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요  약

음악 분야에서는 최근 머신러닝을 이용한 다양한 인공지능 작곡 방법이 시도되고 있다. 하지만 이 연구는 대부분 

서양음악을 중심으로 이루어져왔고 국악에 관한 연구는 거의 이루어지지 않았다. 특히 연구를 위한 데이터 세트조차 

만들어지지 않은 상태여서 연구에 어려움이 많았다. 이에 해당 논문에서는 국악의 데이터 세트를 만들고 그 데이터 

세트를 기반으로 하여 세 가지 알고리즘을 이용하여 국악 멜로디를 생성하고 그 결과물을 비교하여 보기로 한다. 언
어와 음악의 유사성에 기반한 LSTM, Music Transformer 그리고 Self Attention 3가지 모델들이 선택되었다. 각 3가
지 모델을 이용하여 국악 멜로디 생성기를 모델링하고 학습시켜 국악 멜로디를 생성해 내었다. 사용자 평가 결과 

Self Attention 방식이 LSTM 방식과 Music transformer 방식에 비해 높은 선호도를 보였다. 데이터 표현 및 훈련데이

터는 인공지능 작곡에 있어 매우 중요하다. 이를 위한 기초적인 국악 데이터 세트를 만들고 다양한 알고리즘으로 인

공지능 작곡을 시도하였고 이것이 향후 국악 인공지능 작곡의 연구에 도움이 될 수 있을 것으로 기대한다. 

ABSTRACT 

In the field of music, various AI composition methods using machine learning have recently been attempted. However, 
most of this research has been centered on Western music, and little research has been done on Korean traditional music. 
Therefore, in this paper, we will create a data set of Korean traditional music, create a melody using three algorithms 
based on the data set, and compare the results. Three models were selected based on the similarity between language and 
music, LSTM, Music Transformer and Self Attention. Using each of the three models, a melody generator was modeled 
and trained to generate melodies. As a result of user evaluation, the Self Attention method showed higher preference than 
the other methods. Data set is very important in AI composition. For this, a Korean traditional music data set was created, 
and AI composition was attempted with various algorithms, and this is expected to be helpful in future research on AI 
composition for Korean traditional music.
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Ⅰ. 서  론

