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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 심층신경망을 이용하여 새로운 국악 선율을 생성하고 이를 활용해 인간과 인공지능 간의 합주 시나위를 완성하는 과정을 소개한다. 국악 선율 생성을 위해 시나위 악보 데이터셋을 수집하고 편집하였으며 이를 이용해 순환신경망 기반의 선율 생성 모델을 학습하였다. 학습 데이터의 부족함을 극복하기 위해 다른 단선율 데이터셋을 이용한 사전학습을 적용하였다. 학습된 모델이 생성한 선율들을 활용하여 하나의 시나위 악곡으로 구성하였고 가상악기를 활용하여 각 악기에 적합한 주법을 적용할 수 있도록 선율을 편집하였다. 이렇게 구성한 반주 파트에 해금 연주자가 선율을 모방하는 즉흥 연주를 함께하여 Fantastic AI Sinawi를 완성하였다. 작품의 시각적인 몰입을 돕기 위해 해금 연주 오디오를 입력으로 받는 실시간 인터랙티브 시각화를 함께 제안하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study presents a method for generating new Korean traditional music melodies using deep neural networks. Furthermore, it explores their use in collaboration between humans and artificial intelligence. To create these melodies, we collected and edited a dataset of Sinawi scores, which were then used to train a melody generation model based on the recurrent neural network. Because of limited training data, we used pre-training techniques using additional monophonic melody datasets. We composed a single Sinawi piece using 20 melodies generated by the trained model. We used virtual instruments to synthesize melodies while editing each phrase with proper transposition and articulation for each instrument. The generated accompaniment part was performed with a Haegeum player who improvised to mimic the melody, thereby completing Fantastic AI Sinawi. We also proposed a real-time interactive visualization that responds to the audio of the performance.
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      Ⅰ. 서론
      인공지능 기술의 일종인 심층신경망(Deep Neural Network) 기반 생성 모델의 성능이 최근 괄목할 만큼 발전하여 이를 예술 창작에도 활용하는 예시들이 늘어나고 있다. 독일의 미디어 아티스트 Mario Klingemann는 적대적 생성 신경망(GAN; Generative Adversarial Network)을 활용하여 실시간으로 새로운 초상화를 끊임없이 생성해내는 작품인 Memories of Passersby I을 소개하였으며[1], 이후 텍스트 기반 이미지 생성 모델인 DALL-E[2]나 Stable Diffusion[3]이 일반 대중에게 공개되며 누구나 자신이 원하는 내용을 원하는 화풍으로 창작해낼 수 있게 되었다.

      음악 분야에서도 심층신경망을 활용한 창작이 점차 활성화되고 있다. Dadabots은 인공신경망을 통해 데스 메탈 음악 오디오를 끊임없이 생성하는 모델[4]을 선보였고 이 음악은 2019년 9월부터 유튜브에서 무기한 실시간 송출하였다[5]. OpenAI에서 개발한 음악 생성 모델인 MuseNet[6]을 활용하여 말러의 미완성 교향곡인 10번 교향곡을 완성한 “Mahler-Unfinished”가 2019년 아르스 일렉트로니카에서 소개된 바 있다[7]. 이렇게 인공지능을 음악 창작에 활용하는 사례가 늘어나며 인공지능 기술을 활용한 음악 작품으로 경연을 펼치는 AI Song Contest가 기획되어 진행되기도 하였다[8]. 이 대회의 경우 인공지능 기술과 협업하여 독창적인 곡을 만드는 것을 목표로 하고 인간의 개입과 편집이 자유롭게 허용되기 때문에 작품마다 인공지능 기술의 활용 정도가 제각각 다르다. 대회는 2020년에 시작하여 2022년까지 매년 진행되어 다양한 장르의 음악들이 출품되었다. 그중에서는 2022년 대회의 우승 곡인 Yaboi Hanoi의 “อสุระเทวะชุมนุม - Enter Demons & Gods”는 태국의 전통 악기인 피(ปี่, Phi)에서 영감을 받아 음향와 선율을 구성하였으며 2021년 대회 참가팀인 STHLM[9]과 Maskinspelmanslaget[10]의 경우 아일랜드 전통 음악 선율을 학습한 심층신경망 모델[11]을 활용하여 곡을 작곡하는 등, 각 나라의 전통 음악과 인공지능 기술을 결합한 예시를 쉽게 찾아볼 수 있다.

