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요 약

생성모델은 지난몇 년 동안 크게성장해왔다. 생성 모델의 목표는데이터의 특징을 찾아내서 학습한 뒤새로운 데이터를
생성하는 것이다. 이러한 생성 모델은 음악 산업에도 사용된다. 생성 모델 초기에는 마르코프 체인 알고리즘이 사용되었고
이후, LSTM, GAN, 트랜스포머, 디퓨전이 등장했다. LSTM은 시간적 의존성 학습에 강하지만 긴 시퀀스 처리에 한계가 있
다. GAN은 생성자와 판별자의 경쟁적 학습 구조를 통해 다양한 음악 스타일을 생성한다. 트랜스포머는 셀프 어텐션 기법을
통해 시퀀스를 병렬로 학습할 수 있으며디퓨전은 점진적으로데이터를변형하고복원하는과정을 통해 복잡한패턴을 학습
한다. 본 논문은 이런 생성형 모델 기술과 대표 모델을 소개한다.

Ⅰ. 서 론

최근 인공지능 분야가 빠르게 발전하면서 점차 다양한 산업 분야와 접

목하고 있다. 음악 산업 역시 인공지능을 통해 크게 변화하고 있다. 현재

음악산업에서 가장활발히활용되는인공지능은 대표적으로음악작곡과

음악 추천이다.

음악은기본적으로 2가지 특징을 지니고 있다. 연주곡인경우는소리의

높낮이와 빠르기와 같은 피치와 리듬의 반복인 멜로디가 있고 가사가 있

는 곡인 경우는 멜로디에 추가적으로 텍스트의 특징을 지니고 있다. 이런

음악 특징을 기반으로 현재 다양한 음악 생성 모델이 나오고 있다.

음악 생성 모델 계보의 초기는 MIDI (Musical Instrument Digital

Interface) 기반으로사용하는모델이존재했다. 그 다음시퀀스기반인 마

르코프 체인 (Markov Chain) 알고리즘을 이용하여 멜로디를 생성했다.

2000년 중반부터는 신경망을 활용한 LSTM (Long Short-Term

Memory)와 같은 순한신경망 (RNN) 을 이용했다. 그리고 2010년대 초반

과 중반에는 GAN (Generative Adversarial Network) 과 VAE

(Variational Autoencoder)를 사용하여 더 효율적으로 모델을 학습했다.

그 이후에는 Transform과 Diffusion 기반으로 모델을 생성했다.

본 논문에서 위에 소개한 기술 중 인공신경망 기반인 대표적인 모델과

음악 생성 모델의 기술 방향성을 다룬다.

Ⅱ. 음악 생성 기술과 대표적인 음악 생성 모델

2.1 마르코프 체인 알고리즘

마르코프체인(Markov Chain)은 마르코프 성질을가진 이산확률이다.

이는 특정 상태의 확률은 오직 과거 의존한다는 성질을 이용한다. 마르코

프 체인은 음악 생성에 크게 활용할 수 있다. 멜로디는 앞의 노트와 뒤의

노트 간의 상관관계가 존재한다. 따라서 마르코프 체인 알고리즘 기반으

로다음멜로디의확률을구해서모델링할수있다. 하지만마르코프체인

알고리즘은 전체 흐름을 무시하고 오직 현재 상태만을 고려하기 때문에

한계가 존재한다.

2.2 LSTM

음악은연속된음표와가사로이루어져있어이와같은연속적인특징을

잘 활용할 수 있는순환 신경망 (RNN, Recurrent Neural Network)을 이

용한 음악 생성 모델이 있다. 순환 신경망은 가장 기본적인 시퀀스

(sequence) 모델이다.

순환 신경망의 가장 큰 특징은 바로 순차적인 데이터를 연결해 정보를

파악하고 학습한다는 것이다. 즉 이전 단계의 출력 값과 현재 입력 값 두

개를 입력값으로 받는다. 하지만 이는 해당 데이터의 거리가 멀어질수록

데이터를 연결하는 기능이 약해진다. 따라서 음악의 길이가 길수록 학습

능력이 떨어진다. 이를 해결하기 위해 LSTM( Long Short – Term

Memory)가 나왔다. 이는 학습할때 중요한 정보를 골라서 저장하고보존

해서 음악 생성과 같이 오랜 시간 정보를 필요 하는 데 사용된다.