컴퓨터가 처음 개발되었을 시기부터 컴퓨터를 예술 

분야에 적용하려는 시도는 꾸준히 이어져 왔다. 컴퓨터

가 수학적 분야와 반복 작업에서 인간을 앞질러왔지만, 
감성을 다루는 예술 분야는 컴퓨터가 인간을 앞서 나가

는 것은 가능하지 않다고 생각해 온 것이 사실이다.
하지만 딥러닝 등 새로운 인공지능에 관한 연구가 계

속되면서 인간의 창의성에 필적하는 결과물이 나오기 

시작하고 있다. 데이터화가 가능한 예술 분야, 특히 이

미지와 관련된 분야에서의 딥러닝을 이용한 연구 결과

들은 그 양과 질적인 면에서 많은 발전을 거듭해왔다. 
이러한 연구들에서 축적된 지식과 방법론을 다른 예술 

분야에도 적용하려는 시도도 계속 이루어지고 있다

지난 10여 년 동안 예술에 초점을 맞춘 머신 러닝 연

구가 이루어져 왔으며 이미지 인식 및 처리가 주요 과제

였다. 이러한 분야의 데이터의 양은 매우 방대하고 그 

결과 또한 구글의 Deep Dream Generator에서 보듯이 실

제로 놀라운 이미지를 만들 수 있다.[1]
음악 분야에서의 컴퓨터의 이용은 주로 알고리즘 작

곡의 형태로 나타났다. 결정론적 알고리즘. 유전 알고리

즘 혹은 랜덤 알고리즘 등이 실험되어져왔다. 최근 머신 

러닝의 폭발적 성장에 힘입어 매우 다양한 방법이 시도

되고 결과물을 도출해내고 있다. 이런 시도들은 대부분 

인공 신경망과 관련되어 있는 것이 많다.[2]
지금까지 인공지능을 이용한 알고리즘 작곡은 대부

분 서양 클래식 음악과 팝 음악에서 이루어졌다.[3] 바
흐의 음악이나 비틀즈 등의 음악을 학습하여 그들과 유

사한 음악을 작곡해내는 연구들이 활발히 이루어졌으

며 그 결과물들 또한 예술적 가치를 인정받고 있는 단계

이다.[4] 
하지만 위에서 서술한 바와 같이 인공지능 알고리즘 

작곡에 관한 연구는 대부분 서양 클래식 음악과 팝 음악

에 관한 것이었고 국악은 데이터 세트조차 만들어지지 

않은 상태여서 연구에 어려움이 많았다. 
이에 해당 논문에서는 국악의 데이터 세트를 만들고 그 

데이터 세트를 기반으로 하여 LSTM, Music Transformer, 
Self Attention의 세 가지 알고리즘을 이용하여 국악 멜

로디를 생성하고 그 결과물을 비교하여 보기로 한다. 
이 연구를 통하여 국악의 빅데이터 분석을 통해 국악

의 구조와 특징에 대해 더 잘 이해하고 그를 기반으로 

인공지능을 이용한 국악 멜로디 생성기 모델을 만드는 

것이 해당 논문의 목적이다. 이를 통해 4차 산업 혁명 시

대에 변화하는 음악사조에 발맞춘 국악 발전에 이바지

하고 국악에 대한 새로운 관심을 불러일으킬 수 있을 것

으로 기대한다. 

Ⅱ. 기존 연구

2.1. Simple Recurrent Neural Network (SRN)

조던 네트워크는 토드가 각 시간 단계 후에 학습이 이

루어지는 모노포닉 음악을 모델링하려는 최초의 시도 

중 하나에서 사용되었다. 조던 네트워크는 훈련 후 각 

입력 패턴과 관련된 계획 단위를 보이지 않는 새로운 패

턴으로 설정함으로써 새로운 작곡으로 일반화하였으

며, 이로 인해 네트워크는 하나 또는 몇 개의 음표로 시

드된 후 자체 멜로디를 구성하게 되었다.[5]

2.2. Recurrent Neural Network (RNN)

최근 많은 RNN의 사용은 모델을 시간적 컨텍스트만

을 설명하기 위해 사용할 뿐이며, 모델을 은닉 상태와 

하나 이상의 완전하게 연결된 계층을 사용하여 출력을 

생성하는 것과는 대조적이다. 이러한 모델은 일반적으

로 RBM과 같은 실제 출력을 생성하기 위한 다른 아키

텍처를 가지고 있다.
각 RNN은 자체적인 일련의 숨겨진 상태를 가지고 있

고 그 출력을 다음 계층 RNN으로 전달하여, 효과적으로 

깊이와 모델링의 복잡성을 효과적으로 증가시킨다.[6]

2.3. Autoencoder (AE)

RAAM(Recursive Auto-Associative Memory)은 어

떤 규칙에 따라 입력된 쌍이 재귀적으로 인코딩되어 입

력 쌍의 크기를 줄인 자동 인코더의 일종으로, 쌍이 남

아 있지 않을 때까지 역 디코딩 프로세스가 수행된다. 
개별 하위 작업에 대해 3개의 네트워크를 사용하여 멜

로디를 모델링하려는 시도에서 자동 인코더를 사용하

여 음악 단위를 시작점으로 인코딩한다. 음악 단위는 일

반적으로 첫 소절에서 몇 소절까지이며 자동 인코더로

의 입력은 BOW(Bag-of-Words) 방식으로 표현된 단일 

음악 단위의 특징 벡터이다.[7]
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Ⅲ. 기존 연구의 한계 

기존 연구 분석에서 보았듯이 대부분의 연구가 서양

음악을 중심으로 이루어져 왔다. 바흐나 모차르트 등의 

클래식 음악과 비틀즈, 메탈리카 등 현대 팝음악에 대한 

연구는 종종 있었으나 동양음악, 특히 국악에 대한 인공

지능 작곡 연구는 찾아보기 힘든 상황이다. 더욱이 연구

를 진행하기 위한 기초적인 데이터 세트 또한 전무한 실

정이다. 이에 해당 논문에서는 국악의 데이터 세트를 만

들고, 이를 기반으로 인공지능 국악작곡의 가능성을 타

진해본다.