      이러한 흐름에 맞춰 국악에 인공지능을 접목하려는 시도도 증가하고 있다. 예술 단체 한국융합예술단(이모션웨이브 아트)은 2020년 10월 콘서트 국악 메카트로니카[12]를 개최했다. 이 콘서트에는 국악을 창작하고 연주하는 인공지능 연주 로봇 밴드 리마 인공지능 밴드(RIMA AI BAND)가 참여하여 아리랑을 지역별로 학습해 생성한 국악 창작곡을 피아노, 드럼, 기타, 베이스, 마림바, 퍼커션 등의 악기로 연주하였다. 또한 같은 해에 한국콘텐츠진흥원에서는 인공지능의 창작으로 새로운 시대의 가능성을 모색하는 'Music Meets AI' 프로젝트[13]를 진행했다. 이 프로젝트에 참여한 팀 서울 오픈 미디어는 작품 '국악의 미래'에서 심층신경망 기반 오디오 생성 모델인 WaveNet[14]을 국악 관현악단의 연주/구음 데이터셋으로 학습하여 새로운 국악 연주 오디오를 생성하여 작품에 활용하였다.

      본 연구에서는 인공지능 모델을 새로운 국악 작품 창작에 활용하는 가능성을 시험하고자 했다. 심층신경망 모델은 시계열 정보에서 특징적인 패턴을 학습할 수 있기에 같은 원리로 전통 음악의 고유한 특징을 학습하여 새로운 음악을 생성하는 데 활용할 수 있다[15]. 생성 모델 중 하나인 언어 모델은 기존 데이터의 분포를 학습하여 이 분포 안에 존재할 법한 새로운 데이터를 생성하는데[16], 이를 전통 음악에 적용할 경우 전통 음악의 특징을 갖추고 있으면서도 기존 기록에는 존재하지 않던 선율을 생성할 수 있다. 이를 통해 기존의 전통 음악 작곡 방식에서 벗어나 새로운 창작 활동이 이루어질 수 있으며, 인공지능을 통해 전통문화의 유산을 보존하고 탐구할 기회를 제공할 수 있을 것이다.

      이 논문에서는 심층신경망을 활용하여 국악 선율을 창작하고 이를 기반으로 새로운 음악 작품을 만드는 작업을 소개한다. 다양한 국악의 악곡 형식 중 시나위에 초점을 맞추어 데이터셋을 수집 및 모델을 학습하였고 모델의 생성 선율을 재구성하여 하나의 시나위 악곡으로 완성하였다. 작품의 창작 과정을 소개하기 위해서 심층신경망을 활용한 음악 생성 분야의 선행 연구들과 이 작품에서 다루고자 하는 국악 악곡인 시나위의 음악적 특징을 소개한다. 시나위 선율을 생성하는 심층신경망을 학습하기 위해 데이터셋을 어떻게 수집 및 편집하여 신경망을 학습하였는지를 설명하고, 이를 활용해 인터랙티브 시각화가 포함된 최종 공연 작품을 완성하는 과정을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      심층신경망을 이용해 음악을 생성하는 연구는 크게 두 가지 갈래로 나눌 수 있는데, 오디오를 직접 생성하는 연구와 음표와 코드 등 기호로서의 음악(Symbolic Music)을 생성하는 방법이 있다. 본 연구에서는 기호로서의 음악 생성을 다루기에 이와 관련된 연구를 위주로 소개한다.

      Deep Bach[17]는 바흐가 작곡한 4성부 코랄 곡을 훈련한 뒤 바흐의 스타일로 코랄을 생성하는 연구를 진행하였다. MuseGAN[18]은 10만 개가 넘는 록 음악을 데이터셋으로 활용한 후 베이스, 드럼, 기타, 피아노, 스트링 등 5개 트랙의 피아노 롤을 생성하는 연구를 진행하였다. Midi-Net[19]에서는 팝 음악을, JazzGAN[20]에서는 재즈를 데이터셋으로 사용해 선율을 생성해내는 연구를 진행하기도 했다.

