡 구성 방식별 평가

   표 4-3과 그림 4-15는 직접 입력 모델로 평가한 여러 곡 구성 형태에 따

른 METEOR 점수를 보여준다.

[표 4-3] 곡 구성에 따른 METEOR 점수 (직접 입력 모델) 

곡 구성 (라벨) METEOR 점수

 AAAAAAAAAAAAAAAA (A16) 0.3465799

 BBBBBBBBBBBBBBBB (B16) 0.3423702

 CCCCCCCCCCCCCCCC (C16) 0.3172613

 DDDDDDDDDDDDDDDD (D16) 0.3157069

 AAAAAAAABBBBBBBB (A8B8) 0.3575316

 CCCCCCCCDDDDDDDD (C8D8) 0.3113909

 AAAABBBBCCCCDDDD (A4B4C4D4) 0.3657669

 AABBCCDDAABBCCDD (ABCDABCD) 0.3482795

 DDDDCCCCBBBBAAAA (D4C4B4A4) 0.3444129
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[그림 4-15] 곡 구성에 따른 METEOR 점수 (직접 입력 모델)

   일반적인 동요 형식인 기승전결[AAAABBBBCCCCDDDD] 형식과 같은 

방식으로 생성한 경우가 점수가 가장 높게 나왔다. 두 번째로는 

[AAAAAAAABBBBBBBB] 형식으로 생성한 경우가 높게 나왔다.

   표 4-4와 그림 4-16은 직접 입력 모델로 평가한 곡 구성 형태에 따른 

BLEU 점수를 보여준다. METEOR과 동일한 경향을 보이고 있다.

[표 4-4] 곡 구성에 따른 BLEU 점수 (직접 입력 모델)

곡 구성 (라벨) BLEU 점수

 AAAAAAAAAAAAAAAA (A16) 0.4679101

 BBBBBBBBBBBBBBBB (B16) 0.4678378

 CCCCCCCCCCCCCCCC (C16) 0.4622746

 DDDDDDDDDDDDDDDD (D16) 0.4624943

 AAAAAAAABBBBBBBB (A8B8) 0.4721721

 CCCCCCCCDDDDDDDD (C8D8) 0.4532747

 AAAABBBBCCCCDDDD (A4B4C4D4) 0.5182774

 AABBCCDDAABBCCDD (ABCDABCD) 0.487625

 DDDDCCCCBBBBAAAA (D4C4B4A4) 0.4344197
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[그림 4-16] 곡 구성에 따른 BLEU 점수 (직접 입력 모델)

   표 4-5와 그림 4-17은 간접 입력 모델로 평가한 곡 구성 형태에 따른 

METEOR 점수를 보여준다. 직접 입력 모델과 같게 기승전결

[AAAABBBBCCCCDDDD] 형식이 가장 점수가 높게 나왔다.

[표 4-5] 곡 구성에 따른 METEOR 점수 (간접 입력 모델)

곡 구성 (라벨) METEOR 점수

 AAAAAAAAAAAAAAAA (A16) 0.3666107

 BBBBBBBBBBBBBBBB (B16) 0.3239054

 CCCCCCCCCCCCCCCC (C16) 0.3060361

 DDDDDDDDDDDDDDDD (D16) 0.3138062

 AAAAAAAABBBBBBBB (A8B8) 0.372547

 CCCCCCCCDDDDDDDD (C8D8) 0.3118677

 AAAABBBBCCCCDDDD (A4B4C4D4) 0.3881935

 AABBCCDDAABBCCDD (ABCDABCD) 0.3685662

 DDDDCCCCBBBBAAAA (D4C4B4A4) 0.3607778
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[그림 4-17] 곡 구성에 따른 METEOR 점수 (간접 입력 모델)

 표 4-6와 그림 4-18은 간접 입력 모델로 평가한 곡 구성 형태에 따른 

BLEU 점수를 보여준다. 

[표 4-6] 곡 구성에 따른 BLEU 점수 (간접 입력 모델)

곡 구성 (라벨) BLEU 점수

 AAAAAAAAAAAAAAAA (A16) 0.4677177

 BBBBBBBBBBBBBBBB (B16) 0.4666324

 CCCCCCCCCCCCCCCC (C16) 0.4698707

 DDDDDDDDDDDDDDDD (D16) 0.4686499

 AAAAAAAABBBBBBBB (A8B8) 0.4718475

 CCCCCCCCDDDDDDDD (C8D8) 0.4695927

 AAAABBBBCCCCDDDD (A4B4C4D4) 0.4775836

 AABBCCDDAABBCCDD (ABCDABCD) 0.4737288

 DDDDCCCCBBBBAAAA (D4C4B4A4) 0.4713638
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[그림 4-18] 곡 구성에 따른 BLEU 점수 (간접 입력 모델)

   METEOR과 동일하게 [AAAABBBBCCCCDDDD] 형식이 가장 점수가 

높게 나왔다.