Ⅳ. 방법론

4.1. 알고리즘 및 아키텍쳐 선택

선택의 기준이 된 것은 그 알고리즘이 얼마나 국악 멜

로디 생성에 알맞은 결과를 도출하는데 우수한 성능을 보

이는가였다. 기존 연구 알고리즘을 검토한 결과 텍스트

를 기반으로 한 딥러닝 알고리즘이 음악적 멜로디를 생성

해내는데 적합한 것으로 나타났다.[8] 결과적으로 언어

와 음악의 유사성에 기반한 LSTM, Music Transformer 
그리고 Self Attention 3가지 모델들이 선택되었다.

4.1.1. Long Short-Term Memory (LSTM) 모델 

LSTM 네트워크는 연속된 데이터 시퀀스에서 다음

에 무엇이 올지 예측하는데 우수한 성능을 나타낸다. 
LSTM 네트워크에 대량의 음악 데이터를 입력하고 충

분히 학습시키면 원래의 학습 데이터와 유사한 결과물

을 도출해낸다. 이후 예측값과 타켓값의 오차를 분류 문

제에 주로 사용하는 Softmax Loss를 이용하여 구한다. 
모델의 예측이 정확할수록 Loss 값이 작게 나오게 되고, 
음표들을 순서대로 예측해서 나열하면 학습시킨 데이

터 세트와 유사한 음악을 생성할 수 있다.

4.1.2. Music Transformer 모델

Music Transformer는 머신 러닝 예술을 위한 창의적

인 응용 프로그램에 중점을 두었으며, LSTM과 VAE만 

있는 아키텍처이다. 3가지 유형의 데이터, 즉 2마디 멜

로디, 32마디 멜로디 및 32마디 데이터를 훈련한다. 리
드, 베이스 및 드럼이 있는 트리오 및 해당 아키텍처는 

시퀀스에서 시퀀스 패러다임으로 구성된다. 
Music Transformer는 인코더로 양방향 LSTM을 사

용하고 디코더로 딥 LSTM을 사용하여 2마디 멜로디를 

우아하게 재구성한다. 나머지 실험의 경우, 아키텍처가 

약간 변경되고 첫 번째 LSTM 디코더가 16개의 잠재 코

드를 출력하는 계층적 속성이 추가되는데, 이 코드는 각

각 하위 계층 LSTM 네트워크에 의해 2마디로 디코딩된

다.[9]

4.1.3. Self Attention 모델

LSTM seq2seq 모델의 가장 큰 문제점은 context 벡
터로 이렇게 고정된 벡터로는 긴 문장들을 처리하기 어

렵다는 점이다. LSTM 기반의 인코더 –디코더 모델은 

고정된 크기의 context 벡터를 사용함으로써 정보 손실

이 발생할 가능성이 있고 이로 인해 문장이 길어질수록 

번역이 부정확해지는 단점이 있다. 또한, 학습에 시간이 

오래 걸린다.
이에 대한 해결책으로 나온 것이 Self Attention 모델

이다. Self Attention 모델은 seq2seq 모델이 디코딩 과정

에서 현재 단계에서 가장 관련된 입력 부분에 집중할 수 

있도록 해줌으로써 AI 번역의 품질을 매우 향상시킬 수 

있었다.[10]

4.2. 국악 데이터 전처리(Data Preprocessing)

국악 자료를 신경망에 입력해 학습시키기 위해 데이

터 전처리를 할 필요가 있다. 이를 위해 대표적인 국악

곡 35개(진도 아리랑,닐리리야,강강술래,풍년가 등)를 

MIDI 신호로 바꾸고 이를 Music21 라이브러리를 이용

해 백터화 하는 과정을 거쳤다. 이 과정을 통해 그림1과 

같은 샘플을 얻었다. 

Fig.1 Korean Traditional Music Dataset(note:number of 
notes, control change:number of MIDI Control) 

AI 국악 멜로디 생성기를 훈련시키기 위해서는 MIDI 
데이터 세트를 알고리즘이 이해할 수 있는 데이터 표현
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으로 데이터 전처리해주어야 한다. 전처리과정에서 입

력된 각 미디 파일은 타임 시그네쳐미디 이벤트로 시작

되어 곡이 끝날 때까지의 모든 미디 이벤트를 포함하는 

세그먼트로 분류되어 진다. 데이터 세트의 전처리는 데

이터 표현 파일들을 생성하는데 이 파일들은 각 세그먼

트들의 시퀀스에 해당한다. 