      심층신경망을 통해 각국의 전통 음악을 생성하는 연구도 다양하게 진행되었다. Folk-RNN[21]은 아일랜드의 전통 음악의 선율을 생성하는 모델을 제시하며 이를 이용해 사용자의 입력에 맞게 선율을 생성해내는 사이트를 함께 공개했다. 심층신경망이 생성하는 전통 음악 선율의 완성도를 평가하고 비교하기 위해서 전통 음악 전문가들이 직접 심사위원으로 평가하는 AI Music Generation Challenge가 진행되기도 하였다[22]. 이 대회의 경우 2020년 1회 대회에서는 아일랜드 전통 음악 중 Double Jig를 생성하는 것을 주제로 하였고[22], 이듬해 2회 대회에서는 스칸디나비아의 전통 춤곡인 Slängpolska를[23], 2022년 3회 대회에서는 아일랜드의 Reel 음악을 생성하는 것이 주제였다[24]. 이외에 MG-VAE[25]에서는 중국 민요의 특정 음악 스타일을 포착하여 조작할 수 있는 방식으로 새로운 곡을 생성하는 연구를 진행했다.

      우리나라의 전통 음악에 대해서 심층신경망을 활용한 연구 사례가 존재한다. 배준은 닐리리아, 진도 아리랑, 강강술래와 같은 대표적인 국악곡 35개를 데이터셋으로 사용해 국악 멜로디를 생성하는 연구를 진행했으며 LSTM, Music Transformer, 그리고 Self Attention 모델을 선택해 비교하였다[26]. 이동진 외 2명은 정악 중 수연장지곡의 해금 선율을 예로 들어 국악의 기하학적인 구조를 시각화했으며, 음표들의 나열을 직접 학습하는 대신 곡 내부에서 발견한 기하학적 구조의 패턴을 인공신경망에 학습해 음악을 생성하는 방법을 제안하였다[27]. 이러한 접근법의 경우 학습 악곡에 포함된 특징적인 패턴을 직접적으로 활용한다는 장점이 있지만 음표의 나열을 종단형으로 학습하는 방법에 비해 생성된 출력의 자유도가 떨어지고 다른 종류의 음악을 사전학습 데이터로 활용하기 어렵다는 단점이 있다.

      최근 심층신경망 기반의 음악 생성의 연구에서 데이터셋이 한정된 전통 음악이나 특수한 장르의 음악을 다루는 경우 큰 규모의 데이터셋에 모델을 사전 학습시킨 후 작은 규모의 데이터셋에 적용하는 방식을 사용하는 예시가 많다. 이러한 방법은 아일랜드 전통 음악으로 사전 학습한 후 스웨덴 전통 음악 생성을 학습한 연구[11]나 대규모 팝 음악 데이터셋에 사전 학습하고 게임 음악 데이터셋에 미세조정 하는 방식으로 적용되었다[28]. 본 연구에서는 이러한 사례를 따라 사전 학습과 미세조정을 활용하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 시나위
      시나위는 무속음악에서 유래하여 발달한 기악음악으로서, 한국의 민속악을 대표하는 장르라고 할 수 있다. 시나위가 즉흥성을 기반으로 한반도 전 지역에서 다양한 토리와 음계로 구성되는 만큼 시나위라는 장르에 대해서 심도 있게 다루기 위해서는 한국음악의 선법과 음계에 대한 종합적인 이해가 선행되어야 함이 분명하다. 하지만 본 연구에서는 특정 선법과 장르를 인공지능이 모방하여 창작할 수 있는지를 살펴보는 것에 목적이 있기에 구현하고자 하는 장르와 그 특징의 범위를 간소화할 필요성이 있었다. 이러한 이유로 이 연구에서는 육자배기토리(남도계면조) 음계 중심의 허튼가락으로 연주되는 남도시나위를 학습 대상으로 설정하였다.

      오늘날 일반적으로 전문 연주자들이 활발히 연주하는 남도 시나위는 삼현육각이라고 구분되는 피리, 대금, 해금, 장구, 징을 비롯하여 가야금, 거문고, 아쟁 등의 악기로 구성되는 남도계면조의 기악합주곡을 의미한다. 연주자들은 장단의 초반부에 구성되는 보편적인 선율 이후로는 고정된 가락이 없이 유동적, 즉흥적으로 연주자들 간의 호흡을 맞추어 자유분방하게 연주한다. 다른 전통기악곡에서 피리가 가락을 주도하는 경우가 많은 것과 달리 시나위에서는 아쟁과 대금을 가락을 주도하는 경향이 크며, 악기달은 각기 다른 선율과 음색을 가지면서도 다른 악기 선율의 흐름을 예민하게 주시하며 그 안에서 조화를 이루어낸다. 기악합주곡으로 연주될 때 연주자가 자신의 기량을 뽐내는 독주 부분이 들어가는 것도 시나위의 눈에 띄는 형식 중 하나이다.

