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국 문 초 록  

딥러닝 기반 자동 작곡에서 마디 임베딩을 이용한 
곡의 생성 및 정량적 평가 방법에 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

이 영 배

 
     딥러닝(Deep Learning)을 이용하여 음악을 생성하는 연구는 다양하게 

진행이 되어 왔으나, 생성된 음악에 대한 평가 방법 연구는 상대적으로 적다. 

생성된 곡(song)의 품질을 평가할 수 없는 상태에서 자동 작곡 모델의 성능

을 개선하기는 어렵기 때문에 평가는 매우 중요하며, 평가에는 또한 기준이 

중요하다. 아직까지 가장 완성도가 높은 음악은 인간이 만든 곡이기 때문에 

우리는 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정해서 자동 작곡 모델이 인

간이 작곡한 곡과 얼마나 유사하게 곡을 생성하는지에 대한 정량적 평가를 

진행하였으며, 인간이 작곡한 곡과 유사하게 곡을 생성할수록 평가 점수가 높

게 나올 수 있는 평가 지표를 가진 정량적 평가 방법이 필요하였다. 이전 연

구자들이 연구한 정량적인 평가 방법이 풍부하지 않기 때문에 본 연구에서는 

기계 번역(Machine Translation, MT)이나 이미지 캡셔닝(Image Captioning) 

같은 딥러닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법들에 대해서 자세하

게 분석한 후, 이를 딥러닝 기반 자동 작곡 모델 평가에 적용해보았다. 
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   모든 자동 작곡 모델은 수학적인 모델이기 때문에 모델의 구현을 위해서

는 음표를 모델이 인식할 수 있는 수치 데이터(numerical data)로 변환해야 

한다. 음표를 수치 데이터로 변환하는 방식에는 0과 1의 2가지 정수만을 이

용하는 원-핫 인코딩(one-hot encoding) 방식과 자연어 치리 분야에서 단어

를 변환하는 방식인 단어 임베딩을 응용해서 구현한 음표 임베딩(note 

embedding) 방식이 있는데 본 연구에서는 두 가지 방식을 모두 사용하여 자

동 작곡 모델을 구현하였으며 앞에서 서술한 바와 같이 딥러닝의 다른 분야

에서 사용되는 정량적 평가 방법을 이용하여 이 두 가지 방식 중에서 어느 

방식이 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성하는지를 평가하였다. 뿐만 

아니라 자연어 처리 분야에서 문자 임베딩과 단어 임베딩이 가능하듯이 음악

에는 음표와 마디가 있으므로 임베딩을 적용하는 단위를 세분화하여 새롭게 

마디 임베딩(bar embedding) 방식을 구현하였으며 기존의 음표 임베딩 방식

과 비교하여 어느 방식이 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성하는지

를 정량적으로 평가하였다. 

   이를 통해서 딥러닝의 다른 분야의 정량적 평가 방법을 자동 작곡 분야에 

적용함에 있어서 적용이 가능한 것과 적용할 수 없는 것을 확인하였으며, 원

-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩 방식 중에서는 음표 임베딩 방식의 평가 점

수가 더 높았으며, 이번에 새롭게 구현한 마디 임베딩 방식과 음표 임베딩 방

식 중에서는 마디 임베딩 방식의 평가 점수가 더 높았다. 이번 연구 결과를 

통해서 기존의 원-핫 인코딩 방식이나 음표 임베딩 방식보다 마디 임베딩 방

식이 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성한다는 사실을 확인하였기에 

자동 작곡에서 마디 임베딩 방식을 사용하기를 제안한다.   

【주요어】 자동작곡, 정량적 평가, 원-핫 인코딩, 음표 임베딩, 마디 임베딩
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Ⅰ. 서론

1.1 연구 배경 

   음악을 평가하는 방식에는 정성적인 방식과 정량적인 방식이 존재한다. 정

성적 평가 방법은 사람이 직접 생성된 곡을 듣고 평가하는 것이고, 정량적 평

가 방법은 수학적 연산을 통해서 평가하는 것이다[Yang. L. C. 등, 2018]. 음

악은 원래 인간이 듣기 좋으라고 만든 것이므로, 정성적 평가 방법이 더 합리

적이고 합당한 평가 방법이라고 생각할 수 있다. 그러나 정성적 평가의 경우 

음악이 가지는 창의성이나 아름다움, 예술적 가치를 평가할 수 있는 평가 지

표의 개발, 모든 관련 변수를 제어하고 편향을 제거하며 충분한 수의 자격 있

는 피험자들을 모집하는 것 같은 평가를 위한 엄밀한 설계를 하는 것이 매우 

어렵고, 평가를 수행하기 위한 비용도 많이 든다[Logan. B. 등, 2003 : 

Yang. L. C. 등, 2018].

  따라서 정성적인 평가를 대체할 정량적인 평가 방법이 필요하다. 아직까지

는 이전 연구자들이 연구한 정량적인 평가 방법이 풍부하지 않기 때문에 기

계 번역이나 이미지 캡셔닝과 같은 딥러닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적

인 평가 방법들이 자동 작곡 분야에도 적용이 가능한지에 대한 연구가 필요

하다. 기계 번역과 같은 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법들은 정확도

(Precision)나 재현율(Recall)과 같은 평가 지표들을 이용하여 번역 모델이 생

성한 문장이 인간이 번역한 문장과 유사할수록 번역 모델의 성능이 우수하다

고 평가한다[Papineni. K. 등, 2002 : Lin, C. Y. 2004 : Banerjee, S. 등, 

2005]. 우리는 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정해서 자동 작곡 모

델이 인간이 작곡한 곡과 얼마나 유사하게 곡을 생성하는지에 대한 정량적 

평가를 진행하고자 한다. 이에 기계 번역과 같은 분야에서 사용되는 정량적 

평가 방법들이 우리의 목적에 적합한지에 대한 조사와 연구가 필요하다.
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1.2 연구 내용

   본 연구의 목적은 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정해서 자동 작

곡 모델이 인간이 작곡한 곡과 얼마나 유사하게 곡을 생성하는지에 대한 정

량적 평가를 진행하는 것이다. 이와 같은 목적을 달성하기 위해서 자연어 처

리나 이미지 캡셔닝 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법들의 특징에 대해서 

분석한 후에 자동 작곡 모델 평가에 실제로 적용해 보았으며, 이를 통해 딥러

닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적인 평가 방법이 자동 작곡 분야에도 적

용 가능한지에 대해 가능성과 한계점을 살펴보았다. 딥러닝을 이용한 자동 작

곡에서는 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)[Hochreiter. S. 등, 

1997 : Mikolov. T. 등, 2010 : Sak. H. 등, 2014 : Sutskever. I. 등, 2014 

: Jozefowicz. R. 등, 2015]을 주로 사용한다. 순환 신경망을 이용하기 위해

서는 먼저 음악을 구성하고 있는 음표를 순환 신경망이 인식할 수 있는 수치 

데이터의 형태로 바꿔야 한다. 기존의 자동 작곡 연구에서는 주로 데이터를 0

과 1로 이루어진 이진 벡터(vector)로 변환시켜주는 원-핫 인코딩 방식을 사

용하거나[Chu. H. 등, 2016], 자연어 처리 분야에서 단어를 수치 데이터로 

변환시켜주는 단어 임베딩 방식을 응용한 음표 임베딩 방식을 사용한다

[Bretan. M. 등, 2016 : Wang. Z. 등, 2020 : Wang. Z. 등, 2020]. 원-핫 

인코딩 방식과 음표 임베딩 방식 중에서 어떤 방식이 인간이 작곡한 곡과 더 

유사한 곡을 생성할 수 있는지를 정량적으로 평가하고자 본 연구에서는 두 

가지 방식을 모두 사용하여 음악 데이터를 학습시키고 곡을 생성하였으며, 앞

에서 서술한 자연어 처리 등 다른 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법을 이

용하여 생성된 결과를 비교 평가하였다. 뿐만 아니라 자연어 처리에서 단어 

임베딩 외에 문자(character) 임베딩이 가능한 것처럼 자동 작곡에서도 임베

딩의 적용 단위(unit)를 세분화시켜서 기존의 음표 임베딩 외에 새로이 마디

(bar) 임베딩을 구현하였으며, 자연어 처리 등 다른 분야에서 사용되는 정량

적 평가 방법을 이용해서 음표 임베딩의 결과와 비교 평가하였다. 이를 통해

서 원-핫 인코딩, 음표 임베딩, 마디 임베딩 중에서 어느 방식이 인간이 작곡

한 곡과 더 유사한 음악을 생성하는지를 정량적 평가에 근거해서 확인하였다. 
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Ⅱ. 관련 연구

   본 연구에서는 인간이 작곡한 곡과 생성된 곡사이의 유사성을 비교하되 

서로 간에 일치하는 음표의 빈도수뿐만이 아니라 새로 생성된 음표의 배열이 

인간이 작곡한 곡과 얼마나 유사한지도 측정한다. 본 연구에서와 같이 인간이 

작곡한 곡과 생성된 곡사이의 연관성을 서로 간에 일치하는 음표의 빈도수뿐

만이 아니라 음표의 배열 정도까지 비교하는 연구는 없다. 다만, 음의 높이나 

음표의 수와 같은 특성(feature)들을 설정하여 학습에 사용된 곡과 생성된 곡

사이의 특성의 분포 상태를 비교하는 연구는 있다. 본 장에서는 특성의 분포 

상태를 비교하는 기존의 평가 방법 및 딥러닝의 다른 분야에서 사용되는 정

량적 평가 방법과 자연어 처리 분야에서 사용되는 단어 임베딩에 대해서 소

개한다. 

2.1 기존의 정량적 평가 방법

   음의 높이나 음표의 수와 같은 특성(feature)들을 설정하고 학습에 사용된 

곡과 생성된 곡으로부터 각 특성들을 추출한 후에 특성 값의 분포로부터 각

각 확률 밀도 함수를 구한다. 확률 밀도 함수 그래프 간에 서로 겹치는 정도

를 의미하는 중복 영역(Overlapped area, OA)과 확률분포의 차이를 계산하

는 쿨백-라이블러 발산(Kullback-Leibler Divergence, KLD)를 측정하여 학습

에 사용된 곡과 생성된 곡이 얼마나 유사한 지를 평가한다[Yang. L. C 등, 

2018]. 

   평가에 사용된 특성들을 살펴보면 다음과 같다.

1) 피치(Pitch) 기반 특성들

① 피치 카운트(PC): 샘플 내의 서로 다른 피치 수이다. 

② 피치 클래스 히스토그램(PCH): 피치 클래스 히스토그램은 반음계의 12음

계로 피치를 옥타브 독립적으로 표현한 것이다. 