4.3. 학습 및 모델 생성

4.3.1. LSTM을 이용한 국악 멜로디 생성기 모델링

LSTM 모델은 3개의 레이어를 쌓아 만들고 각 층에 

드롭 아웃 계층을 적용한다. 128가지의 음정 중에 하나

를 분류하는 과정으로 출력계층의 활성화 함수는 소프

트맥스(Softmax)를 사용한다.[11] 드롭아웃률은 0.3으
로 설정하였다. 

4.3.2. Music Transformer 을 이용한 국악 멜로디 생

성기모델링

Transformer 아키텍쳐는 자연어 처리에서 괄목할 만

한성과를 이루어왔다. Transformer는 기존 모델보다 효

율적으로 학습하고 더 나은 long term memory를 가진

다. 이 모델은 relative self attention을 사용하며 인코더 

블록과 cross-attention 메커니즘이 제거된 바닐라 트랜

스포머 모델이다. 이것은 비감독 작업에서 더 효율적으

로 작동하여 음악 표현에 매우 적합하다. 16개의 은닉계

층을 가지고 샘플링 방법은 랜덤으로 설정하였다. 

4.3.3. Self Attention을 이용한 국악 멜로디 생성기 모

델링

이 모델은 3개의 GRU(Gated Recurrent Unit)와 몇 개

의 Self attention 레이어를 사용한다. 신경망이 너무 빨

리 과적합되는 것을 방지하기 위해 드롭아웃이 사용되

었다. 6개의 양방향 은닉계층과 8개의 드롭아웃이 사용

되었다. 

Ⅴ. 실험 및 결과 

5.1. 국악 데이터 세트 분석

5.1.1. 국악 데이터의 히스토그램과 Pitch Class 분석

히스토그램의 X축은 음정, Y축은 그 음정들이 곡 안

에서 몇 번이나 사용되었는가를 표시한다. 히스토그램

에서 보이는 바와 같이 주요 국악 민요의 음정은 5음계

를 중심으로 이루어졌음을 볼 수 있다. 

Fig.2 Histogram of Arirang

그림2는 대표적 민요인 아리랑의 히스토그램으로 D
(레),E(미),G(솔),A(라),B(시) 5개의 음정이 거의 엇비슷

하게 분포되어있음을 알 수 있다. 5개의 음정 중 가운데 

음인 G(솔)음을 중심으로 각 음들이 골고루 사용되었음

을 나타낸다. 

Fig.3 Histogram of Niliriya

그림3은 늴리리아의 히스토그램으로 아리랑은 ‘레,
미,솔,라,시’의 메이저 펜타토닉 계열의 음을 사용하고 

있는 것에 비해 늴리리야는 ‘도,미b,파,솔,시b’ 구성의 

마이너 펜타토닉1)음계를 사용하고 있다. 

5.1.2. Pitch Class 분석

Pitch Class 그래프는 곡의 구성음들을 시간의 흐름에 

따라 2차원적으로 나타낸 것이다. X 축은 시간(초)을 나

타내고 Y축은 음정을 나타낸다. 이 그래프를 이용하면 어

떠한 음정이 곡의 진행에 따라 쓰여졌는지를 알 수 있다.

1) 펜타토닉 음계는 다섯 개의 음으로 이루어진 음계이다. 장조

와 단조가 있다. 
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Fig.4 PitchClass of Arirnag

그림4 아리랑의 pitch class 그래프를 보면 히스토그

램에서 본 것과 같이 각 음이 순차적으로 골고루 분포되

어있다. 이러한 균형감이 아리랑의 아름다운 멜로디를 

만드는 데 중요한 역할을 하고 있다. 

Fig.5 Pitch Class of Niliriya

그림 5늴리리야는 특징적으로 C와 Eb,G와 Bb의 2개
의 단3도 인터벌을 가지고 있음을 볼 수 있는데 이로 인

해 서양의 디미니쉬2) 코드와 비슷한 느낌을 내고 있다.