      
        3-1 시나위의 장단 및 음계
        국악에서 장단은 “일정한 길이의 리듬(rhythmic pattern)”, “박자(meter), 빠르기(tempo), 강약(accent), 한배(pattern)”로 그 개념을 구체화할 수 있다[29]. 이보형의 장단분류이론[30]에 따르면, 시나위에서 사용되는 ‘굿거리’와 ‘자진모리’는 우리나라에서 장단에서 그 박자 구조가 3소박 4박자(12/8박자)로 되어 있는 경우에 해당한다.

        시나위는 장구 연주자가 굿거리 한 장단을 쳐줌으로써 기악연주자들에게 템포를 알려주며 시작한다. 이후 징은 각 장단의 첫박에 1회 연주하는 것이 일반적이며 장구는 각 장단의 기본 및 변형 리듬을 연주한다. 이때 변형 리듬은 잔가락 및 헤미올라(hemiola, 2:3) 리듬을 활용하여 구성한다.

        대부분의 시나위 선율은 대개 육자배기토리 음계로 이루어져 있다. 이보형은 경기도 남부에서 충청도와 전라도, 경상도 서부를 경계로 하여 공통적으로 가진 음악적 특징을 ‘육자배기토리’로 명명하고 ‘시나위권’의 음악을 규정하였다[31]. 이는 대표적인 남도민요인 ‘육자배기’의 이름을 따서 붙인 명칭으로 <미-라-(시)-도>의 단순형, <미-솔-라-(시)-도-레)의 5음 복합형 변형태 음악으로 나눌 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 데이터셋 수집
      딥러닝 기반 언어 모델을 이용하여 새로운 선율을 생성하기 위해서는 선율 정보가 음고와 길이 및 박자 정보로 정리되어있는 심볼릭 음악(symbolic music) 데이터가 학습 시 필요하다. 기존에 공개되어 활용되는 국악 악보 데이터셋은 악보를 디지털 스캔한 래스터 이미지(raster image) 형태로 존재하는데 이 경우 광학악보인식(OMR; optical music recognition)을 사용하지 않고서는 이미지상에서 음표 정보를 기호화하여 처리할 수 없다. 광학문자인식과 달리 광학악보인식의 정확도는 자동으로 데이터셋을 처리할 수 있을 만큼 정확도가 높지 않기 때문에 저자가 직접 사보 프로그램을 활용하여 시나위를 포함한 여러 국악 악보를 서양 오선보 형태의 기호형 데이터로 변환하였다.

      하지만 국악 악보의 경우 수집할 수 있는 모든 예시를 데이터셋으로 사용하여도 신경망을 충분하게 학습하기에 그 크기가 부족할 수 있다. 전통 음악을 생성하는 신경망을 다룬 이전 연구 사례에서는 이런 문제를 해결하기 위하여 규모가 큰 다른 음악 데이터셋으로 신경망을 사전 학습(pre-training)한 뒤, 작은 규모의 데이터셋으로 사전 학습된 모델을 미세조정(fine-tuning) 하는 방법을 활용하였다. 스코틀랜드 전통 음악을 모델링하는 BinaryMuseGAN[32]의 경우 공개된 MIDI (musical instrument digital interface) 데이터셋 중 가장 규모가 큰 Lakh MIDI 데이터셋[33]을 사전학습에 활용하여 신경망이 기본적인 음악 어법을 학습하도록 하고 미세 조정을 통해 신경망이 스코틀랜드 전통 음악 스타일을 생성하게 하였다.

      
        4-1 사전학습 데이터셋
        본 연구는 단선율 생성을 목적으로 하기에 반주 트랙 등이 없고 단선율만으로 구성된 데이터셋을 사전학습에 활용하였다. 수집한 데이터셋은 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Collected pre-training dataset
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Format
              	Number of Songs
            

          
          
            	Essen Folk Song
            	ABC, SM(EsAC)
            	9,034
          

          
            	O’Neil’s Dance Music of Ireland
            	ABC
            	750
          

          
            	ORCHESET
            	MIDI
            	64
          

          
            	Total
            	9,848
          

        

        

        Essen Folk[34]은 유럽과 중국의 전통 음악을 ABC와 EsAC (essen associative code) 형식으로 나타낸 데이터 셋이다. O'Neill's Dance Music of Ireland[35]은 아일랜드 춤곡으로 이루어진 Frank Nordberg의 필사본으로 구성된 데이터셋이다. 그리고 ORCHESET[36],[37]은 베토벤부터 20세기 작곡가까지의 관현악곡 오디오와 이에 대응하는 단선율 MIDI 레이블로 구성된 데이터셋으로서 본 연구에서는 이 중 단선율 데이터만을 사용하였다.

