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1)1. 서  론

인공신경망을 사용하여 곡을 학습시키고 생성하기 위해서

는 먼저 전처리 과정으로 음표와 쉼표, 박자와 같은 데이터를 

인공 신경망이 인식할 수 있는 수치 데이터의 형태로 바꿔야 

한다. 이러한 전처리 방식으로는 0과 1로 이루어진 희소 벡

터로 변환시켜주는 원-핫 인코딩이 사용되어 왔다[1-4]. 그

러나 원-핫 인코딩은 데이터를 희소 벡터의 형태로 변환시키
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기 때문에 데이터간의 관계나 의미를 전혀 반영하지 못하는 

문제가 있다[5].

우리는 이러한 문제점을 완화하기 위하여 본 논문에서 곡

의 음표와 마디 수준에서 임베딩을 하는 음표 임베딩과 마디 

임베딩을 제안한다. 음표 임베딩이라 함은 곡을 구성하고 있

는 음표와 쉼표를 기본 단위로 음의 길이와 높이, 그리고 쉼

표의 길이를 밀집 벡터로 표현하는 것이다. 음표와 쉼표를 희

소 벡터가 아니라 밀집 벡터로 표현함으로써 학습 데이터의 

차원을 축소할 수 있고, 각 음표의 앞뒤 쓰임새에 따라서 벡

터화하기 때문에 원-핫 인코딩과는 달리 임베딩 된 벡터에 

맥락 정보를 포함할 수 있다. 이는 자연어 처리에서 단어를 

원-핫 인코딩과 단어 임베딩으로 처리하는 경우의 차이라고 

할 수 있다[5]. 마디 임베딩은 곡의 마디 수준에서 임베딩 하
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는 것으로서 음표 임베딩을 자연어처리에서 단어 임베딩으로 

본다면 마디 임베딩은 이러한 단어가 모인 문장을 단위로 임

베딩하는 문장 임베딩으로 볼 수 있다. 즉 마디 임베딩의 경

우 마디를 구성하고 있는 모든 음표와 쉼표의 종류와 길이에 

따라서 하나의 마디를 하나의 벡터로 표현하는 것이다. 그러

므로 음표에 비해 종류가 훨씬 더 다양하기 때문에 음표 임베

딩보다 곡의 맥락을 충분히 임베딩 할 수 있을 것이다. 제안

한 음표 임베딩과 마디 임베딩의 효과를 보여주기 위하여 기

존의 원-핫 인코딩과 비교 실험을 하였다. 

곡을 평가하는 방법에는 다수의 사람이 주관적으로 평가한 

것을 통계 내어 평가하는 정성적 평가 방법이 있다. 그러나 

음악이 가지는 창의성이나 아름다움, 예술적 가치를 평가할 

수 있는 평가 지표를 개발하는 것 그리고 편향성을 제거하며 

충분한 수의 자격 있는 피험자들을 모집하는 것은 매우 어렵

고 비용도 많이 든다[6,7]. 결과적으로 정성적 평가는 사람의 

주관성이 커서 객관적 정량적 평가에는 한계가 있으며, 곡에

는 정답이 없기 때문에 곡 자체에 대한 객관적 정량적 평가에

는 많은 어려움이 존재한다. 

우리는 이러한 문제점을 해결하고자 작곡가가 작곡한 곡을 

정답으로 보고 얼마나 작곡가가 작곡한 곡과 유사한 곡을 생

성하는지를 판단하는 방법으로 각 전처리 방법을 평가하는 

것으로 결정하였다. 그러나 자동작곡 분야의 연구에서 두 곡

의 유사도를 객관적인 평가 지표에 근거해서 평가하는 방법

이 개발된 것이 없었다. 그렇지만 자동작곡과 유사하게 시계

열 데이터를 다루는 자연어처리 분야에서는 유사도를 측정하

는 방법이 개발되어 있다[8-11]. 자연어 처리 분야에서 사용

되는 정량적 평가 방법들은 번역 모델이나 텍스트 요약모델

이 생성한 문장이 인간이 번역하거나 요약한 문장과 얼마나 

유사한지를 평가한다[8-10]. 본 논문에서는 이렇게 자연어처

리에서 개발된 유사도 평가 방법인 BLEU[8], ROUGE[9], 

METEOR[10]를 사용하여 평가하였다.