③ 피치 클래스 전환 매트릭스(PCTM): 피치 클래스의 전환은 키 감지, 코드 

인식 또는 장르 패턴 인식과 같은 작업에 유용한 정보를 포함한다. 
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④ 피치 범위(PR): 피치 범위는 반음들에서 가장 높은 피치와 가장 낮은 피

치를 뺄셈으로 계산한다. 

⑤ 평균 피치 간격(PI): 연속되는 두 피치 간의 음정의 평균 값(반음 기준으

로)이다.

2) 리듬(Rhythm) 기반 특성들

① 노트 개수(NC): 사용한 음표의 수다. 피치 카운트와 반대로 노트 카운트

는 피치 정보를 포함하지 않고 리듬과 관련된 기능이다. 

② Average inter-onset-interval(IOI): 연속된 두 음 사이의 시간이다.

③ 노트 길이 히스토그램(NLH): 각 사건의 분류는 기본 단위를 (마디 길

이)/96의 길이로 나누어 수행하며, 각 음의 길이는 가장 가까운 길이 범주로 

정량화한다. 

④ 노트 길이 전환 매트릭스(NLTM): 피치 클래스 전환 매트릭스와 유사하

게 노트 길이 전환 매트릭스는 리듬 묘사에 유용한 정보를 제공한다.

   전체적인 평가 방법은 두 단계로 구성되어 있다. 첫 번째 단계에서는 학습

에 사용된 곡으로 구성된 데이터 세트와 자동 작곡 모델에 의해 생성된 곡으

로 구성된 데이터 세트를 준비하여 두 데이터 세트로부터 앞에서 설명한 특

성들을 추출한 후, 커널 밀도 추정을 이용하여 각 특성의 확률 밀도 함수를 

추정한다. 두 번째 단계에서는 확률 밀도 함수 그래프 간에 서로 겹치는 정도

를 의미하는 중복 영역과 확률분포의 차이를 의미하는 쿨백-라이블러 발산을 

구하여, 그래프 간에 중복 영역이 크고 쿨백-라이블러 발산이 작을수록 모델

에 의해 생성된 곡과 학습에 사용된 곡은 유사하다고 평가한다.

2.2 딥러닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법

 2.2.1 BLEU(bilingual evaluation understudy) 

  기계 번역 모델이 생성한 텍스트의 품질을 평가하기 위해서 제시된 정량적

인 평가 방법[Papineni. K. 등, 2002]으로, BLEU의 특성을 분석하면 다음과 

같다.
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1) 기계 번역 모델이 생성한 문장은 후보 문장, 인간이 번역한 문장은 참조 문장이

라고 한다. 

2) 기계 번역 모델이 생성한 문장의 정확도를 측정하여, 정확도가 클수록 번역 

모델의 성능이 우수하다고 평가한다. 

3) 중복이 심한 문장이 생성되는 경우 

[표 2-1] BLEU 점수 예시 1 

후보 문장 
the the the the the the the 

(단어의 종류=1, 단어의 수=7)

참조 문장1 the car is on the road (단어의 종류=5, 단어의 수=6) 

참조 문장2 
there is a car on the road 

(단어의 종류=7, 단어의 수=7)

정확도의 기본 개념은 후보 문장을 구성하고 있는 단어가 참조 문장에 자주 

등장할수록 정확도가 높다는 것이다. 이러한 측정 방법을 단어 1개당으로 계

산했다는 의미로 접두사 유니(uni)를 사용하여 유니그램 정확도(unigram 

precision)라고 하며, 이를 식으로 표현하면 다음과 같다.

유니그램 정확도 P =  wt

N
 

• N : 참조 문장에 존재하는 후보 문장의 단어 개수

• wt : 후보 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수

이를 예시 1에 적용해보면, 유니그램 정확도 P = 


 = 1이 된다. 예시 1처

럼 후보 문장을 구성하고 있는 단어가 모두 참조 문장에 등장한다면 정확도

는 최댓값인 1이 된다. 하지만, 인공지능 번역 모델이 생성한 문장이 the the 

the the the the the라고 한다면, 그 누구도 해당 문장이 올바르게 번역된 문
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장이라고 동의하지 않을 것이다. 따라서 같은 단어가 연속적으로 나올 때 이

를 개선해주어야 하는데, 이를 클리핑(clipping)이라고 하며 개선된 유니그램 

정확도는 다음과 같다.

개선된 유니그램 정확도 P =  wt

Countclip
 

• Countclip = min(Candidatecount , mmax), Countclip = Candidatecount와 

mmax의 최솟값

• Candidatecount : 후보 문장에서 해당 단어의 수

• mmax : 후보 문장을 구성하고 있는 단어들과 각각의 참조 문장을 구성하

고 있는 단어들이 겹치는 수의 최댓값

• wt : 후보 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수

예시 1의 경우에는 ‘the’가 7개이므로 Candidatecount = 7, mmax = 후보 문장

을 구성하고 있는 단어는 ‘the’ 1종류 밖에 없으며, 참조 문장1에 두 번, 참조 

문장2에 한번 나와서 mmax=2이므로, Countclip = min(Candidatecount, mmax) 

= min(7, 2) = 2가 된다. wt는 7이므로. 이를 개선된 유니그램 정확도에 적

용하면 다음과 같다.

개선된 유니그램 정확도 P = 


 

4) 지나치게 짧은 문장이 생성되는 경우

[표 2-2] BLEU 점수 예시 2 

후보 문장 the car (단어의 종류=2, 단어의 수=2)

참조 문장1 the car is on the road 

참조 문장2 there is a car on the road 
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예시 2에 대해서 유니그램 정확도를 계산하면 다음과 같다.

유니그램 정확도 = wt

Countclip
 = 


 + 


 = 1

• Candidatecount : the = 1, car = 1 

• max :  the = 2 (참조 문장1 = 2, 참조 문장2 = 1) 

          car = 1 (참조 문장1 = 1, 참조 문장2 = 1)

• Countclip : the = min(1, 2) = 1, car = min(1, 1) = 1

• wt : 후보 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수 = 2

이 경우에도 유니그램 정확도가 1이 나왔지만, 참조 문장과 비교해보면 정확

하게 생성된 문장이라고 말하기는 어렵다. 이처럼 지나치게 짧은 문장이 생성

될 때, 이를 개선하기 위하여 Brevity Penalty(BP)라는 것을 적용한다. 

[그림 2-1] Brevity Penalty

• c : 후보 문장 sentence의 길이, 

• r : 후보 문장과 가장 길이 차이가 작은 참조 문장의 길이

예시 2에 Brevity Penalty(BP)를 적용해보면, 다음과 같다.

c : 후보 문장 sentence의 길이 = 2, r : 참조 문장1의 길이 = 6, 참조 문장

2의 길이 = 7이므로, 여기서 r = 6이 된다. BP = 
 



 =  = 



이 되

고, 1보다 작은 값이 된다.  

이제 예시 2에 대해서 길이가 개선된 유니그램 정확도를 계산하면 다음과 같

다.
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개선된 유니그램 정확도 P = wt

Countclip
 × BP = 1 × 




wt

Countclip
만 계산을 했을 때보다 작은 값이 되고 짧은 길이에 대한 벌칙

(penalty)을 받고 개선이 되었다고 한다. 인공지능 번역 모델이 생성한 문장이 

참조 문장보다 짧을 경우 BP페널티를 적용하여 개선을 하게 되며, 이렇게 개

선된 값을 BLEU 점수라고 한다.

BLEU = wt

Countclip
 × BP

생성된 문장의 길이가 참조 문장보다 길거나 같다면,  BP = 1이 되어서 어떤 

벌칙도 받지 않고 BLEU = wt

Countclip
이 된다.

5) n-gram 정확도 / n-gram BLEU 점수

앞서 살펴본 유니그램 정확도의 경우, 생성된 문장(후보 문장)을 구성하고 있

는 개별 단어의 빈도수로 접근하는 방법으로서, 단어의 순서를 고려하지 않는 

성질을 가지고 있다. 기계 번역 모델이 생성한 문장이 인간이 번역한 문장과 

유사하기 위해서는 일치하는 단어의 빈도수도 중요하지만, 단어의 순서도 중

요하다. 

[표 2-3] BLEU 점수 예시 3 

후보 문장 road on is the car the

참조 문장 the car is on the road 

위의 예시 3에 대해서 BLEU 점수를 계산하면 다음과 같다.
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BLEU 점수 = wt

Countclip
 × BP = 


 × 1 = 1

후보 문장과 참조 문장을 비교해보면, 단어의 순서만 다를 뿐 동일한 단어로 

구성이 되어 있으므로 BLEU 점수 = 1이 된다. 그러나 이 경우도 기계 번역

과 사람의 번역이 완벽하게 일치한다고 생각하기는 어렵다. 그 이유는 바로 

단어의 순서가 다르기 때문이다. BLEU 점수 = wt

Countclip
 × BP에서, BP를 

제외한 wt

Countclip
 부분에 이전까지는 유니그램 정확도라고 했으며, 단어의 순

서를 무시한 개념이었다. 

   이제 이를 수정한 n-gram 정확도에 대하여 살펴보고자 한다.  n-gram 

정확도이란, wt

Countclip
의 값을 계산할 때 개별 단어가 아니라 연속된 단어 단

위로 계산을 하는 것으로서, 연속된 2개의 단어 단위로 계산을 하는 경우 

2-gram 정확도, 연속된 3개의 단어 단위는 3-gram 정확도, 연속된 4개의 

단어 단위로 계산을 하는 경우는 4-gram 정확도라 하며, 이렇게 계산한 

BLEU 점수를 n-gram BLEU 점수라고 한다. 2-gram 정확도와 2-gram 

BLEU 점수(BLEU-2)를 설명할 예시를 들어 보면 다음과 같다.

[표 2-4] BLEU-2 점수 예시 1

후보 문장 
the the the the the the the 

(단어의 종류=1, 단어의 수=7)

참조 문장1 the car is on the road 

참조 문장2 there is a car on the road 

2-gram 정확도를 계산하기 위해서는 위의 후보 문장과 참조 문장을 다음과 

같이 2개의 연속된 단어의 집합으로 변형을 시켜야 한다.
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[그림 2-2] 2개의 연속된 단어의 집합으로의 변형

[표 2-5] BLEU-2 점수 예시 2

후보 문장 

the the, the the, the the, the the, the the, the the 

(2개의 연속된 단어 집합의 종류=1, 연속된 단어 집합의 

수=6)  

참조 문장1 the car, car is, is on, on the, the road 

참조 문장2 there is, is a, a car, car on, on the, the road 

2-gram 정확도를 구하면 다음과 같다.