      

      
        4-2 시나위 데이터셋
        시나위 데이터셋은 주로 2010년 서울 국립국악원에서 편찬한 『한국음악, 한국음악, 제38집 : 시나위』의 남도시나위 각 파트별 악보를 채보하여 제작하였다. 해당 악보는 한국음악선집 제32집으로 출반된 음원을 채보하여 발간한 오선악보로 해당 악보를 채보한 음원의 연주자는 피리 한세현, 대금 원장현, 해금 김정림, 가야금 박준호, 거문고 한민택, 아쟁 김영길, 장구 조용복, 징 황광엽으로 구성돼있다. 이들 모두 당시 국립국악원 민속악단 단원으로 활동하고 있던 연주자들로 남도시나위의 성음을 잘 이해하여 시나위 가락을 창작할 수 있는 공신력 있는 연주단으로 구성되었다고 볼 수 있다. 해당 자료에서는 대금, 피리, 해금, 아쟁, 가야금, 거문고, 장구, 징이 전부 나타나는 총보와, 악기별 파트보로 구성되어 있고 두 악보는 같은 내용을 담고 있다. 해당 악보는 기록을 목적으로 한 것이기 때문에 실음으로 채보를 하였다고 기술되어 있으나(청: C, Cm) 실제로 음원과 비교하여 악보를 확인해보면 음원의 청(중심음) 높이가 2도가량 높은 것을 확인할 수 있었다.

        남도시나위 가락 데이터셋을 위한 가락을 선별할 때, 고려해야 하는 점은 다음과 같았다. 1) 학습 데이터셋이 각 장단의 특징을 살릴 수 있는가? 2) 해당 가락이 남도시나위의 음계를 잘 반영하는 가락인가? 3) 가락에 특정 악기의 개성이 과하게 드러나거나 해당 가락을 다른 악기로 연주로 하기에 불가능하지는 않은가?

        첫째, 시나위는 굿거리와 자진모리 두 장단으로 구성되어 있다. 국립국악원 악보에서는 두 장단 모두 12/8박자로 같으나 굿거리는 점4분음표 기준 45-50, 자진모리는 점4분음표 기준 75-96의 템포로 기록되어 있다. 두 장단의 템포와 장단형이 다른만큼, 악기 선율에서 나타나는 가락의 밀집도나 리듬형이 상이하다. 본 연구에서는 두 장단의 선율적 특성을 모델이 학습을 할 수 있도록 하기 위해서 굿거리와 자진모리의 데이터셋을 각각 따로 제작하였다.

        두 번째, 산조합주나 산조 등의 악곡과 연주자가 자신의 기량을 보여주기 위한 독주 부분에서는 변조 및 변청 등 변화가 일어날 수 있으나 시나위에서는 그 조의 변화가 크지 않은 편이다. 또한 해당 악보자료에서는 합주 부분과 대부분의 독주 선율에서 남도시나위 음계(육자배기토리)로 연주하는 것을 확인하였다. 따라서 가야금을 비롯한 변청-변조 부분을 제외하고는 대부분의 선율을 데이터셋으로 활용할 수 있었다.

        마지막으로 가야금 및 거문고는 발현악기의 연주 특성상 옥타브 음을 활용하는 경우를 많이 확인할 수 있는데, 이러한 가락은 해당 악기의 가락에서만 자주 출현한다. 다른 관악기(대금, 피리, 해금) 이러한 가락을 연주하기 어려울 뿐만 아니라 연주 시 자연스럽지 않게 느껴질 수 있기 때문에 대금, 피리, 해금, 아쟁의 파트보는 해당 가락 그대로 사용하였으며 가야금과 거문고의 가락에서 옥타브가 저음으로 도약하는 경우 해당 저음을 한 옥타브를 올려 악보를 수정하여 사용하였다.

        위에 언급한 기준에 따라 데이터셋에 쓸 가락을 선별하고, 선별된 가락들을 모델 학습에 용이하게 만들기 위해 2차로 수정하였다.