각 방법을 객관적 정량적으로 비교하기 위하여 임베딩 방

법 외에 다른 조건들은 동일하게 실험을 수행하였다. 전체 데

이터에서 학습용 데이터로 학습시키고 성능 비교는 나머지 

평가용 데이터로 수행하였다. 마디 임베딩의 경우 마디 단위

로 학습하고 생성된 곡이 마디 단위로 출력되어서 유리한 측

면이 있지만 성능비교는 학습에 사용하지 않은 평가용 데이

터를 이용하였기 때문에 공평성에 문제가 없다. 마디 임베딩

의 경우는 자동작곡한 곡이 마디 수준의 벡터이기 때문에 작

곡가가 작곡한 곡과의 유사도를 비교하기 위하여 마디벡터를 

음표로 변환하여 평가하였다. 실험결과 동일한 조건에서는 

마디 임베딩이 음표 임베딩보다 더 높은 평가 점수를 얻었으

며, 음표 임베딩은 원-핫 인코딩보다 항상 더 높은 평가 점수

를 얻었다. 이를 통해 마디 임베딩이나 음표 임베딩이 기존의 

원-핫 인코딩보다 작곡가가 작곡한 곡과 더 유사한 곡을 생

성한다는 것을 확인할 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서 기존의 정량적 평

가 방법과 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법

들에 대하여 소개한다. 3절에서는 전처리 과정과 정량적 평

가에 사용할 평가 방법을 기술한다. 4절에서는 실험결과에 

대하여 설명하며 5절의 결론으로 끝을 맺는다. 

2. 관련 연구

2.1 기존의 정량적 평가 방법

학습에 사용된 작곡가가 작곡한 곡과 자동 작곡 모델에 의

하여 생성된 곡의 유사도를 통계적 기법으로 비교하는 방법

이 연구 되었다[6]. 이 방법에서는 먼저 피치 기반 특성들과 

노트 기반 특성들을 설정하고 학습에 사용된 곡으로 구성된 

데이터 세트와 자동 작곡 모델에 의해 생성된 곡으로 구성된 

데이터 세트를 준비한다. 그 후에 두 데이터 세트로부터 특성

들을 추출한 후, 커널 밀도 추정을 이용하여 각 특성의 확률 

밀도 함수를 추정한다. 확률 밀도 함수 그래프 간에 서로 겹

치는 정도를 의미하는 중복 영역과 확률분포의 차이를 의미

하는 쿨백-라이블러 발산을 정량적 평가의 지표로 설정하여 

평가한다. 확률 밀도 함수 그래프 간에 중복 영역이 크고 쿨

백-라이블러 발산이 작을수록 모델에 의해 생성된 곡과 학습

에 사용된 곡은 유사하다고 평가한다[6].

2.2 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적 평가 방법

1) BLEU

후보 문장과 참조 문장 사이의 n-그램을 비교하여 수정된 

정밀도를 구하고, 지나치게 짧은 문장이 생성될 때 이를 개선

하기 위해서 브레버티 페널티(brevity penalty, BP)를 적용

하여 다음과 같이 BLEU-N 점수를 구한다[8,12].

BLEU 점수 = BP×exp
n  

N

w
n
logp

n       (1)

여기서 wn은 n-gram간의 가중치로서 일반적으로 동일하게 

설정하고, pn은 n-gram 정확도(precision)이다.

2) ROUGE

텍스트 요약 모델이 생성한 요약본을 사람이 미리 만들어 놓

은 참조 요약본과 비교하여 정확도(precision)와 재현율(recall), 

두 값의 F-measure를 구하여 해당 텍스트 요약 모델의 성능

을 평가한다[4]. n-그램을 기반으로 하는 ROUGE-N과 LCS 

(longest common subsequence)를 기반으로 하는 ROUGE-L 

등이 있다[9].

3) METEOR

METEOR 점수를 계산하기 위해서는 먼저 후보 문장의 각 

유니 그램을 참조 문장의 유니 그램과 연결하여 후보 문장과 

참조 문장 사이의 정렬을 만들고, 후보 문장과 참조 문장 사
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이의 정렬을 기반으로 유니 그램 정밀도와 재현율, 두 값의 F- 

measure를 구하여 다음과 같이 METEOR 점수를 구한다[10].