5.2. AI 국악 멜로디 생성기 각 모델별 결과 비교3)

5.2.1. LSTM 모델

LSTM 모델의 그림 6 히스토그램을 보면 학습 데이

터 중 아리랑의 히스토그램 패턴과 유사한 결과가 나온 

것을 볼 수 있다. 많은 국악 민요와 같이 D(레),E(미),G
(솔),A(라),B(시) 의 5개 음정으로 이루어진 5음계를 나

타내었다. LSTM 모델의 Pitch Class를 보면 유사한 패

턴이 많이 반복됨을 볼 수 있다. 이 논문에서 사용된 

LSTM 모델은 음의 길이가 모두 8분 음표로 되어 있어 

2) 모든 음의 간격이 단3도로 이루어진 코드 

3) https://www.youtube.com/watch?v=_n9jByBGP58

국악 특유의 장단을 표현해내지 못하는 한계점이 있다. 
(a)

(b)

Fig.6 (a)Histogram and (b)Pitch Class of LSTM Model

5.2.2. Music Transformer 모델

그림 7 Music Transformer 모델 히스토그램과 다른 

국악 히스토그램과의 차이점은 Music Transformer 모
델에서는 C(도),D(레),Eb(미 플렛),E(미),F(파),G(솔), 
G#(솔 샾,A(라),Bb(시 플렛),B(시)의 10개 음정이 나타

난다는 것이다. 빈도 상 C,D,E,G,A,B 등 국악에서 많이 

쓰이는 음들이 여전히 많이 사용되고 있음을 알 수 있다.
Pitch Class에서도 이러한 결과를 볼 수 있다. 다른 방

식에 비해 많은 음정들이 사용되고 있으며 나타나는 패

턴 또한 복잡한 편이다. 이것은 Music Transformer모델

이 서양 클래식 피아노 음악 데이터세트에 기반을 두고 

만들어진 데서 기인하는 것으로 생각된다. 

(a)
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(b)

Fig.7 (a)Histogram and (b)Pitch Class of Music Transfer 
Model

5.2.3. Self Attention 모델

그림 8 Self Attention 모델의 히스토그램을 보면 

C,D,E,G,A,B 의 6개의 음정이 쓰였고 그 중 C(도),E
(미),A(라) 음정이 주로 쓰였음을 알 수 있다. 

(a)

(b)

Fig.8 (a)Histogram and (b)Pitch Class of Self Attention 
Model

LSTM 모델은 학습 데이터 중 하나인 아리랑과 흡사

한 멜로디를 지나치게 반복적으로 만들어 내었고 또한 

국악의 장단을 제대로 표현해 내지 못하였다. Music 
transformer 모델은 5음계를 주로 사용하는 국악과는 달

리 반음을 많이 사용하는 10음계를 사용하였고 생성된 

멜로디는 서양 클래식 음악의 피아노 소나타를 연상시

켰다. Self Attention 모델은 리듬적인 측면에서 국악적

인 느낌이 잘 나타나는 경향이 있었다. 

5.3. 모델별 청취자 선호도 평가 

청취자 평가를 위하여 LSTM, Music Transformer, 그
리고 Self Attention 방식의 결과물을 사용자가 들을 수 

있도록 음원화하고 이들을 제시하여 리커트(Likert) 척
도에서 어느 것이 더 국악에 가까운 느낌이 나는지 평가

하도록 요청하였다. 총 110명의 청취자가 참여하였고 

결과는 다음과 같다. 그림 9,10은 각 모델의 청취자 비교 

결과를 표로 나타낸 것이다. LSTM 방식으로 생성된 국

악 멜로디의 평가 평균 점수가 2.98 점으로 가장 낮았고 

Music Transformer 방식이 3.09 점을 받았다. Self 
Attention 방식이 3.74 점으로 가장 높은 점수를 받아 가

장 국악적인 느낌을 잘 살렸다는 평가를 받았다.

Fig.9 Result of Listener Servey 
(1:LSTM, 2:MusicTransformer. 3.Self Attention)

Fig.10 Result of Each Listener Servey 
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5.4. 모델별 정확도 및 손실률 비교 

3가지 모델의 정확도 및 손실률 비교를 위해 각 모델

은 235 배치 크기를 사용하고 국악 데이터 세트를 이용

하여 10 epoch 동안 실행되었고 2324번의 gradient 업데

이트가 이루어졌다.