대표적으로 구글의 마젠타 (Magenta) 프로젝트에서진행한 MusicRNN

이 있다. 이는 시퀀스의학습을통해새로운멜로디와리듬을생성한다.[3]

2.3 GAN

음악은 여러 악기의 조합으로 멜로디를 생성한다. 이와 같은 여러 악기

와멜로디가이루어진음악을 만들기 위해 GAN (Generative Adversarial

Network) 기술을 이용한다. GAN은 생성자 (generator)와 판별자

(discriminator) 으로 나뉘어진다. 생성자는 정답과 학습 결과를 구분하기

어렵게 데이터를 계속 생성하고 판별자는 이렇게 생성된 데이터와 정답



데이터를구분한다. 이와 같은경쟁구조시스템을통해생성자는점차정

답에 가깝게 학습한다.

GAN을 이용한 대표적인 음악 생성 모델은 MuseGAN이 있다. 이 모델

은다양한음악스타일의특징을학습하여, 특정 장르에맞는 음악을 생성

한다. 또한사용자가특정스타일을지정할수있어다양하고사용자맞춤

형 음악을 생성한다.

MuseGAN은 세 가지 주요 멀티 트랙 모델 (multitrack model)과 시간

의존적 모델 (temporal model)을 사용하여 다양한 음악 요소들을 생성한

다. [4]

멀티 트랙 모델은 잼잉 모델, 작곡가 모델, 하이브리드 모델로 구성되어

있다. 잼잉 모델은 여러 생성자로 구성되어있다. 생성자들은 각자독립적

인 트랙 음악을 생성한다. 작곡가 모델은 단일 생성자로 구성되어 있으며

모든 트랙을생성하여 음악이 전체적으로 조화롭게 만들어준다. 마지막으

로 하이브리드 모델은 잼잉 모델과 작곡가 모델을 합친모델로 여러 생성

자가 트랙 간의 조화를 이루며 각각 독립적인 음악을 생성한다. [4]

시간구조모델은음악이시간에따라어떻게변화하는지모델링하는걸

목표로 한다. 2가지 방법으로 구현이되는데, 첫번째방법은 바로 처음부

터생성 (Generation from Scrath) 방법이다. 이는 고정된음악 길이의 구

절을 생성하는 걸 목표로 한다. 이는 음악에서 정해진 박자에 따른 구간

단위로 음악을 차례대로 생성하여 전체 음악의 구절을 완성한다. 다음은

트랙 조건부 생성 (Track-conditional Generation) 방법으로 특정트랙의

음악 구간 시퀀스가 주어졌다고 가정하고 그 트랙의 시간 구조를 학습하

여 나머지 트랙을 생성하여 전체 곡을 완성한다.[4] 따라서 특정 트랙을

기반으로나머지 트랙을 생성하여 전체적으로 조화로운 음악을 완성한다.

MuseGAN은 이러한 두 가지 모델을 통합하여 다양한 악기와 스타일의

음악을 한 번에 생성한다.

2.4 Transformer

반복은 문학, 연극, 미술, 음악 등 다양한 장르에서 사용된다. 음악에서

는반복은중요한역할을 한다. 이는청자에게음악의 인식, 이해, 감정전

달과 기억에 많은 영향을 기여한다.

트랜스포머에서 사용하는 셀프 어텐션 기술은 이러한 반복 구조를 잘

발견한다. 따라서 트랜스포머를 이용하여 반복되는 음악을 생성할 수 있

다.[2]

트랜스포머는 주로 자연어 처리에서 중요한 역할을 한다. 대부분 자연

어 언어 처리는인코더와디코더 구조를가진순환모델인데이는시퀀스

가길수록 메모리문제로인해병렬적 처리가어려운한계를가지고 있다.

하지만 트랜스포머는 순환 없이 어텐션 기법 기반을 이용해서 의존성을

찾는다.[1] 이는재귀적으로 모든시퀀스를 각자처리하지 않고오직행렬

곱을 이용해서 병렬적으로 시퀀스 데이터를 처리해서 처리 속도가 빠르

다. 그래서 장기간 의존성을 잘 학습하고 시퀀스 변환 문제도 해결한다.

이러한 트랜스포머 기술은 음악 생성에도 효과적으로 활용된다. 이는 음

악의 시퀀스 데이터를 처리할 때 고유한 시간 관계와 패턴을 효과적으로

학습할 수 있다. 대표적인 트랜스포머 모델은 OpenAI의 Jukebox와 구글

마젠타 팀에서 개발한 Music Transformer가 있다.