METEOR 점수 = 
RP

RP
 × (1 – Penalty)    (2)

여기서 P는 정확도(precision)이고, R은 재현율(recall)이며, 

Penalty는 후보 문장과 참조 문장 간의 유사도를 반영하는 

개념으로서 두 문장이 유사할수록 Penalty는 작아지고 두 문

장 간의 유사도가 낮아질수록 Penalty는 커진다.

4) CIDEr

이미지 캡셔닝(image captioning) 생성 모델에 대한 정

량적인 평가를 위해서 제안된 것으로, 학습 데이터 세트를 구

성하고 있는 이미지 주석에서 자주 등장하는 단어는 불용어

(stopword)일 확률이 높기 때문에 입력 이미지에 대해서 이

미지 캡셔닝 모델이 생성한 주석에 학습 데이터 세트에서 자

주 등장하는 단어가 많이 포함될수록 TF-IDF(term frequency 

inverse document frequency)를 사용하여 모델의 성능을 

낮게 평가한다[11].

3. 연구 방법

3.1 전처리 과정

인공신경망을 이용해서 음악을 학습시키고, 새로운 곡을 

생성하기 위해서는 먼저 곡을 구성하고 있는 음악 데이터를 

순환 신경망이 인식하고 처리할 수 있는 형태로 바꿔줘야 한

다. 본 논문에서는 전처리 과정을 2단계로 진행하며, 첫 번째 

단계는 미디 파일 형식의 곡 정보를 텍스트로 변환하며, 두 

번째 단계에서는 변환된 텍스트를 수치 데이터로 변환한다.

1) 미디 파일을 텍스트 데이터로 변환

우리는 파이썬 라이브러리 중에서 music21을 이용하여 

미디 파일 내의 다양한 음악 데이터를 다음과 같이 텍스트로 

변환하였다. 

a) 음의 높낮이는 music21 pitch 클래스의 midi라는 속성

을 사용하여 music21에서 정의하고 있는 숫자를 부여한

다. (예) 4옥타브 도(c4)는 60, 5옥타브 도(c5)는 72

b) 쉼표(rest)에 대해서는 자체로 정한 독립적인 기호 r을 

부여한다.

c) 음표와 쉼표의 길이는 우리가 설정한 숫자를 부여한다. 

(예) 8분 음표는 0.5, 4분 음표는 1.0, 4분 쉼표는 1.0

d) 음의 높낮이, 음표 및 쉼표의 길이는 ‘_’로 이어서 표현한

다. (예) 60_0.5는 C4 8분 음표, 72_1.0은 C5 4분 음표

e) 화음은 별표(*)를 이용하여 단음을 연결한다.

(예) 60*72_0.5는 C4 C5 16분 음표 2개가 연결된 화음

f) 단음, 쉼표, 화음은 쉼표(,)를 이용하여 구분한다.

(예) r_3.0,60*61_0.5,60_0.5

g) 박자표 뒤에 ‘|’를 붙여서 음표 및 쉼표와 구분한다.

h) 각 마디들은 공백 문자 ‘ ’로 구분한다. 

(예) 3/4|r_2.0,60_1.0 3/4|61_2.0,60_1.0

Fig. 1은 미디 파일을 텍스트로 변환한 예이다.

2) 텍스트 데이터를 수치 데이터로 변환

기존에는 원-핫 인코딩 방식을 사용하였으나 우리는 음표

와 쉼표를 기본 단위로 하는 음표 임베딩, 그리고 악보의 마

디를 기본 단위로 하는 마디 임베딩을 새롭게 구현하였다.

a) 원-핫 인코딩: 원-핫 인코딩[1-4]은 음표 및 쉼표와 같

은 음악 데이터들에 대해서 고유한 인덱스를 부여하고 

음악 데이터의 종류에 해당하는 숫자를 벡터의 크기로 

설정한다. 표현하고 싶은 음악 데이터의 인덱스에는 1, 

나머지 인덱스에는 0을 부여하는 방식이며, 이렇게 생

성된 벡터를 원-핫 벡터라고 한다. 원-핫 인코딩 방식

은 텍스트를 숫자로 변환시키지만 1과 0으로 채워진 희

소 벡터를 생성하기 때문에, 생성된 벡터들 간에 덧셈, 

뺄셈 및 코사인 유사도와 같은 어떤 연산도 불가능하다. 