2-gram 정확도 =  wt

Countclip
 

• Candidatecount : the the = 6 

• mmax :  the the= 0 (참조 문장1 = 0, 참조 문장2 = 0)

• Countclip : the the = min(6, 0) = 0

•  : 후보 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수 = 6

따라서 2-gram 정확도 =  wt

Countclip
 = 


 = 0이 되며, 2-gram BLEU 점

수를 구하면,
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BLEU-2 점수 = wt

Countclip
  ×  BP = 0 × 1 = 0

이 된다. 이처럼 연속된 2개의 단어 단위로 BLEU 점수를 구하면 2-gram 

BLEU 점수(BLEU-2), 연속된 3개의 단어 단위로 구하면 3-gram BLEU 점

수(BLEU-3), 연속된 4개의 단어 단위로 구하면 4-gram BLEU 점수 

(BLEU-4)라고 한다. 일반적으로 BLEU 점수는 다음과 같이 n-gram BLEU

의 평균을 구하여 해당 후보 문장의 BLEU 점수라고 한다.

BLEU 점수  BP×exp
n 

N

wnlogpn

• N : 일반적으로 1-gram부터 4-gram 까지 사용하며, 따라서 N=4 

• Pn  : n-gram 정확도

• wn  : n-gram간의 가중치로서 일반적으로 동일하게 설정한다.

• BP : 참조 문장의 길이보다 짧으면 penalty를 준다.

 2.2.2 ROUGE(recall-oriented understudy for gisting evaluation)

  

   텍스트 자동 요약, 기계 번역 등 자연어 생성 모델의 성능을 평가하기 위

한 지표이며, 텍스트 요약 모델이 생성한 요약본 혹은 번역본을 사람이 미리 

만들어 놓은 참조본과 대조해 성능 점수를 계산한다[Lin, C. Y. 2004]. 

ROUGE의 특성을 분석하면 다음과 같다.

1) 텍스트 요약 모델이 생성한 요약본 혹은 번역본은 후보 문장 요약본, 인간이 

미리 만들어 놓은 참조 요약본은 참조 문장 요약본라고 한다.

2) 텍스트 요약 모델이 생성한 요약본과 인간이 미리 만들어 놓은 참조 요약본을 

비교하여 정확도(Precision)와 재현율(Recall)을 계산하며, 최종적으로 두 값의 

F-measure를 구하여 해당 텍스트 요약 모델의 성능을 평가한다.
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[표 2-6] ROUGE 점수 예시

후보 문장 요약본 the the the the the the the

참조 문장 요약본1 the car is on the road 

참조 문장 요약본2 there is a car on the road

정확도는 다음과 같이 구한다.

정확도 P = wt

mmax
 

• mmax : 후보 문장 요약본을 구성하고 있는 단어들과 각각의 참조 문장 

요약본을 구성하고 있는 단어들이 겹치는 수의 최댓값

• wt : 후보 문장 요약본을 구성하고 있는 단어의 총 수

예시의 경우, 후보 문장 요약본을 구성하고 있는 단어는 ‘the’ 1종류이므로 

‘the’에 대해서만 계산하면 된다. ‘the’는 참조 문장 요약본1에서 2번, 참조 문

장 요약본2에서 1번 나왔으므로 mmax = 2가되고, wt = 7이므로

정확도 P = wt

mmax
 = 



이 된다. 재현율(Recall)은 참조 문장 요약본을 구성하는 단어 중 몇 개의 단

어가 후보 문장 요약본의 단어들과 겹치는지를 보는 점수로서 다음과 같이 

구한다.

재현율 R = w′t
n

• n : 참조 문장 요약본을 구성하고 있는 단어들과 후보 문장 요약본을 구
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성하고 있는 단어들이 겹치는 수  

• w′t : 참조 문장 요약본을 구성하고 있는 단어의 총 수

참조 문장 요약본 1에 대하여 재현율을 구하면 ‘the’가 2번 겹치므로,  

재현율 R = w′t
n

 = 


 = 


이 되고, 참조 문장 요약본 2에 대하여 재현율을 구하면 ‘the’가 1번 겹치므

로,

재현율 R = w′t
n

 = 


이 된다. 이처럼 참조 문장 요약본이 여러 개 존재하는 경우, 재현율은 최댓

값을 구한다. 따라서 예시 1에서의 재현율은 


이 된다. 정확도 P와 재현율 

R의 F-measure를 계산하면[Lin. H. Y, 2004], 

F-measure = RP

R×P

이고, 여기서 는 재현율에 얼마나 큰 비중을 주는가를 결정해주는 계수

(coefficient)이며 논문에서 제시한 값은 1이다. 그러므로 본 연구에서도 =1

을 적용한다.

정리하면, F-measure = RP

R×P
 = RP

RP
가 된다. 이를 예시 1에 

적용해서 ROUGE 점수를 구하면,
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ROUGE 점수 = F-measure = RP
RP

 = 







×


×



 = 0.3077

이 된다. 또한 ROUGE는 참조 문장 요약본이 여러 개 존재하는 경우 정확도

와 재현율 모두 최댓값을 구하여 반환한다.

3) n-gram ROUGE 점수

위에서 살펴본 ROUGE 점수는 단어 1개를 기준으로 측정을 한 경우이고, 연

속된 2단어 이상에 대해서 정확도와 재현율을 구하여 F-measure를 측정하면 

n-gram ROUGE 점수가 된다. 먼저, 2-gram ROUGE 점수(ROUGE-2)를 

설명할 예시를 들어 보면 다음과 같다.

[표 2-7] ROUGE-2 점수 예시 1

후보 문장 요약본 the the the the the the the

참조 문장 요약본1 the car is on the road 

참조 문장 요약본2 there is a car on the road

2-gram ROUGE 점수를 계산하기 위해서는 앞에서 2-gram BLEU 점수를 

계산할 때와 같이 후보 문장 요약본과 참조 문장 요약본을 다음과 같이 2개

의 연속된 단어의 집합으로 변형을 시켜야 한다.

[그림 2-3] 2개의 연속된 단어의 집합으로의 변형
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[표 2-8] ROUGE-2 점수 예시 2

후보 문장 요약본

the the, the the, the the, the the, the the, the 

the(2개의 연속된 단어 집합의 종류=1, 연속된 단어 

집합의 수=6)

참조 문장 요약본1 the car, car is, is on, on the, the road 

참조 문장 요약본2 there is, is a, a car, car on, on the, the road

참조 문장 요약본1과 참조 문장 요약본2의 재현율을 구하면 후보 문장 요약

본과 겹치는 단어가 없으므로 각각 0이 되고, 정확도역시 후보 문장 요약본과 

참조 문장 요약본 사이에 겹치는 단어가 없으므로 0이 된다. 2-gram 

ROUGE 점수(ROUGE-2)를 구하면,

ROUGE-2 = F-measure = RP
RP

 = 


이 되어 계산 불능에 빠지게 된다. 따라서 실제 ROUGE 점수를 구하는 경

우, RP
RP

의 분모에 매우 작은 수를 더하여 계신 불능이 되지 않고 0이 되

도록 한다. 결론적으로 해당 예시의 ROUGE-2 =0이 된다. 이처럼 연속된 2

개의 단어 단위로 ROUGE 점수를 구하면 2-gram ROUGE 점수 

(ROUGE-2), 연속된 3개의 단어 단위로 ROUGE 점수를 구하면 3-gram 

ROUGE 점수(ROUGE-3)라 한다. 

4) ROUGE-L 

앞에서 살펴본 n-gram BLEU 점수나 n-gram ROUGE 점수는 모두 인공지

능 모델이 생성한 후보 문장과 인간이 만든 참조 문장에 일치하는 연속된 단

어의 수가 많을수록 두 문장 간의 유사도가 더 높다는 것을 의미한다. BLEU 

점수는 일반적으로 4-gram까지 구하고, ROUGE 점수에서는 별도의 n 값을 

정하지 않는다. ROUGE에서는 n-gram외에 Longest Common Subsequence 

(LCS)을 이용하여 F-measure와 ROUGE 점수를 구하는데 이것을  
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ROUGE-L이라 한다. n-gram이 단어 수준에서 연속된 일치를 구하는 개념

이라면, LCS는 문장 수준에서 단어의 순서를 반영하는 연속된 일치를 구하는 

개념이다. 다음 예시를 통해 n-gram과 LCS의 차이점을 구별해본다.

[표 2-9] ROUGE-L 점수 예시

참조 문장 요약본 police helped the wounded

후보 문장 요약본1 police help the wounded

후보 문장 요약본2 the wounded help police

설명을 위해 n-gram은 ROUGE-2, 즉 n = 2 만 고려한다. 후보 문장 요약

본1과 후보 문장 요약본2는 둘 다 the wounded라는 1개의 연속된 두 단어

의 일치가 존재한다. 따라서 후보 문장 요약본1과 후보 문장 요약본2의 

ROUGE-2는 동일하다. 그러나 문장 수준에서 후보 문장 요약본1과 후보 문

장 요약본2의 의미는 다르다. 이것이 n-gram의 한계점이라 할 수 있다. 그렇

다면 두 문장 중에서 어느 것이 참조 문장 요약본과 더 유사한가? 두 문장의 

주어와 동사, 목적어 등 단어의 순서가 비슷할수록 더 유사하게 나나날 것이

다. 후보 문장 요약본1의 경우, 참조 문장 요약본과 문장 수준에서 순서가 일

치하는 단어의 수는 police, the, wounded로 3개이다. 후보 문장 요약본2의 

경우, 참조 문장 요약본과 문장 수준에서 순서가 일치하는 단어의 수는 the, 

wounded로 2개이다. 정리하면, 후보 문장 요약본1의 경우 LCS=3이고, 후보 

문장 요약본2의 경우 LCS=2가 된다. 이제 각각의 LCS 값을 가지고 정확도

와 재현율을 구하면 되는데, 식으로 정리하면 다음과 같다.

후보 문장 요약본1의 정확도 P = wt

LCSC R
 = 


 ,

후보 문장 요약본2의 정확도 P = wt

LCSC R
 = 


 ,

후보 문장 요약본1에 대한, 
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참조 문장 요약본의 재현율 R = w′t
LCSC R

 = 


,

후보 문장 요약본2에 대한, 

참조 문장 요약본의 재현율 R = w′t
LCSC R

 = 


가 된다.

• C : 후보 문장 요약본, R : 참조 문장 요약본,  

• wt : 후보 문장 요약본을 구성하고 있는 단어의 총 수, 

• w′t : 참조 문장 요약본을 구성하고 있는 단어의 총 수

각각의 ROUGE-L를 구하면 다음과 같다.