Jukebox는 트랜스포머 기반 모델로 다양한 장르와 스타일에서 고품질

음악을생성한다. 이는 오디오데이터자체를직접처리하며, 노래의 멜로

디, 가사, 보컬 스타일등 여러 음악적 요소를 통합하여 새로운 곡을 생성

한다. VQ-VAX-2 (Vector Quantized Variational AutoEncoder) 구조를

사용하여 오디오 데이터를 처리한다. [5]

Music Transformer는 음악의 재현성과 멜로디 생성에 초점을 맞춘 모

델이다. 이는 특히 장기 음악 구조를 유지하면서 새로운음악을 생성한다.

Music transformer는 self-attention 기법을 사용한다. Self-attetion은 입

력시퀀스의모든위치에서정보를 집계해서 곡전체에서음악관계를 파

악 하는데 도움을 준다. 그리고 기존 transformer와 다르게 절대 위치 인

코딩이아닌상대위치 인코딩을도입하여입력시퀀스 간의 상대적 거리

를고려하여 장기의존성에 효과적이다.[2] 따라서장기음악 구조를 생성

하고 이는 반복적인 리듬을 인공지능이 학습하고 재현할 수 있다.

2.4 Diffusion

디퓨전은물리학적 이론인열역학에서영감을받아 데이터분포의변화

를 학습하여 새로운 데이터를 생성하는 모델이다. 이는 마르코프 체인 기

법을 사용하여 원본 데이터 분포를 파괴하는 전방 과정 (Forward

Process)과 그 데이터 분포를 복원하는 역방 과정 (Reverse Process) 으

로 나뉜다. [6]

전방과정은 원본데이터에점진적으로가우시안 노이즈가추가되어복

잡한분포로변형시킨다. 이는 시간이지날수록 데이터에 점차 더많은노

이즈가 추가되어 최종적으로 순수한 노이즈만 있는 형태로 변한다. 역방

과정은전방과정에서 추가된노이즈를점진적으로제거하여 원래데이터

로 복원하는 것이다. 이러한 전방 과정과 역방 과정 간의 분포 차이를 최

소화하게 학습한다.

음악 데이터는 시간적, 주파수적 특성이 복잡하게 구성된 고차원 데이

터이다. 디퓨전은 이러한 고차원 데이터 분포를 효과적으로 학습할 수 있

다. 먼저 점진적인 변화 학습을 통해 음악과 같이 복잡한 데이터 구조를

자세하게 모델링하고 멜로디 간의 시간적 연속성과 구조를 잘잡을수 있

다. 그리고 디퓨전은 노이즈를 추가하고 제거하는 과정을 통해 학습하기

때문에 복잡한 분포를 학습한다. 따라서 음악의 복잡한 패턴을 잘 찾아내

고 다양한 음악 스타일을 만들 수 있다. 대표적인 디퓨전 모델은

DiffWave와 WaveGrad가 있다.

DiffWave는 디퓨전 과정을 사용하여 멜-스펙트로그램을 입력으로 받

아원래오디오신호를생성하는모델이다. 이는 U-Net 구조로되어있어

멀티 스케일 데이터 특징을 학습하고 효과적으로 노이즈를 제거한다.

WaveGrad는 파형을 생성하는 모델로 U-Net 구조가 아닌 forward 방식

을 사용하여 노이즈를 제거한다.[7] WaveGrad는 DiffWave보다 구조가

간단하여학습속도가빠르다. 두모델은모두디퓨전기반으로생성된모

델로 고차원데이터의복잡한 분포를학습하고이를통해다양한 음악 스

타일을 생성한다.

Ⅲ. 결론

본 논문은 음악 생성 모델의 기술을 설명하고 대표적인 모델을 살펴보

았다. LSTM은 순환 신경망 일종으로 시간에 따라 변화하는 음악 데이터

를 처리하는데 좋지만 장기의존성에 한계가 존재한다. GAN은 생성자와

판별자라는 경쟁적인 학습을 통해 다양한 음악 스타일을 생성하고 경쟁

학습 구조를 통해 진짜 같은 음악을 생성한다. Transformer는 셀프 어텐

션 기법으로 시퀀스 데이터를 병렬적으로 처리한다. 따라서 장기 의존성

을학습할 수 있다. Diffusion은 데이터를 점진적으로 변형하고 이를 다시



복원하는구조로 점진적으로데이터를생성하여복잡한 구조와패턴을잘

학습한다.

음악 생성 모델 기술은 지금도 활발히 연구되고 있으며 인공지능을 활

용한 음악 생성은 앞으로 더 다양하고 창의적인 음악을 생성하여 다양한

분야에 사용될 수 있을 것으로 기대된다.
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