        우선, 앞꾸밈음 및 뒷꾸밈음은 심볼릭 표현에서 길이 값을 가지고 있지 않기 때문에 데이터셋 학습 후 생성 과정에서 오류를 일으킬 수 있음을 확인하였다. 이 문제를 해결하고자 꾸밈음으로 되어 있는 가락 중에 필수적이지 않은 잔가락은 제거하였고, 음악적인 맥락에서 중요한 가락으로 판단되는 경우 꾸밈음이 붙은 본음의 길이를 줄여 꾸밈음이 그만큼의 길이를 가지도록 편집하였다.

        이 작업 과정 중에서, 꺾는 음, 즉 Eb-D음과 F-Eb과 같은 꺾는 목에서 첫 음을 꾸밈음으로 처리한 것을 눈에 띄게 많이 확인할 수 있었다. 꺾는 목을 처리할 때 가상악기의 주법을 활용하여 후처리할 계획을 하였다. D는 육자배기토리에서 대부분 Eb으로 꺾어서 연주하기 때문에 Eb-D 꺾는 음을 전부 D로 수정하였고, F-Eb으로 나타나는 꺾는 목의 경우 Eb-D 꺾는 목과 달리 항상 나오지 않기 때문에 붓점 리듬형으로 악보를 수정하였다.

        또한 악기의 음역대를 고려하여 대금의 경우 기준음이 C5, 피리과 해금은 C4, 아쟁은 C3으로 구성되어 있음을 확인할 수 있었다. 이는 악기마다 남도시나위 음계의 중심음이라는 점에서 같은 역할을 하지만, 데이터셋을 학습하는 데 있어서 C5, C4, C3는 독립적인 음고값으로서 여겨져 각각의 특징을 개별적으로 학습해야 한다는 문제가 있다. 학습할 데이터셋의 양이 많지 않기 때문에 학습해야 하는 음고 값의 개수를 줄여 성능을 높이고자 대금은 전체 가락을 한 옥타브 내리고, 아쟁은 한 옥타브 올려 기준 음을 C4로 통일시켜주었다.

        생성된 가락이 음악적인 맥락을 파악하여 가락을 종지할 수 있게끔 선율의 음악적 흐름이 마무리되는 부분을 기준으로 악구(phrase)를 분할하였다. 굿거리는 총 40개의 악구, 자진모리는 35개의 악구로 나누어 학습을 진행하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 선율 작곡 모델 구조 및 학습
      
        5-1 모델 구조
        단선율 정보의 경우 각 음표를 자연어의 단어와 같이 취급할 수 있어 자연어 생성 모델의 하나인 언어 모델의 구조를 차용할 수 있다. 언어 모델은 지금까지 등장한 토큰(token)을 기반으로 다음에 등장할 토큰의 확률을 계산하는 모델이다. 음악에 적용할 경우, 지금까지 등장한 음표들을 사전 조건으로 주었을 때, 미리 정의된 어휘에 포함된 각각의 음표에 대해 다음에 등장할 수 있는 확률을 계산한다.

        2018년 이후로 GPT[38]와 같이 transformer 구조를 활용하는 것이 언어 모델 설계에서 주류가 되었으나 음악의 경우 비교적 한정적인 데이터셋의 크기 때문에 LSTM (long short-term Memory)이나 GRU (gated recurrent units)와 같은 순환신경망(RNN; recurrent neural network)을 활용하는 예시가 많다. 본 연구에서도 데이터셋의 크기를 고려하여 순환신경망의 일종인 GRU를 사용하였다. 그리고 그림 1과 같이 학습 파이프라인을 구성했다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Diagram of training pipeline
          
          

          

        

        심볼릭 음악을 위한 라이브러리인 ‘MusPy’[39]를 사용해MIDI, ABC, JSON 등 다양한 형식으로 되어있는 선율 파일을 읽고 각 선율을 음표의 열로 표현하여 데이터셋에 추가하였다. 이때 각 음표는 음고와 길이의 조합으로 구성된다. 주어진 데이터셋으로 언어 모델을 학습하기 위해서는 데이터를 다시 토큰의 열로 표현해야 한다. 이때 각 토큰은 음표나 쉼표 하나를 나타내게 되며 이외에 특수 토큰으로 시작 지점(‘start’)과 끝 지점(‘end’)을 나타내는 것으로 설계하였다.