후보 문장 요약본1의 ROUGE-L = RP
RP

 = 


,

후보 문장 요약본2의 ROUGE-L = RP
RP

 = 


후보 문장 요약본1이 후보 문장 요약본2보다 참조 문장 요약본과 더 유사하

다고 평가되며, 이는 사람들의 상식에 부합하는 결과이다. 이처럼, 

ROUGE-L은 n-gram의 한계점을 개선해서 두 문장 간의 유사도를 보다 더 

정확하게 평가한다고 할 수 있다.

 2.2.3 METEOR

   기계 번역(Machine Translation)에 대한 평가를 위해 제시한 정량적인 평

가 방법이다[Banerjee, S. 등, 2005]. METEOR의 특성을 분석하면 다음과 같

다. 

1) 기계 번역 모델이 생성한 문장은 후보 문장, 인간이 번역한 문장은 참조 문장라

고 한다. 
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2) 후보 문장과 참조 문장 사이의 정확도(정확도)와 재현율(Recall)을 계산하며, 

최종적으로 두 값의 F-measure를 구하여 해당 기계 번역 모델의 성능을 평가한

다. 

정확도 P = wt

mmax
 

• mmax : 후보 문장을 구성하고 있는 단어들과 각각의 참조 문장을 구성하

고 있는 단어들이 겹치는 수의 최댓값

• wt : 후보 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수

재현율 R = w′t
n

• n : 참조 문장을 구성하고 있는 단어들과 후보 문장을 구성하고 있는 단

어들이 겹치는 수  

• w′t : 참조 문장을 구성하고 있는 단어의 총 수

METEOR에서의 F-measure는 다음과 같다.

F-measure = RP

R×P
 = RP

RP

(ROUGE에서는 =1이지만, METEOR에서 =3이다)

METEOR에서도 BLEU의 Brevity Penalty처럼 페널티가 존재한다. 

[표 2-10] METEOR 점수 예시

후보 문장 the man spoke to the audience

참조 문장 the man then spoke to the audience

METEOR에는 chunk라는 개념이 존재하는데, chunk는 후보 문장과 참조 문

장에서 인접한 유니그램 세트(일치하는 연속된 단어의 뭉치)로 정의된다. 이
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를 예시에 적용하면, 후보 문장에는 참조 문장과 비교하여 서로 일치하는 연

속된 단어의 뭉치인 chunk가 the man, spoke to the audience 이렇게 2개가 

존재한다. 후보 문장에서 chunk를 구했으면 다음과 같이 페널티를 구한다.

Penalty = 0.5 × vm

c


• c : chunk의 수, 예시의 경우 c=2가 된다.

• vm  : 두 문장 간에 서로 매치되는 단어의 수, 예시의 경우 =6이다.

Penalty = 0.5 × vm

c
 = 0.5 × 


 = 



페널티를 구했다면, 다음과 같이 최종적으로 METEOR 점수를 구할 수 있다.

METEOR 점수 = RP
RP

  × (1 − Penalty) = RP
RP

 × 


만일 두 문장이 완벽하게 일치한다면 chunk=1이 되고 페널티는 최솟값이 되

며, METEOR 점수는 최대가 된다. 반대로 두 문장의 유사도가 낮아질수록 

chunk의 값은 증가하며, chunk의 값이 커질수록 페널티는 커지고 METEOR 

점수는 작아진다. 이처럼 METEOR는 문장 수준에서의 유사도를 평가할 수 

있다.

 2.2.4 CIDEr(Consensus-based Image Description Evaluation)

  이미지 캡셔닝(Image Captioning)이란 딥러닝 분야의 하나로, 입력으로 어

떤 이미지(Image)가 주어졌을 경우, 해당 이미지에 대한 묘사를 자연어의 형

태로 생성하는 것이다. 
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[그림 2-4] 이미지 캡셔닝의 예 

  

CIDEr은 이미지 캡셔닝(Image Captioning) 생성 모델에 대한 정량적인 평가

를 위해서 제안된 것이다[Vedantam. R 등, 2015], CIDEr의 특성을 분석하

면, 학습 데이터 세트를 구성하고 있는 이미지 주석에서 자주 등장하는 단어

는 불용어(Stopword)일 확률이 높기 때문에, 입력 이미지에 대해서 이미지 

캡셔닝 모델이 생성한 주석에 학습 데이터 세트에서 자주 등장하는 단어가 

많이 포함되어 있다면 해당 모델의 성능이 좋다고는 할 수 없다. 이처럼 많은 

이미지에 자주 등장하는 n-gram에 대한 평가의 비중을 낮추기 위해서 다음 

식과 같이 TF-IDF(Term Frequency Inverse Document Frequency)를 사용하

여 자주 발생하는 n-gram에 대한 가중치를 낮춰준다.  
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n-gram에 대한 CIDEr_n 점수는 이미지 캡셔닝 모델이 생성한 후보 문장 문

장과 사람이 주석을 단 참조 문장 사이의 코사인 유사도의 평균을 이용하여 

계산한다.

CIDEr은 다음과 같이 다양한 길이의 n-gram 점수를 더한 값이다.

CIDEr의 핵심은 이미지 캡셔닝 모델의 성능을 평가할 때, 입력 이미지에 대

해서 적절한 주석을 생성하게 한 다음, 생성된 주석에 학습 데이터 세트에서 

자주 등장하는 단어가 많이 포함되어 있다면 TF-IDF라는 페널티를 적용해서 

모델의 성능을 낮게 평가한다는 것이다.

2.3 단어 임베딩

   1.2절에서 살펴본 것처럼 순환 신경망을 이용해서 음악을 학습시키고, 새

로운 음악을 생성하기 위해서는 먼저 곡을 구성하는 음표를 순환 신경망이 

인식하고 처리할 수 있는 숫자 형태로 바꿔줘야 한다. 수치 데이터로 변환시

키는 방법으로는 앞에서 살펴본 것처럼 0과 1로 이루어진 이진 벡터로 변환

시켜주는 원-핫 인코딩[Chu. H. 등, 2016] 방식도 있지만, 단어 임베딩이라

는 방법도 있다. 
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   원-핫 인코딩 방식에 대해서 예시를 통해서 좀 더 자세하게 살펴보면,

[표 2-11] 과일의 종류

과일 개수
사과 10

오렌지 5
바나나 15

과일의 종류는 범주형 데이터에 해당된다. 첫 번째 과일 10개는 사과라는 과

일로 분류할 수 있고, 두 번째  과일 5개는 오렌지라는 과일로 분류할 수 있

으며, 마지막 15개의 과일은 바나나라는 과일로 분류할 수 있다는 뜻이다. 원

-핫 인코딩은 다음과 같이 표현하고 싶은 단어에 1의 값을 부여하고, 다른 

단어에는 0을 부여하는 방식인데, 예시에서는 표현해야 할 과일이 총 3가지

이므로 [사과, 오렌지, 바나나]의 순서대로 과일의 종류를 표현하기로  한다. 

이제 사과라는 종류를 전체 과일의 범주에서 원-핫 인코딩 방식으로 표현을 

해보면, 첫 번째 사과 자리에 1을, 나머지 과일의 자리에는 0을 넣는다면 [1 

0 0] 이렇게 표현이 될 것이다. 같은 방식으로 오렌지를 표현하면, 첫 번째 

사과 자리에 0, 두 번째 오렌지 자리에 1, 마지막 바나나 자리에 0을 넣으면 

[0 1 0]으로 표현이 된다. 이렇게 0과 1로 표현이 된 숫자의 집합을 원-핫 

벡터(one-hot vector)라고 한다.

[표 2-12] 원-핫 벡터

원-핫 벡터 과일 개수
[1 0 0] 사과 10
[0 1 0] 오렌지 5
[0 0 1] 바나나 15

범주형 데이터를 원-핫 벡터로 변환시키는 것만으로도 순환신경망을 통해서 

처리할 수 있지만, 원-핫 인코딩에는 몇 가지 한계가 존재한다. 첫 번째는 표

현해야 할 대상의 수가 늘어날수록 원-핫 벡터의 차원이 커져야하고 이는 컴
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퓨터 연산에 있어서 계산 량이 늘어나고, 메모리의 문제를 일으키게 된다. 위

에서 살펴본 예시의 경우, 표현해야 할 과일의 종류가 3가지 밖에 없기 때문

에, 아래와 같이 3×3 행렬로 전체 원-핫 벡터를 표현할 수 있지만,

[그림 2-5] 원-핫 벡터의 

표현 1

과일의 종류가 100가지라면, 한 가지 과일을 표현하기 위해서 100차원으로 

이루어진 vector를 생성해야 한다. 그리고 전체 원-핫 벡터를 표현하기 위해

서는 100×100 행렬이 필요하다. 만일, 범주형 데이터의 범주가 1백만()가

지라면 하나의 범주를 표현하기 위해서는 1백만()차원으로 이루어진 

vector가 필요하며, 전체 원-핫 벡터를 표현하기 위해서는 × 크기의 

행렬이 필요한데 이러한 vector를 이용해서 내적(inner product)과 같은 연산

을 하려고 하면 계산 량도 매우 크게 늘어나면서, 해당 컴퓨터에서 메모리의 

문제를 일으키게 된다. 뿐만 아니라, 원-핫 벡터는 메모리에서 차지하는 용량

에 비해서 비효율적이다. 예를 들어 다음과 같이 10 × 10 행렬로 표현이 되

는 원-핫 벡터가 있다고 하면,

[그림 2-6] 원-핫 벡터의 표현 2

의미가 있는 데이터인 1은 전체의 10%이고, 나머지 90%는 아무런 의미도 

없는 0으로 채워져 있다. 이처럼 원-핫 벡터는 메모리에서 차지하는 용량에 

비해서 쓸모 있는 데이터는 너무나 희박한 형태의 벡터(sparse vector)이고 
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컴퓨터 메모리상에서 공간적 낭비를 초래한다. 두 번째는 벡터 간에 코사인 

유사도(Cosine Similarity)와 같은 연산을 할 수 없는 것이다. 코사인 유사도

는 두 벡터 간의 각도의 코사인 값을 이용하여 계산하는 유사도를 의미하는

데 두 벡터의 방향이 완전히 동일한 경우에는 1의 값을 가지며, 90°의 각을 

이루면 0, 180°로 반대의 방향을 가지면 –1의 값을 갖게 된다. 따라서 코

사인 유사도의 값이 1에 가까울수록 같은 방향을 향하기 때문에 유사도가 높

다고 판단할 수 있다. 

 

[그림 2-7] 코사인 유사도

두 벡터 A, B에 대해서 코사인 유사도는 다음과 같이 구할 수 있다.