Fig.11 Accuracy, loss and distance rate comparison 
chart for each model

그림 11 다이어그램은 국악 데이터 세트에 대한 3가
지 모델의 성능을 보여준다. 다이어그램에서 Music 
Transfer 모델이 일반적으로 더 나은 성능을 발휘하고 

LSTM과 Self Attention 모델이 비슷한 성능을 보임을 

알 수 있다. 단, LSTM 모델은 잘못된 예측을 할 때 약간 

더 멀리 떨어져 있는 경향이 있다.

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 국악 멜로디를 인공지능을 이용해 생

성해내는 연구를 통해 3가지 딥러닝 알고리즘을 적용하

여 그 결과물을 비교분석 하였다. 연구를 통해 국악의 

데이터 세트를 구축하였고 이를 이용하여 인공지능 국

악 작곡의 가능성을 각 모델의 성능 비교를 통해 검증하

였다. 데이터 세트 구축을 위하여 국악 자료를 MIDI로 

변환하여 데이터 전처리를 하였다. MIDI 파일화된 음

정, 박자, 조성 등을 추출해낸 후 정규화 과정을 거처 토

큰화하였다. 이 멜로디와 박자를 벡터로 표현하여 입력 

데이터를 구성하였다. 학습모델로는 LSTM, Music 
Transformer, 그리고 Self Attention 모델이 적용되었다. 

LSTM은 순차적인 데이터를 학습하는데는 효과적이었

으나 곡이 길어질수록 단순 반복되는 경향이 있었다. 
Music Transformer는 좀 더 다양하고 변화가 많은 멜로

디 진행을 보여줬으나 결과물이 마치 서양 클래식의 피

아노 소나타에 가까운 느낌을 주었다. Self Attention 모
델은 3가지 모델 중 국악에 가장 근접한 멜로디 진행을 

보여주었다. 

음악에 대한 평가는 객관적이기보다는 개인의 선호

도에 따라 달라지기 때문에 정확도 평가보다 사용자 평

가를 하는 것이 필요하여 사용자 설문조사를 진행하였

다. 세 가지 모델의 국악 멜로디 결과물을 음원화하여 

사람들에게 들려주고 어떤 곡이 가장 국악의 느낌을 잘 

살렸는지 5점 척도로 점수를 매겨 평가하도록 하였다. 
사용자 평가 결과 Self Attention 방식이 LSTM 방식과 

비교하여 0.76점의 차이로, Music transformer 방식과는 

0.65점의 차이로 높은 선호도를 보였다. 데이터 표현 및 

훈련데이터는 인공지능 작곡에 있어 매우 중요하다. 이
를 위한 기초적인 국악 데이터 세트를 만들고 다양한 알

고리즘으로 인공지능 작곡을 시도하였고 이것이 향후 

국악 인공지능 작곡의 연구에 도움이 될 수 있을 것이다.
이 연구에서는 다음과 같은 개선해야 할 부분들이 있

다. 첫 번째로 데이터 세트를 만드는데 사용된 국악의 

다수가 민요로 이루어져 있다는 것이다. 국악의 다른 큰 

장르인 정악에 대한 데이터가 부족한 점은 향후 정악의 

MIDI 데이터화를 통해 보완해 나가야 할 것이다. 두 번

째로 딥러닝을 통한 국악의 생성은 멜로디와 박자는 만

들어 낼 수 있으나 국악의 중요한 요소인 농현 등의 아

티큘레이션을 표현할 수 없다는 것이다. 국악이 국악답

게 들리는 것은 멜로디와 장단이라는 요소 이외에도 현

을 떨어주는 농현이라는 기법이 큰 영향을 미치는데 인

공지능 작곡에서는 아직 이러한 기법은 표현할 수가 없

다. 본 연구는 서양음악에 치우쳐져 있는 인공지능 작곡

을 국악에 적용시킬 수 있는 모델들을 시험에 봄으로써 

알고리즘 작곡이 서양음악의 전유물이 아님을 증명하

고 현대 국악의 새로운 가능성을 타진해 보았다. 이러한 

연구가 4차 산업 혁명 시대를 맞아 가장 한국적인 것이 

가장 세계적인 것임을 다시 한번 상기시키고 새로운 세

대에게 국악에 관한 관심을 불러일으킬 수 있는 계기가 

될 수 있기를 기대한다.
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