   직접 입력 모델과 간접 입력 모델 모두 원곡과 같거나 비슷한 형태를 가

진 구성으로 곡을 생성하였을 때 METEOR과 BLEU 모두 점수가 높게 나오

는 것을 볼 수 있다. 예를 들어 표 4-5의 간접 입력 모델의 METEOR 점수

를 보면 [AAAABBBBCCCCDDDD], [AAAAAAAABBBBBBBB], 

[AABBCCDDAABBCCDD],  [AAAAAAAAAAAAAAAA] 순으로 점수가 높

다. 모두 A로 시작하는 구성들로 되어 있다. 이는 원곡들의 구성인 

[AAAABBBBCCCCDDDD] 와 비슷한 형식을 가진 곡들이 높은 점수를 받은 

것이다.

   BLEU 평가의 경우 점수들이 좁은 구간에 몰려있다. 예를 들어 표 4-6의 

간접 입력 모델의 BLEU의 가장 높은 점수와 낮은 점수의 차이는 약 0.01 

(0.477584-0.466632=0.011) 밖에 나지 않는다. 이에 비하여 표 4-5의 간접 

입력 모델의 METEOR의 가장 높은 점수와 낮은 점수의 차이는 0.082 
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(0.388194-0.306036=0.082)이다. 이는 METEOR이 BLEU와는 다르게 곡을 

평가할 때 생성된 마디들의 존재 여부뿐만 아니라 순서까지도 고려하기 때문

이다.
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Ⅴ. 결론

   지금까지 우리는 순환신경망을 학습시킬 때 동적 시계열 데이터 외에 부

가 정보를 가지고 있는 정적 데이터를 추가해 줌으로써 신경망의 성능을 향

상시킬 수 있음을 보았다. 자동작곡에서 멜로디 데이터에 곡 구성을 추가하여 

학습시킴으로 구성을 갖춘 곡을 생성할 수 있었다. 생성된 곡의 평가를 위해

서 METEOR과 BLEU 점수를 사용하여 곡 구성을 갖춘 모델이 그렇지 않은 

모델보다 높은 점수를 얻는 것을 보았다. METEOR과 BLEU 점수가 높다고 

하여 정성적으로 사람이 듣기에도 좋은 곡을 생성해 낸다고 볼 수는 어렵지

만 얼마나 작곡가가 작곡한 곡에 더 가까운 곡을 생성해 내는지 정량적으로 

측정할 수 있었다.

   또한 METEOR과 BLEU 점수로 각 모델을 평가하였을 때 간접 입력 모

델, 직접 입력 모델, 멜로디 학습 모델 순으로 평가가 좋게 나오는 것을 볼 

수 있었다. 부가 정보인 정적 데이터는 순환신경망에 함께 입력하여 학습시키

는 것보다 순환신경망 출력 이후에 학습에 사용하도록 간접적으로 추가해 주

는 것이 좋다는 것을 확인할 수 있었다.

   향후 연구로는 더 많은 음악 데이터를 확보하여 장르별로 학습시켜 여러 

장르를 합쳐 새로운 곡을 생성해 볼 것이다. 또한 곡의 길이가 짧은 동요뿐만 

아니라 가요나 팝송에도 곡 구성을 적용하여 intro – verse – chorus 와 같

은 일반적 구성을 갖춘 대중 가요를 생성해 볼 것이다. 마지막으로 순환신경

망과 피드포워드 신경망의 결합이 아닌 CCAN (Conditional GAN)을 이용한 

자동작곡 모델을 고안하여 더욱 성능을 개선할 것이다.
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A Study on the Generating Method of Songs 
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     With the recent development of deep learning technology, methods 
using AI(artificial intelligence) are being introduced in almost all fields. 
Even artificial intelligence is being actively applied in the field of creation, 
which has been believed that only humans can do it. In 2018, at 
Christie's auction house in New York, the first artificial 
intelligence-painted ‘Edmond De Belamy’ was sold for $432,000. AI is 
no exception to music. Many attempts are being made to compose new 
songs using AI. In 2016, Google announced the magenta project to 
design an AI algorithm capable of creating music and art. However, 
despite these various attempts, it is difficult to find a case that still 
produces a song with a natural composition like that composed by 
humans.
   In general, a song has a certain structure, such introduction, verse, 
chorus, bridge and outro. The melody of a song automatically composed 
using an existing artificial neural network is output according to the 
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melody of the learned song, and it is difficult to create a song that has a 
specific musical composition, such as those composed by humans. In this 
paper, I propose a method of inserting song structure information in 
order to improve the lack of music composition in automatic composition 
using artificial neural networks. I devised a method for learning by 
dividing existing music data into melody, which is dynamic data that 
changes over time, and song composition information, which is auxiliary 
static data. Children's songs having a simple composition of songs were 
used as the experimental data, and the METEOR scores and BLEU 
scores were used for quantitative evaluation the generated songs. As a 
result of the experiment, it was confirmed that songs composed using the 
proposed method generally have a musical structure and show better 
performance in evaluation as well.

【Keywords】Automatic composition, Deep learning, Artificial neural 

network, Combining dynamic data and static data, Song structure, 

METEOR, BLEU