Similarity = cos(Θ) = ∥A∥∥B∥
AB

 = 





i  

n

Ai




i  

n

Bi



i  

n

AiBi

두 벡터 A, B가 0과 1로 이루어진 희소 벡터의 형태라면, 두 벡터간의 내적

의 결과는 언제나 0이 되기 때문에 코사인 유사도(Cosine Similarity)와 같은 

연산을 할 수 없다. 우리는 음표를 학습시켜서 새로운 곡을 생성하고자 한다. 

이를 위해서 음표의 높이와 길이와 같은 데이터를 희소 벡터를 생성하는 원-

핫 인코딩 방식으로 숫자화해서 학습을 시킨다면 새로운 곡은 생성이 되지만, 

코사인 유사도와 같은 연산이 불가능함으로 인해서 다음과 같은 한계에 부딪

히게 된다. 작곡가가 작곡을 할 때는 자신의 생각을 작품에 담는다. 이처럼 

작곡가가 의도를 가지고 만든 음악을 딥러닝 모델을 이용하여 학습시킬 때, 
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연속으로 이어지는 음표에 담겨있는 연관성을 학습할 수 있는 경우와 그렇지 

못한 경우가 존재한다면 학습 능력의 차이로 인해서 생성되는 곡의 품질이 

다르게 나타날 수밖에 없을 것이다. 그러므로 연속된 음표에 담겨있는 연관성

을 파악할 수 있는 형태로 변환시켜 주는 것이 필요하다.

   딥러닝을 이용한 자동 자곡에서도 음표간의 관계를 학습할 수 있도록 학

습할 수 있도록 원-핫 인코딩 방식 외에 다른 방식으로 음표를 수치 데이터

로 변환하기 위해서, 자연어 처리 분야에서 단어를 수치 데이터화는 방식인 

단어 임베딩이라는 딥러닝 알고리즘을 응용해서 음표 임베딩(note 

embedding)[Bretan. M. 등, 2016 : Wang. Z. 등, 2020 : Wang. Z. 등, 

2020]을 구현하였다. 원-핫 인코딩 방식이 표현하고자 하는 단어의 수만큼의 

차원을 가지는 희소한 벡터를 생성하는 반면에 단어 임베딩 방식은 표현하고

자 하는 단어의 수보다 적은 차원이지만 실수(real number)를 사용하여 밀집

한 형태의 벡터(dense vector)를 생성한다. 예를 들어 1천 개의 단어가 있을 

때, 삽살개라는 단어를 원-핫 벡터로 표현을 하면 다음과 같다.

삽살개 = [1 0 0 0 0 0 0 ... 중략 ... 0], 1뒤의 0의 수는 999개 

위에서 원-핫 인코딩 방식의 한계점에서 살펴보았듯이 대부분이 0으로 채워

져서 비효율적이라 할 수 있다. 만일 1과 0만 사용하는 것이 다음과 같이 실

수로 다양하게 표현할 수 있다면 벡터의 크기를 줄이면서도 1천 개의 단어를 

전부 표현할 수도 있다.

[표 2-13] 단어 임베딩의 예시

삽살개 [0.11 0.8 0.52 0.76 0.91]
진돗개 [0.33 0.1 0.56 0.79 0.71]
고양이 [0.91 0.35 0.51 0.88 0.1]
돌고래 [0.41 0.27 0.43 0.13 0.9]
원숭이 [0.44 0.23 0.91 0.89 0.2]
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원-핫 벡터와는 다르게 모든 차원이 숫자로 채워져 있어서 이러한 형태의 벡

터를 밀집 벡터라고 한다. 이처럼 실수로 다양하게 표현할 수 있다면 원-핫 

벡터와는 달리 작은 크기의 벡터로도 단어를 효율적으로 표현할 수 있게 되

며 이렇게 밀집한 형태의 벡터로 단어를 표현하는 것을 단어 임베딩 혹은 단

어의 분산 표현(distributed representation)이라고 한다.   단어 임베딩 방식

은 원-핫 인코딩 방식과는 다르게 밀집 벡터를 생성하므로 벡터의 내적을 이

용한 코사인 유사도를 계산할 수 있을 뿐만 아니라 두 벡터 간의 거리 측정

과 같은 어떤 형태의 연산도 가능하다. 이처럼 벡터간의 연산이 가능하면 유

사도뿐만이 아니라, “king – man + woman = queen”과 같은 문제도 그림 

8과 같이 벡터 공간에서의 연산을 통해서 풀 수 있으며, 이를 통해 동의어나 

반의어를 유추해낼 수 있다.  

[그림 2-8] 단어 임베딩

[그림 2-8]에서, 여성을 의미하는 단어들인 queen과 woman의 임베딩 벡터 

또는 밀집 벡터 사이의 거리를 구하면, 

queen – woman =   = 0.25

이번에는 남성을 의미하는 단어들인 king과 man의 임베딩 벡터 사이의 거리

를 구하면,
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king – man =   = 0.25

queen과 woman사이의 거리와 king과 man의 거리가 같으므로,

king – man = queen – woman, 

∴ king – man + woman = queen

 

이는 남성인 왕에서 남성의 의미를 빼고, 여성의 의미를 더하면 여성인 왕이 

된다는 의미이며, “king – man + woman”과 “queen”은 동의어의 관계가 

있다는 것을 의미한다. 이처럼 단어 임베딩은 원-핫 인코딩과는 다르게 각 

단어에 관계성을 부여할 수 있으며, 이를 통해서 단어 사이의 연관성이나 문

맥을 활용할 수 있게 되었고, 그동안 많은 연구자들의 연구에 의해서 다양한 

단어 임베딩 방식이 소개가 되었다[Mikolov. T. 등, 2013 : Pennington. J. 

등, 2014],
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Ⅲ. 모델 설명

   3.1절에서는 곡 평가에 사용할 원-핫 인코딩 방식과 단어 임베딩을 사용

하는 자동 작곡 모델에 대하여 소개한다. 3.2절에서는 딥러닝 기반 자동 작곡

에서 생성 곡의 정량적 평가에 사용할 평가 방법을 소개한다.

3.1 자동 작곡 모델

  본 연구에서는 순환 신경망[Hochreiter. S. 등, 1997 : Mikolov. T. 등, 

2010 : Sak. H. 등, 2014 : Sutskever. I. 등, 2014 : Jozefowicz. R. 등, 

2015]중에서도 LSTM(Long short Term Memory)을 사용한 언어 모델

[Hochreiter. S. 1997 : Alex G. 2008 : Sak. H. 등, 2014 : 김양훈 등, 

2016 : 안성만 등, 2017]과 어텐션 mechanism을 적용한 모델을 사용하였다

[Bahdanau. D. 등, 2014 : Xu. K. 등, 2015 : Yang. Z. 등, 2016 : Lin. Z. 

등, 2017].

 3.1.1 순환신경망 기반 언어 모델(Recurrent Neural Network based Language 

Model)

  

   순환 신경망의 일반적인 구조는 다음 그림과 같다.

[그림 3-1] 순환 신경망의 일반적인 구조
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순환 신경망은 은닉층(Hidden Layer)에서 이전 단계의 정보와 현재의 입력 

값을 결합하여 재귀적으로 사용하는 인공 신경망이며, 은닉층으로서 LSTM 

층을 사용할 수 있다. LSTM 층은 [그림 3-2]와 같이 재귀적 구조로 되어있

으며, 각각의 LSTM 셀은 [그림 3-3]과 같이 Forget Gate, Input Gate, 

Output Gate로 구성된 3종류의 게이트로 이루어져 있다. 

[그림 3-2] 순환 신경망의 재귀적 구조 (Olah, 2015)
   

[그림 3-3]  LSTM 셀의 구조 (Olah, 2015)

  

각 게이트의 역할은 다음과 같다.

• Forget Gate : 이전 단계(previous state)에서 전달받은 메모리 셀의 값 

Ct  을 얼마나 기억할지를 결정한다.

• Input Gate : 현재 단계에서 전달받은 새로운 정보를 얼마나 반영할지를 

결정한다.

• Output Gate : 현재 단계에서의 입력과 이전 단계에서의 은닉 상태 ht 

로부터 계산하며, 다음 단계로 얼마나 전달할지를 결정한다. LSTM 셀의 수
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식은 아래와 같다[Sak. H. 등, 2014].

   우리 실험에서는 음표 데이터를 입력할 때 원-핫 인코딩을 적용한 순환신

경망 언어 모델과 임베딩을 적용한 순환신경망 언어 모델을 사용하였으며, 먼

저 원-핫 인코딩을 적용한 모델을 시각화하면 다음과 같다.

[그림 3-4] 원-핫 인코딩을 적용한 순환신경망 언어 모델

원-핫 인코딩을 적용한 순환신경망 언어 모델을 살펴보면, 총 3개의 층(층)로 

이루어진 인공 신경망으로, 먼저 입력층(Input Layer)을 살펴보면 학습 데이

터로 사용된 음표를 구성하고 있는 모든 음표와 쉼표에 대해서 종류마다 고

유한 인덱스를 부여하고 이를 바탕으로 원-핫 벡터를 생성하여, LSTM 층으

로 전달한다. LSTM 층에서는 위에서 살펴본 것처럼 재귀적으로 전달받은 원

-핫 벡터를 처리해서 출력층(Output Layer)으로 전달한다. 출력층은 표현하

고자 하는 음표의 종류에 해당하는 숫자만큼의 출력 unit으로 구성되는 완전 

연결 계층(fully connected 층)으로서, LSTM 층의 결과 값과 선형 변환

(Linear Transformation)을 통해서 결과 값을 생성한다. 이를 softmax 함수로 

처리하면 최종적으로 언어 모델이 예측한 값이 생성되며, 최초에 언어 모델을 
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학습시킬 때 입력한 정답(target)과 비교하여 손실(loss)을 확정하며, 손실 함

수(loss function)로는 언어 모델이 예측한 값과 정답을 비교하는 교차 엔트로

피 에러(Cross Entropy Error)를 사용한다.

Cross Entropy Error  
i

tilog

사전에 설정한 손실 함수와 최적화 도구(optimizer)를 이용해서 수렴이 될 때 

까지 오차 역전파(Error Backpropagation)를 통해서 학습을 진행한다. 이를 

통해서 LSTM 셀을 구성하고 있는 각 게이트들의 가중치(weight)를 업데이트

(update)하고 언어 모델의 성능을 향상 시킨다. 학습이 종료가 되면, 해당 언

어 모델과 학습된 가중치를 이용해서 새로운 곡을 생성하면 된다. 다음으로 

단어 임베딩을 적용한 순환신경망 언어 모델을 시각화하면 다음과 같다. 