이로 인해서 원-핫 인코딩 방식은 음악 데이터들 간에 

어떤 관계성도 부여할 수 없다. 

b) 음표 임베딩: 자동작곡에서 음표 임베딩은 자연어처리

에서 단어 임베딩과 그리고 마디 임베딩은 자연어처리

에서 문장 임베딩과 유사하다고 볼 수 있다. 그러므로 

음표 임베딩이나 마디 임베딩의 특징은 자연어처리에

서 단어 임베딩의 특징과 유사하다. 단어 임베딩 방식

은 원-핫 인코딩 방식과는 다르게 밀집 벡터를 생성하

므로 표현하고자 하는 단어의 수보다 훨씬 적은 차원의 

벡터로 학습에 사용될 모든 단어들을 표현할 수 있다. 

뿐만 아니라 생성된 임베딩 벡터들 간에는 코사인 유사

도와 같은 벡터간의 연산이 가능하다. 이로 인해서 원-

핫 인코딩과는 다르게 각 단어에 관계성을 부여할 수 

있으며, 이를 통해서 단어 사이의 연관성이나 문맥을 

활용할 수 있게 되었다[13-15]. 

c) 마디 임베딩 : 우리는 다음과 같이 악보의 마디를 기본 

단위로 하는 마디 임베딩을 새롭게 구현하였다. 

첫째. 학습용 미디 파일을 텍스트로 변환시킬 때, 마디

Fig. 1. An Example of Converting a Midi File to Text
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로 구분되도록 전처리를 한다. 

둘째. 텍스트로 변환된 학습용 데이터로부터 각각의 마

디에 대해서 인덱스를 부여하고 마디로 구성된 단어 사

전을 만든다.

셋째. 딥러닝 프레임워크 중 하나인 케라스에서 제공하

는 임베딩 레이어를 이용해서 각 마디를 밀집 벡터로 변

환한다.

3.2 평가 방법

우리는 2.2절에서 자연어 처리 분야에서 사용되는 4가지 

정량적 평가 방법들에 대해서 살펴보았다. 그 중에서 CIDEr

은 자동작곡에서 유사 곡을 평가하는데 적합하지 않다고 판

단이 되었다. 그 이유는 언어에는 불용어가 있지만 음악을 구

성하고 있는 음표에는 불용어의 개념이 없이 하나 하나가 다 

중요하고 의미를 가지고 있기 때문이다. 따라서 본 연구에서

는 CIDEr를 제외한 나머지 3가지 정량적 평가 방법을 사용

하였다.

3가지 정량적 평가 방법을 적용한 방법은 다음과 같다. 일

반적으로 BLEU의 경우 기본 값이 4-gram까지 구해서 기하 

평균을 구한 다음 해당 결과를 BLEU 점수로 사용하지만 본 연

구에서는 기하 평균을 사용하지 않고, 1-gram부터 4-gram까

지 각각의 점수를 구해서 곡 평가에 사용한다. ROUGE의 경

우에는 3-gram까지 단어 수준에서의 겹침을 평가함과 동시

에 문장 수준에서의 유사도를 평가하기 위해서 ROUGE-L을 

동시에 사용하기로 한다. METEOR의 경우에는 해당 평가 방

법의 특성상 단어 수준과 문장 수준에서의 평가를 함께 구현

하고 있으므로 그대로 사용하기로 한다.

4. 실험 결과

4.1 실험 데이터

미디 파일 1,034곡으로 구성된 노팅햄 데이터 세트를 이

용하여 Table 1과 같이 학습용과 평가용으로 나누어 사용하

였다. 데이터를 학습용과 평가용으로 분리하는 이유는 생성

된 곡에 대한 정량적 평가에서 모방(copy)에 의한 고득점을 

방지하기 위해서다. 학습용 데이터를 그대로 평가용으로 사

용한다면, 자동 작곡 모델이 학습용 데이터를 그대로 모방해

서 곡을 생성할 경우 생성된 곡의 정량적 평가 점수는 어떤 

평가 방법을 사용해도 1에 가까운 값이 나올 것이고, 해당 모

델은 사람이 작곡한 곡과 유사하게 곡을 생성한다고 해석을 

하게 될 것이다. 우리의 목표는 인간이 작곡한 곡과 유사한 

곡을 생성하는 것이지 모방이 아니다. 따라서 모방에 의한 고

득점을 막기 위해서 인간이 작곡하되 학습에 사용되지 않은 

데이터와 유사도를 평가하도록 설계하였다.

