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Ⅰ​.�프로젝트�개요�

�

인공지능은 다양한 분야에서 사람들이 직접 해오던 일을 대체하고 있지만, 창의성이 요구되는 일은� � � � � � � � � � � � �

인공지능이 흉내낼수없는고유한영역으로여겨져왔다. 하지만 컴퓨팅과알고리즘이론의발전은컴퓨터가� � � � � � � � � � � � �

예술작품의 창작도 가능하게 만들었다. 특히 GAN의 등장은 컴퓨터가 학습된 데이터를 기반으로 입력� � � � � � � � � � � �

데이터를 원하는형태로바꾸거나새로운데이터를생성하는것을가능하게하였다. 이중에서음악과관련한� � � � � � � � � � � � �

모델들도 많이 제시되어 왔는데​1​, 본 프로젝트는 창작임무를 수행하는 인공지능을 직접 구현해보며� � � � � � � � � � �

일반적으로 쓰이는 구조들이 창의적인 임무를 수행하는 데에도 문제가 없는지 알아보고자 하였다. 모델은� � � � � � � � � � � �

크게 두 부분으로 나누어 구성하였으며, MIDI 데이터를 학습하여 특정 음악가의 특성을 모방하는 GAN� � � � � � � � � � � � �

모델과 두 가지의 멜로디를 합성하는 VAE 모델을 적절하게사용하여음악을편곡하는프로그램을만들고자� � � � � � � � � � � � �

하였다. GAN은 2D convolution을 이용하였고, VAE에서는 LSTM을 이용하였다. 곡의 멜로디가 모델의� � � � � � � � � � �

인풋으로 주어지며, 이를 편곡한멜로디가아웃풋으로주어진다. 학습에는쇼팽피아노곡들의오른손악보가� � � � � � � � � � � �

이용됐다.�

�

�

Ⅱ​.�데이터�

�

학습데이터로는 Classical Piano Midi 사이트에서 제공하는 쇼팽의 음악들을 이용하였으며, 단기간의� � � � � � � � � � �

프로젝트임을 고려하여 멜로디만을 효과적으로 학습할 수 있도록 이중에서 피아노 오른손악보만구분하여� � � � � � � � � � � �

학습시켰다.��

�

<데이터�출처�페이지�화면​2​>�

�

�

1�Fernández,�J.�D.,�Vico,�F.�“AI�Methods�in�Algorithmic�Composition:�A�Comprehensive�Survey”.�

Journal�of�Artificial�Intelligence�Research�48:�513-582,�2013��
2�Classical�Piano�Midi�Page�-�Chopin�​(piano-midi.de)�

http://www.piano-midi.de/chopin.htm


 

MIDI 파일을 텐서플로우 모델이 학습할 수 있는 형태로 변환하는 데에는 Pretty Midi 라이브러리​3​의� � � � � � � � � � � � � �

get_piano_roll 함수를 사용하였다. 이 함수는 100분의 1초 마다 MIDI 형식에서 message 데이터를� � � � � � � � � � � �

추출하여 numpy array로 변환하여 준다. 여기서 각 원소들의 값은 ‘velocity’라고 하는데, 이는 메시지가� � � � � � � � � � � � �

의미하는�음정이나�페달�등이�연주되는�세기를�나타낸다.�

�

�

3 ​Pretty-MIDI�documentation�​(craffel.github.io)� 

https://craffel.github.io/pretty-midi/


 

�

<get_piano_roll�소스코드​4​>�

�

�

�

<데이터�전처리�코드>�

�

이 프로젝트에서는 쇼팽의 곡 약 40개를 하나의 긴 어레이로 바꾸고, 그것을 다시 길이가 한 마디정도가� � � � � � � � � � � � � � � � �

되도록 설정한 배치 사이즈로 나누어 학습을 진행하였다. 모델 학습에서는 메모리 부족으로 인하여 샘플링� � � � � � � � � � � � �

주기를 moderato 기준으로 16분음표의 길이에 맞출 수 있도록 24로 줄여 데이터의크기를최소화하였다.� � � � � � � � � � � � �

또한, 각 어레이 안에 들어있는 각 메시지는 특정 시간축에 연주가 되었느냐 안 되었느냐의 논리 자료형이� � � � � � � � � � � � � � �

4 ​GitHub - craffel/pretty-midi 

https://github.com/craffel/pretty-midi


 

아니라 어느 정도의 강도로 연주 되었는가 하는 0 부터 127의 정수 자료형이기 때문에 sigmoid 활성화� � � � � � � � � � � � � � �

함수와�잘�맞도록�노멀라이징�과정도�거칠�필요가�있었다.��

�

�

Ⅲ​.�모델�

�

모델은 먼저 GAN을 이용하여 학습시키고자 하는 음악적 특성을 하나의 곡으로 압축하여 만들고, 그것을� � � � � � � � � � � � � �

편곡하고자 하는 곡과 함께 VAE에 입력으로 주어 두 곡을 합성하는 방식으로 모델을 구성하였다. 이를� � � � � � � � � � � � � �

통하여 GAN의 출력에 포함된 음악적 특성이 VAE를 통해 편곡하려는 곡에 녹아들어갈 수 있을 것으로� � � � � � � � � � � � � �

기대하였다. 또한 GAN과 VAE를 둘 다 활용하여 GAN만을 이용하는 경우보다 원곡의 멜로디를 유지하기� � � � � � � � � � � � �

용이하고,�VAE만을�이용하는�경우보다�특정�음악가의�음악색을�더�잘�나타낼�수�있도록�하였다.��

�

<간략한�모델�구조>�

�

- GAN�모델�

�

음악은 주로 기반이 되는 코드 안에서 음들을조합하고, 또 시간에따라그기반이되는코드를변화시키며� � � � � � � � � � � � � � � � �

진행된다. 따라서 곡을 효과적으로 학습시키기 위해서는 동시에, 또는 시간차로 나타나는 코드를 모델이� � � � � � � � � � � �

인식할 수 있도록 설계하는 것이 중요하다. 본 프로젝트는 단위 시간 내에 음정의 분포를 일종의 그림으로� � � � � � � � � � � � � � �

생각하고�시각�데이터를�처리하기�위해�많이�쓰이는�Convolution�layer를�사용하였다.��



 

�

<Generator와�Discriminator�model�코드>�

�

처음 필터는 피아노곡에서 가장 흔하게 연주되는 반음 6개 이내에서 이루어지는화음을학습할수있도록� � � � � � � � � � � � � � �

크기를 6으로 하였으며, 두 번째 필터는 7화음과 같이 한 옥타브 이내에서의 화음구성을학습할수있도록� � � � � � � � � � � � � � � �

크기를 12로 하였다. 그리고 세 번째 필터에서는 다시 크기 6의 필터로 화음을 가다듬을 수 있도록� � � � � � � � � � � � � � �

해주었다. 피아노곡에서는 9화음과 같이 한 옥타브 보다 더 차이나는 음을 연주하는 것이 흔하지 않기� � � � � � � � � � � � � �

때문에�배제하고�학습을�진행하였다.��

�

<왼쪽에서부터�2화음,�3화음,�7화음,�9화음>�

�



 

�

<Loss와�Optimizer�설정�코드>�

�

Discriminator의 loss로는 crossentropy를 이용하였고, generator에 의해 생성된 piano roll 어레이� � � � � � � � � � �

(코드에서 fake)와 실제 쇼팽음악데이터(코드에서 real)의 어레이를구분하도록학습하였다. Generator는� � � � � � � � � � �

무작위 노이즈를 입력 데이터로 받아 piano roll 출력을 만들어내고, discriminator가 이 ‘가짜’ 데이터를� � � � � � � � � � � � �

‘진짜’�데이터로�인식하도록�하는�것을�목표로�설정하였다.�

Optimizer로는 Adam을 이용하였으며, decay를 적용하는것이학습에유의미한진전을주지않는것으로� � � � � � � � � � � � �

보여�폐기하고�Generator와�Discriminator�모두� 의�고정된�learning�rate로�학습을�진행하였다.01 −4
��

�

�

<Train�진행화면>�



 

�

트레이닝은 GPU에서 진행되었으며, 1회에 약 25분 정도 소요되었다. 하지만 메모리 부족으로 인한� � � � � � � � � � � � �

브라우저 오류 때문에 15회 이상의 학습을 시도하면 서버와의 연결이 종료되는 문제가 있었다. 따라서� � � � � � � � � � � � �

학습은 10회씩 끊어서 진행되었으며, 이로 인하여 프로그램 기간 동안 100회 정도 밖에 학습시키지 못한� � � � � � � � � � � � � �

모델만을 얻을 수 있었다. 이는 논문으로 발표된 다른 모델들의 2만회에 달하는 학습 횟수에 비하여 매우� � � � � � � � � � � � � � �

적은�양이기�때문에�본�프로젝트를�통하여�얻은�결과는�과소적합�상태일�것으로�보인다.��

트레이닝 결과를 확인하기 위해 GAN의 generator 출력을 다시 MIDI 파일로 변환하여결과를확인할수� � � � � � � � � � � � � � �

있도록 하는 코드다. 먼저 batch마다 끊겨있는 데이터들을 다시 하나의 긴어레이로합치고, 데이터의차원� � � � � � � � � � � � � �

수를 줄여 piano roll 형식으로 바꾸어주었다. 여기서 얻은 piano roll 데이터를 MIDI 파일로 변환하는� � � � � � � � � � � � � �

코드는�Pretty-midi�깃허브의�PR을�참고하여�작성하였다.��

�

<출력의�Batch�dimension을�제거해주는�코드>�

�

�

�



 

�

�

<Piano�roll을�다시�MIDI�파일로�변환하는�코드​5​>�

�

- VAE�모델�

�

VAE 모델은 A. Roberts et. al.의 MusicVAE 모델​6​을이용하였다. MusicVAE는 RNN을 사용하는모델로,� � � � � � � � � � � � � �

인코더 모델은 양방향 LSTM 네트워크로 이루어져 있고, 디코딩 단계는 컨덕터와 디코더 두 개의 모델로� � � � � � � � � � � � � �

분리되어 각각 LSTM 네트워크로 이루어져 있다. 디코딩 단계가 이처럼 두 단계로 구분된 이유는 RNN을� � � � � � � � � � � � � �

이용하는 VAE 모델들에서 잠재벡터값을 무시하는 방향으로 학습이 진행되는 posterior collapse 문제가� � � � � � � � � � �

도드라지게 나타나기 때문에 이를 보완하기 위해서다. 디코더가 잠재공간(latent space)에서 입력을 받기� � � � � � � � � � �

전에 별개의 단방향 RNN 네트워크를 가진 컨덕터를 거치게 하여 잠재공간의 정보를 제대로 재현하지� � � � � � � � � � � � �

못하는�RNN�기반�VAE의�한계를�극복하고자�하였다.��

5 ​piano�roll�to�pretty_midi�object�util�by�jsleep�·�Pull�Request�#129�·�craffel/pretty-midi�·�GitHub 
6 A. Roberts et. al. “A Hierarchical Latent Vector Model for Learning Long-Term Structure in Music”.                

Proceedings of the 35th International Conference on Machine Learning, PMLR 80:4364-4373,           
2018.  

https://github.com/craffel/pretty-midi/pull/129


 

�

<MusicVAE�모델�구조도>�

�

�

<MusicVAE�구성>�



 

Ⅳ.​�결과�

�

�

- MIDI�파일�생성�

�

GAN 모델의 출력 레이어의활성화함수는 sigmoid로 설정되어있기때문에 0 부터 128 사이의 정수값을� � � � � � � � � � � � � � � �

가질 수 있도록 재설정해주어야 한다. 따라서 출력으로 얻은 텐서값들을 numpy 어레이로 변환하고어레이� � � � � � � � � � � � �

원소들을�정수로�바꾸어주는�코드를�추가하였다.�

�

�

<MIDI�파일�생성�코드>�

- GAN�모델의�MIDI�출력�

�

쇼팽의 피아노곡 약 40개를 학습시킨 다음 GAN 모델에서 얻어낸 MIDI 파일을 다시 악보로 변환​7​한� � � � � � � � � � � � � � �

것이다.��

�

<15�epochs>�

7 ​https://solmire.com/​ 이용 

https://solmire.com/


 

�

<100�epochs>�

�

- VAE�모델의�MIDI�출력�

�

��작은별�변주곡의�오른손�악보와�GAN�모델의�출력을�VAE�모델의�입력값으로�주고�결과의�앞부분을�악보로�

나타낸�것이다.��

�

<15�epochs>�

�

�

<100�epochs>�

�

�

Ⅴ.​�결론�

�

GAN 모델 학습은 진행이 되고 있는것으로보이나음악정보의특성상많은반복학습을요구하기때문에� � � � � � � � � � � � � � � � �

수백 정도의 반복으로는 과소적합 상태를 벗어나지 못할 것이다. 비록 다른 모델이라 최적의 비교대상이� � � � � � � � � � � � �

되지는 못하지만, VAE의 경우 약 30만 step 정도의 학습을 진행한 반면 GAN은 100의 epoch을� � � � � � � � � � � � � �

진행하였을 때 2만 step 정도의 학습 밖에 이루어지지 않는다. GAN을 이용하여 적절한 결과를 내기� � � � � � � � � � � � � �

위하여서는�본�프로젝트에서�진행한�것�보다�적어도�10배�정도�많은�학습을�하여야�할�것으로�예측된다.�

또한 CNN 기반 모델은 곡을 전체적으로 보지는않기때문에음악자료가가지고있는복잡한정보들을다� � � � � � � � � � � � � � � � �

학습시키기 어렵다는 문제가 있다. CNN 기반의 GAN만을 이용할 경우 학습이 진행되더라도 알고리즘이� � � � � � � � � � � �

구간구간 등장하는 기교를 학습하여 이를 반영할 수는 있지만, 곡이 진행하며 보이는 코드의 흐름이나� � � � � � � � � � � � �

분위기를 재현하기는 어려울 수 있다. 코드 진행만을 따로 학습할 수 있는 레이어를 추가하는 방식이 이� � � � � � � � � � � � � � �

문제를�보완할�수�있을�것으로�보인다.�
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