[그림 3-5] 단어 임베딩을 적용한 순환신경망 언어 모델

   단어 임베딩을 적용한 순환신경망 언어 모델을 살펴보면, 총 4개의 층(층)
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로 구성되어있다. 먼저 입력층을 살펴보면 원-핫 인코딩 방식과는 달리 학습 

데이터로 사용된 모든 음의 높이와 길이에 대해서 종류마다 정수(integer)를 

부여한 후 이를 그대로 다음 단계인 임베딩 층으로 전달한다. 임베딩 층에서

는 전달 받은 정수를 인덱스로 하는 밀집 벡터를 생성한다. 단어 임베딩은 임

베딩 층에서 밀집 벡터를 생성하는 알고리즘으로서, 2-3절에서 살펴본 것처

럼 단어 임베딩에 의해 생성되는 벡터는 음표와 쉼표의 종류 및 연구자가 설

정한 차원을 크기(size)로 하는 행렬의 형태이다. 만일 표현하고자 하는 음표

와 쉼표의 종류가 총 400가지이고 연구자가 설정한 벡터의 크기가 32차원이

라고 하면 다음과 같은 400 × 32 크기의 행렬로 표현되는 임베딩 벡터가 

생성되는 것이다.

[그림 3-6] 단어 임베딩으로 생성되는 밀집 벡터

  

임베딩 층에서 생성된 밀집 벡터는 다음 단계인 LSTM 층으로 전달되며 이

후의 과정은 원-핫 인코딩을 적용한 순환신경망 언어 모델과 동일하다. 한 

가지 다른 점이 있다면 단어 임베딩은 원-핫 인코딩처럼 사람이 수동으로 값

을 정하는 것이 아니라, 기계 학습을 통해서 자동으로 수정되고 가장 좋은 결

과가 나올 때의 값으로 정해진다.  



- 33 -

 3.1.2 순환신경망 기반의 어텐션 모델

   앞에서 살펴본 임베딩을 적용한 순환신경망 언어 모델을 기본으로 해서 

여기에 어텐션 메커니즘(어텐션 mechanism)을 적용해보았다. 어텐션 메커니

즘은 기계 번역에서 입력되는 문장이 길어지면 번역의 품질이 떨어지는 문제

점을 개선하기 위해 고안된 것으로 다음 그림과 같이 결과를 출력하기 전에 

전체 정보 중에서 필요한 부분의 정보를 추가로 반영해서 예측의 정확도를 

높이는 알고리즘이다[Bahdanau. D. 등, 2014]. 

[그림 3-7] 어텐션 

메커니즘(Bahdanau. D. 등, 2016)

3.2 평가 방법

   우리는 2.2절에서 머신 러닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법

들의 특성에 대해서 분석해 보았다. 이를 바탕으로 본 연구에 적용이 가능하

다고 생각되는 평가 방법도 있지만 적합하지 않은 평가 방법이 있다는 것을 

확인할 수 있었다. 적합하지 않은 평가 방법으로는 CIDEr이 있는데, 이미지 
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캡셔닝 모델의 성능을 평가할 목적으로 개발이 된 CIDEr의 경우 2.2.4절에서 

살펴본 것처럼 학습 데이터 세트를 구성하고 있는 이미지 주석에서 자주 등

장하는 단어는 불용어일 확률이 높기 때문에, 입력 이미지에 대해서 이미지  

캡셔닝 모델이 생성한 주석에 학습 데이터 세트에 서 자주 등장하는 단어가 

많이 포함되어 있다면, TF-IDF를 사용하여 해당 단어에 대한 평가의 비중을 

낮춰서 해당 모델의 평가 점수가 낮게 나오도록 한다. 

   평가 모델로서 CIDEr을 곡 생성 평가에 사용하기 어려운 이유는 언어와

는 다른 음악의 특성에서 찾아볼 수 있다. 언어에는 불용어가 있지만 음악을 

구성하고 있는 음표에는 불용어의 개념이 없이 하나 하나가 다 중요하고 의

미를 가지고 있다. 따라서 자동 작곡 모델이 학습 데이터를 구성하고 있는 노

래들을 학습해서 새로운 음표들의 배열을 생성한다고 해도 결국 생성된 곡을 

구성하는 음표의 종류는 학습 데이터를 구성하고 음표의 일부이며 부분 집합

과 전체 집합의 관계이다. 바뀌는 것은 음표의 배열일 뿐 학습데이터에 없는 

새로운 음표를 만드는 것은 아니기 때문이다. 그러므로 어떤 자동 작곡 모델

로 평가를 하더라도 생성된 곡을 CIDEr로 평가하면 0에 가까운 값이 나올 

것이고 이는 곡의 품질을 평가하는 방법으로는 적합하지 않다. 따라서 본 연

구에서는 CIDEr을 정량적 평가 방법으로 사용하지 않기로 한다. 

   그 외에 우리는 2.2절에서 살펴본 나머지 평가 방법들은 곡 생성 평가에 

적용해볼 만한 가치가 있기에 본 연구에서 적용해본다. 좀 더 구체적으로 살

펴보면, BLEU의 경우 기본 값(default)이 4-gram까지 구해서 기하 평균을 

구한 다음 해당 결과를 BLEU 점수로 사용하지만 본 연구에서는 기하 평균을 

사용하지 않고, 1-gram부터 4-gram까지 각각의 점수를 구해서 곡 평가에 

사용한다. 그 이유는 2-gram이나 3-gram, 4-gram에서 참조 문장과 일치하

는 연속된 단어의 배열이 나타나지 않아서 0이 나오는 경우, 0이 존재하는 

상황에서 1-gram부터 4-gram까지 전체에 대한 기하 평균을 구하면 역시 0

이 나오게 된다. 다음의 예를 살펴보자.
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[표 3-1] BLEU 점수 예시

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
BLEU 

점수

A 0.7 0 0 0 0

B 0.8 0.45 0.2 0 0

생성된 곡을 서로 비교 평가하려고 하는데 위의 예시와 같은 경우라면, A와 

B는 분명히 다른 품질이지만 BLEU 점수는 동일하게 0이 나오므로 서로간의 

품질을 비교할 수 없다. 따라서 기하 평균 값을 기본 값으로 하는 BLEU 점

수로 곡을 평가하기에는 적합하지 않을 수 있다. ROUGE의 경우에는 

3-gram까지 단어 수준에서의 겹침을 평가함과 동시에 문장 수준에서의 유사

도를 평가하기 위해서 ROUGE-L을 동시에 사용하기로 한다. METEOR의 

경우에는 해당 평가 방법의 특성상 단어 수준과 문장 수준에서의 평가를 함

께 구현하고 있으므로 그대로 사용하기로 한다. 정리하면 본 연구에서 사용하

는 정량적 평가 방법은 3종류 9가지이며, 다음 표와 같다.

[표 3-2]  정량적 평가 방법 정리

BLEU ROUGE METEOR

BLEU
-1

BLEU
-2

BLEU
-3

BLEU
-4

ROUGE
-1

ROUGE
-2

ROUGE
-3

ROUGE
-L METEOR   
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IV.  연 구 결 과
  

   4장에서는 원-핫 인코딩 방식과 단어 임베딩 방식의 차이점뿐만이 아니라 

단어 임베딩의 경우에도 음표 하나하나를 기본 단위로 해서 자연어의 단어처

럼 사용하는 경우와 악보상의 마디(bar)를 기본 단위로 해서 자연어의 단어처

럼 사용하는 경우로 나누어서 실험하고 각각의 차이점을 3.2절에서 정한 정

량적 평가 방법으로 평가한다. 

4.1 실험 데이터

 4.1.1 데이터 세트의 구성  

   본 실험에서는 미디 파일 1,034곡으로 구성된 노팅햄 데이터 세트를 이용

하여 다음 표와 같이 학습용과 평가용으로 나누어 사용하였다.

[표 4-1] 데이터 셋의 구성

미디 파일 1,034곡
학습용 데이터 세트 평가용 데이터 세트

828곡(80%) 206곡(20%)
학습용 평가용

데이터를 학습용과 평가용으로 분리하는 이유는 생성된 곡에 대한 정량적 평

가에서 모방(copy)에 의한 고득점을 방지하기 위해서다. 학습용 데이터를 그

대로 평가용으로 사용한다면, 자동 작곡 모델이 학습용 데이터를 그대로 모방

해서 곡을 생성할 경우 생성된 곡의 정량적 평가 점수는 어떤 평가 방법을 

사용해도 1에 가까운 값이 나올 것이고, 해당 모델은 사람이 작곡한 곡과 유

사하게 곡을 생성한다고 해석을 하게 될 것이다. 우리의 목표는 인간이 작곡

한 곡과 유사한 곡을 생성하는 것이지 모방이 아니다. 따라서 모방에 의한 고

득점을 막기 위해서 인간이 작곡하되 학습에 사용되지 않은 데이터와 유사도

를 평가하도록 설계하였다.
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 4.1.2 미디 파일을 텍스트 데이터로 전환

   음표를 기계 번역과 같은 자연어 처리에서의 단어처럼 사용하면 단어 임

베딩을 구현할 수 있는 장점이 있기 때문에 다음과 같이 텍스트 데이터로 전

환하였다.

1) 사용한 라이브러리 

음표에 대해서 전 처리 및 시각화를 할 수 있는 파이선(python) 라이브러리

인  music21을 이용하였다.

2) 기본 원리 소개

① 음계의 이름과 옥타브를 숫자화 한다. <예> C4 = 60, C#4 = 61

② 음의 길이를 ①에서 숫자화한 음계의 이름 및 옥타브와 ‘_’ 로 이어서 숫자로 

표현한다. <예> 60_0.5 C4 8분 음표, 61_1.0 C#4 4분 음표

③ 쉼표(Rest)에 대해서 독립적인 기호 r를 부여한다. 

  <예> r_1.0 4분 쉼표

④ 화음의 경우 별표(*)를 이용하여 단음을 연결한다. 

  <예> 60*61_0.5 C4 C#4 16분 음표 2개

⑤ 단음, 쉼표, 화음은 쉼표(,)를 이용하여 구분한다. 

  <예> r_3.0,60*61_0.5,60_0.5

⑥ Time Signature(박자)는 끝에 ‘|’를 붙인다. <예> 3/4|

⑦ 각 마디(bar)들은 ‘ ’(white space)로 구분한다. 