4.2 실험 방법

1) 실험 모델 

Fig. 2에 있는 7가지 자동작곡 모델을 사용하였다. 원-핫 

data set(1,034 midi files)

training data set test data set

828(80%) 206(20%)

Table 1. Dataset Organization

Fig. 2. Automatic Composition Models
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인코딩 모델의 경우 원-핫 인코딩 방식의 특성상 희소벡터를 

생성하기 때문에 학습을 진행할 때 컴퓨터의 메모리 문제를 

발생시킨다. 그러므로 본 실험에서 원-핫 인코딩 방식과 음

표 임베딩 방식의 차이를 비교 평가하는 실험은 구조가 가장 

단순한 LSTM[16,17] 레이어 1개를 사용하는 순환신경망(re-

current neural network)[16-20] 모델을 이용하여 진행하

고, 음표 임베딩 방식과 마디 임베딩 방식의 비교 평가는 

LSTM 레이어 1개 및 2개를 사용하는 순환신경망 모델과 어

텐션 메커니즘(attention mechanism)[21-24]이 구현된 순

환신경망 모델을 각각 이용하여 진행한다.

2) 학습 조건

학습 조건은 다음과 같다.

a) 임베딩 레이어의 출력 크기 : 100차원

b) 미니 배치(mini batch)의 크기 : 512 

c) 학습 횟수(epoch) : 300번으로 설정하되, 과대 적합을 

방지하기 위하여 조기 종료 알고리즘을 사용하였다.

d) 조기 종료 조건 : 조기 종료의 기준(monitor)은 검증용 

데이터 세트의 손실 함수 값으로 설정하였으며, patience

는 10으로 설정하여 검증용 데이터의 손실 함수 값이 10

회 연속으로 개선되지 않으면 종료하도록 설정하였다.

e) 손실 함수 : RMSprop

f) 학습률 : 0.002 

4.3 평가 기준

우리는 인간이 작곡한 곡을 평가의 기준으로 설정해서 자

동 작곡 모델별로 인간이 작곡한 곡과 얼마나 유사하게 곡을 

생성하는지에 대한 비교 평가를 진행한다. 이를 위하여 2.2

절과 3.3절에서 살펴본 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량

적인 평가 방법을 사용하였다. 

4.4 실험 결과 및 분석

1) 곡 생성

Table 2와 같이 각 모델 별로 각각 50곡씩 생성하였으며, 

곡의 생성 방법은 다음과 같다.

a) 평가용 데이터 세트(midi 파일 206개)에서 무작위로 

50개 곡을 선정한다.

b) Table 2와 같이 음표 단위로 데이터를 입력하고 곡을 

생성하는 model 1부터 model 4까지는 a)에서 무작

위로 선정한 50곡으로부터 첫 번째 음표나 쉼표를 추

출하여 입력 데이터로 사용하고, 마디 단위로 데이터를 

입력하고 곡을 생성하는 model 5부터 model 7까지

는 a)에서 무작위로 선정한 50곡으로부터 추출한 첫 

번째 마디를 입력 데이터로 사용한다.

c) Table 2와 같이 각 모델별로 50곡씩 총 350곡을 생성

한다.

One-hot 
encoding

Model 1
50 songs,

160 notes per song

Note embedding 

Model 2
50 songs,

160 notes per song

Model 3
50 songs,

160 notes per song

Model 4
50 songs,

160 notes per song

Bar embedding 

Model 5
50 songs,

44 bars per song

Model 6
50 songs,

44 bars per song

Model 7
50 songs,

44 bars per song

Table 2. Experimental Models

정량적 평가는 모델 별로 각각 생성된 50곡에 대한 평균값

으로 진행한다. 

2) 원-핫 인코딩과 음표 임베딩의 비교 평가

두 가지 방법에 대한 평가 결과는 Table 3과 같다. 음표 

임베딩 방식이 원-핫 인코딩보다 어느 경우에나 더 높은 평

가 점수를 얻어서 인간이 작곡한 곡과 유사한 곡을 생성한다

는 것을 확인할 수 있었다. 두 가지 방식 모두 n이 증가할수

록 n-gram BLEU 점수와 n-gram ROUGE 점수가 낮아지

는데, 그 이유는 일반적으로 일치하는 연속된 음표의 수가 1

에서 2, 3, 4로 늘어날수록 정확도(precision)와 재현율

(recall)이 감소하므로 평가점수가 낮아지게 된다. n-gram 

BLEU 점수와 n-gram ROUGE 점수의 경우 음표 임베딩 방

식이 원-핫 인코딩 방식보다는 상대적으로 높은 점수를 얻었

으며, 곡 전체에서 배열의 순서가 일치하는 음표의 수(LCS)