  <예> 3/4|r_2.0,60_1.0 3/4|61_2.0,60_1.0

3) 수치형 데이터로 변환하는 방식에 따른 학습용 데이터 세트의 생성

원-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩 방식의 경우 음표를 기본으로 하지만, 마

디 임베딩(bar embedding) 방식의 경우 마디가 데이터의 기본 단위이다. 따

라서 원-핫 인코딩과 음표 임베딩의 경우에는 학습용 미디 파일 828곡을 텍

스트 데이터로 전환시킬 때 각각의 미디 파일에 대해서 마디 구분 없이 음표

만으로 구성된 학습용 데이터 세트를 만들고, 마디 임베딩의 경우에는 마디로 

구분되는 학습용 데이터 세트를 만든다. 



- 38 -

① 음표 단위 학습용 데이터 세트의 예시

[그림 4-1] 음표 단위 학습용 데이터 세트

② 마디 단위 학습용 데이터 세트

[그림 4-2] 마디 단위 학습용 데이터 세트

4) 평가용 데이터 세트

학습용 데이터는 방식에 따라 적합하도록 음표용과 마디용으로 각각 만들지

만, 곡 평가를 할 때는 음표 단위로 학습을 한 경우와 마디 단위로 학습을 한 

경우를 비교하여 평가를 해야 하므로 공통된 평가용 데이터가 필요하다. 마디

도 음표로 구성이 되어있으므로 마디와 음표의 교집합은 음표이다. 따라서 평

가용 데이터 세트는 마디 구분 없이 음표만으로 구성하여 사용한다.
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[그림 4-4] 텍스트 데이터

 4.1.3 실제 악보에 적용

1) 실제 악보

[그림 4-3] 실제 악보

2) 전환된 텍스트 데이터

4.2 실험 방법

 4.2.1 실험 모델의 종류

   모델이 복잡할수록 학습의 대상이 되는 가중치(Trainable Parameter)의 수

가 많아지는데, 연산 량이 늘어나는 대신에 데이터의 특성을 보다 자세하게 

분석할 수 있으며 학습 역량이 커진다고 할 수 있다, 머신 러닝에서는 모델이 

복잡하다고 결과가 항상 좋은 것은 아니다. 모델의 구조가 복잡하더라도 학습 

데이터가 단순하다면 오히려 과적합(overfitting)이 발생해서 학습의 결과가 

좋지 않을 수 있기 때문에, 데이터의 상태와 모델의 복잡도가 서로 맞아야만 
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좋은 결과를 기대할 수 있다. 우리가 사용하는 학습 데이터에 적합한 모델을 

정확하게 알 수 없기 때문에 다음 표와 같이 총 14가지 모델을 가지고서 곡 

생성에 대한 비교 평가를 진행한다.  

[표 4-2] 실험 모델의 종류

원-핫
인코딩

LSTM 층 1개
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

음표 임베딩 

LSTM 층 1개
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

LSTM 층 2개
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

어텐션 모델
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

마디 임베딩 

LSTM 층 1개
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

LSTM 층 2개
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

어텐션 모델
LSTM 층 출력 unit=100

LSTM 층 출력 unit=512

   원-핫 인코딩 모델의 경우 원-핫 인코딩 방식의 특성상 희소벡터를 생성

하기 때문에 계산 량이 단어 임베딩 방식보다 많이 늘어나기 때문에 컴퓨터

의 메모리 문제를 발생시킨다. 이로 인해서 좀 더 복잡한 모델에 해당하는 

LSTM 층 2개를 사용하거나, 어텐션 메커니즘이 구현된 모델은 메모리 문제

로 인해서 실험에 사용하지 못했다. 그러므로 본 실험에서 원-핫 인코딩 방

식과 음표 임베딩 방식의 차이를 비교 평가하는 실험은 LSTM 층 1개를 사

용한 순환신경망 언어 모델을 이용하여 진행하고, 음표 임베딩 방식과 마디 

임베딩 방식의 비교 평가는 LSTM 층 1개, LSTM 층 2개, 어텐션이 구현된 

모델을 이용하여 진행한다.
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 4.2.2 학습 조건

[그림 4-5] 실험 모델의 학습 조건

   학습 시 학습 횟수인 에폭(epoch)은 300번으로 설정하되, 과적합을 방지

하기 위하여 조기 종료(early stopping) 알고리즘을 사용하였으며, 조기 종료 

기능을 구현하기 위해서 학습 데이터 세트의 10%를 검증용 데이터 세트

(validation set)로 활용하여 조기 종료의 기준으로 사용하였다. 임베딩 레이어

의 출력 크기는 100차원으로 설정하였으며, 미니 배치(mini batch)의 크기는 

512로 설정하였다. 학습은 구글에서 제공하는 무료 클라우드 개발 환경인 코

랩(Colaboratory)과 코랩에서 제공하는 무료 하드웨어 가속기(GPU)인 T4와 

P100을 활용하여 진행하였다. 

       

4.3 평가의 기준

  우리의 목적은 생성 곡의 품질이 얼마나 좋은 지를 정량적으로 평가하는 

것이며, 정확하게 평가하기 위해서는 평가의 기준이 무엇보다 중요하다. 음악

은 인간이 듣기 좋으라고 만든 것이다. 그러므로 평가의 기준은 인간일 수밖

에 없다. 다만 인간이 듣기 좋다는 것을 정성적으로 접근하기보다는 정량적으

로 접근하고자 한다. 우리는 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정해서 

자동 작곡 모델별로 인간이 작곡한 곡과 얼마나 유사하게 곡을 생성하는지에 

대한 비교  평가를 진행한다. 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정한 이

유는 아직까지 가장 듣기 좋은 노래는 인간이 만든 곡이기 때문이다. 

  그러므로 우리의 목적에 맞는 정량적인 평가 방법이 필요한데 2.2절과 3.2

절에서 살펴본 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적인 평가 방법이 대안이 

될 수 있다. 그 이유는 처리 분야에서 사용되는 정량적인 평가 방법들이 바로 

인간이 만든 문장과 얼마나 유사한가를 평가하기 때문이다. 
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4.4 실험 결과 및 분석

 4.4.1 곡 생성

   다음 표와 같이 인코딩 방식 및 모델 별로 각각 50곡씩 생성하였다.

[표 4-3] 실험 모델에 따른 곡 생성 결과

원-핫
인코딩

LSTM 층 1개

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 음표 160개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 음표 160개/1곡

음표 
임베딩 

LSTM 층 1개

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 음표 160개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 음표 160개/1곡

LSTM 층 2개

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 음표 160개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 음표 160개/1곡

어텐션 모델

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 음표 160개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 음표 160개/1곡

마디 
임베딩 

LSTM 층 1개

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 마디 44개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 마디 44개/1곡

LSTM 층 2개

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 마디 44개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 마디 44개/1곡

어텐션 모델

LSTM 층 출력 unit = 100 50곡, 마디 44개/1곡

LSTM 층 출력 unit = 512 50곡, 마디 44개/1곡
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 4.4.2  정량적 평가 결과 및 분석

  정량적 평가는 14개 실험 모델 별로 각각 생성한 50곡에 대한 평균값으로 

진행한다. 각각의 평가 결과를 시각화한 자료는 1)과 같고, 이를 바탕으로 2)

와 3)에서 평가 목적 별로 결과를 분석한다.

   1) 실험 모델 별 평가 결과 자료

[그림 4-6] 실험 모델 별 평가 결과 자료 1
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[그림 4-7] 실험 모델 별 평가 결과 자료 2 
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[그림 4-8] 실험 모델 별 평가 결과 자료 3 
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[그림 4-9] 실험 모델 별 평가 결과 자료 4 
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[그림 4-10] 실험 모델 별 평가 결과 자료 5
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[그림 4-11] 실험 모델 별 평가 결과 자료 6
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[그림 4-12] 실험 모델 별 평가 결과 자료 7
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[그림 4-13] 실험 모델 별 평가 결과 자료 8
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[그림 4-14] 실험 모델 별 평가 결과 자료 9
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[그림 4-15] 실험 모델 별 평가 결과 자료 10
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[그림 4-16] 실험 모델 별 평가 결과 자료 11
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[그림 4-17] 실험 모델 별 평가 결과 자료 12
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[그림 4-18] 실험 모델 별 평가 결과 자료 13
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[그림 4-19] 실험 모델 별 평가 결과 자료 14
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2) 원-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩 방식의 비교 평가 

   4.2.1절에서 살펴본 것처럼 원-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩 방식의 비

교에서는 LSTM 층 1개를 사용한 언어 모델을 사용한다. 

① 조건 : LSTM 층 출력 unit 100

[그림 4-20] 원-핫 인코딩과 음표 임베딩 비교 평가 결과 1

[그림 4-21] 원-핫 인코딩과 음표 임베딩 비교 평가 결과 2

[평가 결과 분석] 첫째. 두 가지 방식 모두 n이 증가할수록 n-gram BLEU 

점수와 n-gram ROUGE 점수가 낮아지는데, 그 이유는 2.2절에서 살펴본 것

처럼 일반적으로 일치하는 연속된 음표의 수가 1에서 2, 3, 4로 늘어날수록 

정확도(Precision)와 재현율(Recall )이 감소하므로 평가점수가 낮아지게 된다. 

둘째. n-gram BLEU 점수와 n-gram ROUGE 점수의 경우 음표 임베딩 방

식이 원-핫 인코딩 방식보다는 상대적으로 높은 점수를 얻었으며, 곡 전체에

서 배열의 순서가 일치하는 음표의 수(LCS)로 정확도와 재현율을 구하여 
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F-measure 점수를 구하는 ROUGE-L 점수도 음표 임베딩 방식이 상대적으

로 높은 점수를 얻었고, 음표 단위의 유사도와 곡 전체 수준에서의 유사도를 

모두 고려하는 METEOR 점수도 음표 임베딩 방식이 원-핫 인코딩 방식보

다는 상대적으로 높은 점수를 얻었다. 셋째. 우리가 2.3절에서 살펴본 것처럼 

원-핫 인코딩의 결과 생성되는 원-핫 벡터는 희소 벡터로서 음표 간에 어떤 

관계도 생성되지 않는다. 반면에 음표 임베딩 방식은 각 음표에 관계성을 부

여하고 음표 사이의 연관성이나 문맥을 활용할 수 있다. 이러한 차이로 인해

서 새로운 곡을 생성할 때 음표 임베딩 방식이 원-핫 인코딩 방식보다 인간

이 작곡한 곡과 더 유사한 곡을 생성할 수 있다는 것을 확인할 수 있다.