로 정확도와 재현율을 구하여 F-measure 점수를 구하는 

ROUGE-L 점수도 음표 임베딩 방식이 상대적으로 높은 점

수를 얻었고, 음표 단위의 유사도와 곡 전체 수준에서의 유사

도를 모두 고려하는 METEOR 점수도 음표 임베딩 방식이 원

-핫 인코딩 방식보다는 상대적으로 높은 점수를 얻었다. 우

리가 3.1절에서 살펴본 것처럼 원-핫 인코딩의 결과 생성되

는 원-핫 벡터는 희소 벡터로서 음표 간에 어떤 관계도 생성

되지 않는다. 반면에 음표 임베딩 방식은 각 음표에 관계성을

BLEU
-1

BLEU
-2

BLEU
-3

BLEU
-4

METEOR

Model1 0.7410 0.4105 0.1520 0.0129 0.2427

Model2 0.9815 0.5947 0.1675 0.0224 0.3276

ROUGE

-1

ROUGE

-2

ROUGE

-3

ROUGE

-L

Model1 0.5154 0.2637 0.1356 0.4317

Model2 0.5880 0.4162 0.2855 0.4686

Table 3. Comparison Evaluation Results for One-hot 

Encoding and Note Embedding 
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부여하고 음표 사이의 연관성이나 문맥을 활용할 수 있다. 이

러한 차이로 인해서 새로운 곡을 생성할 때 음표 임베딩 방식

이 원-핫 인코딩 방식보다 인간이 작곡한 곡과 더 유사한 곡

을 생성한다.

Fig. 3의 (a)와 (b)는 두 가지 방식으로 전처리를 한 후에 

순환신경망 모델을 통해 실제로 생성된 곡의 일부이다. 생성

된 음표들을 살펴보면, (a)는 원-핫 인코딩 방식을 이용해서 

생성된 것으로서 빨간색 네모로 표시한 부분처럼 특정 음표

가 반복되어 생성되는 것을 확인 할 수 있었다. (a)의 경우 동

일한 음의 지속적인 반복으로 인해서 곡 전체적으로 음의 구

성이 단조로우며 음과 음 사이의 연결이 조화롭다고 생각하

기 어렵다. 이와 달리 (b)의 경우 특정 음의 지속적인 반복 현

상이 나타나지 않았고, 앞에서 서술한 바와 같이 정량적 평가 

점수도 (a)보다 높게 나타났다. 이것은 음표 임베딩 방식이 

원-핫 인코딩 방식보다 생성된 음의 연결이 인간이 작곡한 

곡과 유사하다는 것을 의미하며 이는 앞에서 서술한 바와 같

이 음표 임베딩 방식이 각 음표에 관계성을 부여하고 음표사

이의 연관성이나 문맥을 활용할 수 있다는 것을 의미한다.

3) 음표 임베딩과 마디 임베딩의 비교 평가

두 가지 방법에 대한 평가 결과는 Table 4와 같으며, 동일

한 조건을 가진 동일한 모델에서는 마디 임베딩 방식이 음표 

임베딩 방식보다 더 높은 평가 점수를 얻어서 인간이 작곡한 

곡과 유사한 곡을 생성한다는 것을 확인할 수 있었다. 그 이

유는 다음과 같다.

우리가 3.1절에서 살펴본 것처럼 임베딩은 음표나 마디와 

Fig. 3. Examples of Creating a Song : (a) Part of a Song Created with One-hot Encoding Method, (b), (c) Part of a Song Created 

with Note Embedding Method, and (d) Part of a Song Created with Bar Embedding Method 

BLEU

-1

BLEU

-2

BLEU

-3

BLEU

-4
METEOR

Model2 0.9815 0.5947 0.1675 0.0224 0.3276

Model5 0.9921 0.8626 0.5762 0.3062 0.4519

ROUGE
-1

ROUGE
-2

ROUGE
-3

ROUGE
-L

Model2 0.5880 0.4162 0.2855 0.4686

Model5 0.7322 0.5700 0.4286 0.5396

BLEU
-1

BLEU
-2

BLEU
-3

BLEU
-4

METEOR

Model3 0.9750 0.5970 0.1835 0.0953 0.3133

Model6 0.9889 0.8545 0.5625 0.3006 0.4499

ROUGE

-1

ROUGE

-2

ROUGE

-3

ROUGE

-L

Model3 0.5845 0.4106 0.2669 0.4710

Model6 0.7263 0.5642 0.4186 0.5354

BLEU
-1

BLEU
-2

BLEU
-3

BLEU
-4

METEOR

Model4 0.9599 0.6848 0.2832 0.0490 0.3181

Model7 0.9902 0.8597 0.5612 0.2911 0.4454

ROUGE
-1

ROUGE
-2

ROUGE
-3

ROUGE
-L

Model4 0.5347 0.3582 0.2515 0.4535

Model7 0.7275 0.5679 0.4258 0.5340

Table 4. Comparison Evaluation Results for Note 

Embedding and Bar Embedding
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같은 정보를 쓰임새와 관계성을 감안하여 벡터화 한다. 그러

므로 LSTM 레이어가 음표와 음표 또는 마디와 마디 사이의 

관계를 학습하는 것이 원-핫 인코딩보다 더 수월하게 된다. 

즉 음표 임베딩은 음표 수준에서 마디 임베딩은 마디 수준에

서 유사한 쓰임새와 관계에 있는 것은 유사한 벡터가 되기 때

문에 LSTM에서 곡을 학습할 때 학습이 원활하게 되고 학습

이 정확하지 않아도 유사한 음표와 마디로 출력하게 된다.

학습에 사용한 미디 파일 828곡에 들어있는 음표의 총 수

는 156,405개이고 음표의 종류는 384개, 마디의 종류는 

9,149개이다. 음표의 종류는 비교적 작기 때문에 임베딩 시

에 쓰임새나 관계까지 학습해서 벡터화 하는 것이 어렵다. 그

에 비하여 마디의 종류는 음표의 종류의 대략 30배로 마디의 

쓰임새나 관계를 학습하기에 충분하다. 그러므로 음표 임베

딩에 비하여 마디 임베딩이 더 유리하다.

Fig. 3의 (c)와 (d)는 두 가지 방식으로 전처리를 한 후에 

순환신경망 모델을 통해 실제로 생성된 곡의 일부이다. 생성

된 음표들을 살펴보면, 원-핫 인코딩 방식보다는 적지만 음

표 임베딩 방식의 경우도 동일한 음을 반복해서 생성하는 것

을 확인 할 수 있었다. 이는 4.4절에서 살펴본 것처럼 음표 

임베딩 방식이 마디 임베딩 방식보다 정량적 평가 점수가 더 

낮은 이유가 되며, 음표 임베딩 방식의 학습 능력이 마디 임

베딩 방식보다는 떨어진다는 것을 의미한다.

5. 결  론

우리는 본 논문에서 자동작곡이 보다 더 작곡가가 작곡한 

곡과 유사한 곡을 생성하게 하기 위하여 음표 임베딩 방법과 

마디 임베딩 방법을 제안하였다. 곡의 유사도를 정량적으로 

비교하기 위하여 자연어 처리 분야에서 사용되는 정량적 평

가 방법 BLEU, ROUGE, METEOR를 이용하였다. 정량적 

평가결과 음표 임베딩 방식이나 마디 임베딩 방식이 원-핫 

인코딩 방식 보다 인간이 작곡한 곡과 더 유사하게 곡을 생성

한다는 것을 확인하였다. 이를 통하여 본 논문에서 제안한 음

표 임베딩 및 마디 임베딩이 자동작곡에서 보다 더 작곡가가 

작곡한 곡과 유사한 곡을 생성할 수 있음을 보였다. 특히 마

디 임베딩 방식이 음표 임베딩보다 더 좋은 결과를 보였는데 

이는 마디의 종류가 음표의 종류보다 풍부해서 보다 더 쓰임

새와 관계를 잘 임베딩하여 벡터화한 결과로 보인다. 정량적 

평가방법으로 자연어처리에서 사용하는 평가방법을 사용하

였으나 곡의 평가와 자연어처리 평가에는 차이점이 존재한

다. 이를 극복하기 위하여 향후 정량적으로 곡을 평가하는 방

법을 연구하는 것이 필요하다.
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