② 조건 : LSTM 층 출력 unit 512

[그림 4-22] 원-핫 인코딩과 음표 임베딩 비교 평가 결과 3

[그림 4-23] 원-핫 인코딩과 음표 임베딩 비교 평가 결과 4
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[평가 결과 분석] 첫째. METEOR 점수를 제외하면 ①과 같은 결과가 나왔으

며 새로운 곡을 생성할 때 음표 임베딩 방식이 원-핫 인코딩 방식보다 인간

이 작곡한 곡과 더 유사한 곡을 생성할 수 있다는 것을 확인할 수 있다. 둘

째. METEOR 점수의 경우 ①에 비해서 원-핫 인코딩 방식은 점수가 높아졌

고 음표 임베딩 방식은 낮아졌으며 그 결과 두 방식의 점수가 거의 동일하게 

나타났다. ①과 ②의 차이는 오로지 LSTM 층 출력 unit의 수이므로 출력 

unit의 수가 100개에서 512개로 증가하여 가중치의 크기가 달라진 것이 결과

에 영향을 주었다고 판단이 되며 이에 대한 보다 정밀한 추가 실험이 필요하

다.  

③ 음표 생성 결과 

※ 동일한 음의 반복

[그림 4-24] 원-핫 인코딩 방식의 음표 생성 결과

[그림 4-25] 음표 임베딩 방식의 음표 생성 결과 1
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[생성 결과 분석] 첫째. 2.2절에서 살펴본 것처럼 특정 음표가 반복이 되면 

될수록 평가 점수가 낮아지게 되는데 원-핫 인코딩 방식을 이용해서 생성된 

곡을 보면 빨간색 네모로 표시한 부분처럼 특정 음표가 반복되어 생성되는 

것을 확인 할 수 있었다. 둘째. 사람이 작곡을 할 경우 [그림 4-24]처럼 특정 

음표를 과도하게 반복하지는 않을 것이고 이는 원-핫 인코딩 방식의 학습 능

력이 음표 임베딩 방식보다는 떨어진다는 것을 의미한다. 

3) 음표 임베딩 방식과 마디 임베딩 방식의 비교 평가 

① 조건 : LSTM 층 출력 unit 100인 경우

[그림 4-26] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 1

[그림 4-27] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 2
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[평가 결과] 평가 방법 전체에 걸쳐서 마디 임베딩 방식을 사용하고 LSTM 

층의 수가 1개인 모델이 가장 높은 점수를 얻었다.

② 조건 : LSTM 층 출력 unit 512인 경우

[그림 4-28] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 3

[그림 4-29] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 4

[평가 결과]  마디 임베딩 방식을 사용하고 어텐션 mechanism을 구현한 

모델이 종합적으로 가장 높은 점수를 얻었다.
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③ 조건 : LSTM 층 1개 + LSTM 층 출력 unit 100(동일한 모델 비교)

[그림 4-30] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 5

 

[평가 결과]  평가 방법 전체에 걸쳐서 마디 임베딩 방식이 더 높은 점수를 

얻었으며, 아래 ④부터 ⑧까지의 실험 결과는 ③과 동일하다.

④ 조건 : LSTM 층 2개 + LSTM 층 출력 unit 100(동일한 모델 비교)

[그림 4-31] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 6
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⑤ 조건 : 어텐션 mechanism + LSTM 층 출력 unit 100(동일한 모델 비교)

[그림 4-32] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 7

⑥ 조건 : LSTM 층 1개 + LSTM 층 출력 unit 512(동일한 모델 비교)

[그림 4-33] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 8
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⑦ 조건 : LSTM 층 2개 + LSTM 층 출력 unit 512(동일한 모델 비교)

[그림 4-34] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 9

⑧ 조건 : 어텐션 mechanism + LSTM 층 출력 unit 512(동일한 모델 비교)

[그림 4-35] 음표 임베딩과 마디 임베딩 비교 평가 결과 10

⑨ 음표 임베딩 방식과 마디 임베딩 방식의 평가 결과 분석

동일한 조건을 가진 동일한 모델에서는 마디 임베딩 방식이 음표 임베딩 방
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식보다 더 높은 평가 점수를 얻어서 인간이 작곡한 곡과 유사한 곡을 생성한

다는 것을 확인할 수 있었다. 그 이유는 다음과 같다. 2.3절에서 살펴본 것처

럼 임베딩은 음표나 마디와 같은 정보를 벡터의 형태로 숫자화 하되 원-핫 

인코딩과는 달리 각각의 음표나 마디에 관계성을 부여해서 LSTM 층이 음표

와 음표 또는 마디와 마디 사이의 관계를 학습하는 것이 가능하게 함으로써 

자동 작곡 모델이 새로운 음표나 마디를 생성할 때 무작위로 생성하는 것이 

아니라 아래 그림처럼 학습의 결과를 바탕으로 앞에 있는 음표 또는 마디와 

가장 잘 어울리는 음표나 마디를 생성하게 된다. 

[그림 4-36] 새로운 음표/마디 생성

임베딩의 효과는 결국 학습 데이터 사이의 관계를 얼마나 다양하게 표현하고 

학습할 수 있는지에 따라 달라지는데, 음표 임베딩과 마디 임베딩은 둘 다 임

베딩이라는 공통된 방식을 사용하지만 임베딩의 단위(unit)가 음표와 마디로 

다르기 때문에 그 효과가 동일하지 않다. 우리가 학습에 사용한 노래는 828

곡이며, 음표의 총 수는 156,405개이고, 음표의 종류는 384개, 마디의 종류는 

9,149개이다. 384개보다는 9,149개로 만들 수 있는 관계의 다양성이 더 높기 
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때문에 마디 임베딩 방식이 음표 임베딩 방식보다 학습의 효과가 더 크다. 이

런 차이로 인해서 음표 임베딩보다는 마디 임베딩이 인간이 작곡한 곡과 더 

유사한 곡을 생성한다.

⑩ 음표 생성 결과

※ 동일한 음의 반복

[그림 4-37] 음표 임베딩 방식의 음표 생성 결과 2

[그림 4-38] 마디 임베딩 방식의 음표 생성 결과

[생성 결과 분석] 앞에서 살펴 본 원-핫 인코딩 방식보다는 적지만 음표 임

베딩 방식의 경우도 [그림 4-37]처럼 동일한 음을 반복해서 생성하는 것을 

확인 할 수 있었다. ⑨에서 살펴본 것처럼 마디 임베딩 방식이 음표 임베딩 

방식보다는 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성한다.
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V.  결   론

   본 연구의 목적은 첫째. 딥러닝 기반 자동 작곡에서 생성 곡의 정량적 평

가 방법을 연구하기 위해서 다른 분야의 정량적 평가 방법을 적용함에 있어

서의 가능성과 한계점을 확인하는 것이고, 둘째. 기존의 음표 처리 방식인 원

-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩을 적용한 방식의 품질의 차이를 평가하는 것

이고, 셋째. 자연어 처리 분야에서 문자 임베딩과 단어 임베딩이 가능하듯이 

음악에는 음표와 마디가 있으므로 임베딩 적용 단위(unit)를 세분화하여 음표 

임베딩 외에 새로이 마디 임베딩을 구현하여 두 방식의 품질 차이를 평가하

는 것이다.

   첫째, 우리는 머신 러닝의 다른 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법을 자

동 작곡 분야에 적용함에 있어서, 이미지 캡셔닝 모델의 평가에 사용되는 

CIDEr은 적용하기 어려우나, 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적 평가 방

법인 BLEU, ROUGE, METEOR의 경우에는 적용이 가능하다는 것을 확인하

였다. 

   둘째, 원-핫 인코딩 방식과 음표 임베딩 방식을 정량적 평가 방법을 이용

하여 비교한 결과 원-핫 인코딩 방식 보다는 음표 임베딩 방식이 인간이 작

곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성한다는 것을 확인하였다.  

   셋째, 음표 임베딩 방식과 마디 임베딩 방식을 비교 평가한 결과 음표 임

베딩 방식보다는 마디 임베딩 방식이 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 

생성한다는 것을 확인하였고, 자동 작곡에서 마디 임베딩 방식을 사용하기를 

제안하였다.

   우리는 실험을 통해서 본 연구의 세 가지 목적을 달성할 수 있었다. 그러

나 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법이 음악적 특성을 온전

히 반영하는 것은 아니다. 향후에는 자동작곡에 적합한 새로운 평가 방법을 

연구하고자 한다.
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ABSTRACT  

 Study on the Method of Creating and Quantitatively 
Evaluating Songs using bar Embedding in Automatic 

Composition Based on Deep Learning

Lee, Young-Bae

Major in Futures Convergence Strategy 

Consulting

Dept. of Futures Convergence Consulting

Graduate School of Knowledge Service 

Consulting

Hansung University

     Research on generating music using deep learning has been 
conducted in various ways, but research on evaluation methods for the 
generated music is relatively small. Evaluation is very important because it 
is difficult to improve the performance of the automatic composition 
model in a state where the quality of the generated song cannot be 
evaluated, and criteria are also important for evaluation. Since the most 
complete music so far is a human-composed song, we set a 
human-composed song as a criterion for evaluation and quantitatively 
evaluate how similar the automatic composition model creates songs to 
human-composed songs. A quantitative evaluation method with an 
evaluation criteria that could result in a higher evaluation score as the 
song was created, similar to a song composed by humans was needed. 
Since the quantitative evaluation methods studied by previous researchers 
are not abundant, this study analyzed in detail the quantitative evaluation 
methods used in other fields of deep learning such as machine translation 
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and image captioning, and then I applied them to deep learning-based 
automatic composition models and evaluated them.
   Since all automatic composition models are mathematical models, the 
notes must be converted into numerical data that the model can 
recognize in order to implement the model. The method of converting 
notes into numerical data includes one-hot encoding method using only 
two integers of 0 and 1, and note embedding method implemented by 
applying word embedding, a method that converts words in the field of 
natural language processing. The automatic composition model was 
implemented using both methods, and  as described above, using the 
quantitative evaluation method used in other fields of deep learning, it 
was evaluated  which method has created songs more similar to the 
songs composed by humans. In addition, just as character embedding and 
word embedding are possible in the natural language processing, music 
has notes and bars, so the unit to which embedding is applied has been 
subdivided to implement a new bar embedding method. It was evaluated 
quantitatively which method has created songs more similar to the  
human-composed songs.
   Through this, it was confirmed that the quantitative evaluation 
methods in other fields of deep learning can and cannot be applied to 
the field of automatic composition. Among the one-hot encoding method 
and note embedding method, the score of the note embedding method is 
higher. And among the newly implemented bar embedding method and 
note embedding method, the evaluation score of the bar embedding 
method was higher. Through the results of this study, it was confirmed 
that the bar embedding method creates songs more similar to 
human-composed songs than the conventional one-hot encoding method 
or note embedding method, so we propose to use the bar embedding 
method in automatic composition. 

【Keywords】automatic composition, quantitative evaluation, one-hot 
encoding, note embedding, bar embedding