        데이터셋에 포함된 모든 음고와 길이 중 고유한 값을 어휘(vocabulary)로 만들어 각 음고와 길이마다 고유한 순번을 가지도록 만들었다. 이를 통해 각각의 음고와 길이를 사전 상의 순번으로 치환하여 표현하여 신경망의 입력으로 활용한다. 본 작품에서는 사전학습 데이터셋과 시나위 데이터셋 공통의 어휘를 가지고 있어야 사전학습 데이터셋으로 학습한 모델을 시나위 데이터셋으로 미세 조정하여 최종 모델을 학습할 수 있다. 따라서 데이터셋을 전처리할 때 공통의 어휘를 만드는 과정을 포함했다.

        음고와 길이는 각각 독립된 원-핫 벡터(one-hot vector)와 같은 형태로 표현되며 각각의 벡터는 임베딩 레이어를 통해 밀집 벡터(dense vector)로 변환된다. 이때 임베딩 레이어의 가중치 값은 모두 학습 가능한 파라미터이다. 임베딩 레이어를 활용하여 각 음고와 길이를 40차원의 벡터로 변환하였으며 이를 이어 붙여 80차원의 임베딩 벡터를 순환신경망 레이어의 입력으로 활용했다.

        순환신경망은 입력으로 들어온 벡터 xt와 이전 단계의 은닉 상태(hidden state) ht-1를 이용하여 현재 단계의 은닉 상태 ht를 계산한다. 이 계산 과정에서 GRU는 리셋 게이트와 업데이트 게이트를 활용하여 각 단계에서 은닉 상태를 얼마나 보존하거나 업데이트할 것인지를 결정한다[40]. 본 연구에서는 이러한 GRU 레이어를 5개를 쌓아올린 구조를 활용하였다. 이렇게 생성된 각각의 단계에 대한 은닉 상태 출력 ht를 선형 레이어에 입력으로 주어 어휘에 존재하는 모든 ‘단어’에 대한 등장 확률 로짓(logit)을 계산하게 하고 여기에 소프트맥스(softmax) 함수를 활용하여 각 단어의 등장 확률이 0과 1 사이의 값을 가지게 하며 어휘에 존재하는 모든 단어의 등장 확률의 합이 1이 되게 만든다. 본 연구에서 어휘의 단어는 어휘에 대한 소프트맥스와 길이 어휘에 대한 소프트맥스 출력값을 별도로 계산한다. 이 과정을 도식화한 것은 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Diagram of model architecture
          
          

          

        

      

      
        5-2 학습
        전체 데이터셋을 9:1의 비율로 훈련 데이터셋과 검증 데이터셋으로 나누어서 진행했다. 일반적으로 인공신경망 모델을 학습할 때 훈련, 검증, 시험 데이터셋으로 나누지만 본 연구의 목적이 시험 데이터셋에 대해 펄플렉서티(perplexity)와 같은 성능을 평가하는 것이 아니라 창작에 활용할 수 있는 선율을 생성할 수 있도록 모델을 학습시키는 것이기 때문에 최대한 많은 데이터를 훈련에 사용하고 별도의 시험 데이터셋을 활용하지는 않았다.

        모델 학습을 위한 손실 함수로는 분류 모델 및 언어 모델 학습에 널리 활용되는 NLL(negative log-likelihood)을 사용하였다. 이전에 등장한 음표들이 주어졌을 때 모델이 예측한 다음에 올 음표의 음고와 길이의 확률 분포에서, 실제 다음에 오는 음고와 길이에 해당하는 확률값의 음의 로그 값에 해당한다. 모델이 n번째 음표로 예측한 확률 분포 중 i번째 음고의 확률을 y^n(i)라고 표기하고 실제 n번째 음표의 음고를 yn이라고 할 때, N개의 입력 음표에 대한 NLL 손실값 Ly,y^를 수식으로 표현하면 아래와 같다.
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        위와 같은 NLL 손실 함수를 음고와 길이 각각에 대해 계산하여 합산한 값을 최종 손실 값으로 활용하여 이를 최소화하는 방향으로 학습하였다.

        Adam optimizer[41]를 이용해 모델의 가중치를 학습했으며, 초기 학습률은 0.001을 사용했다. 훈련 데이터에 포함된 모든 곡을 한 번씩 학습에 활용하는 것을 에포크(epoch)라고 할 때, 매 세 번의 학습 에포크마다 검증 데이터셋에 대한 손실값(validation loss)을 측정하여 모델의 학습 상황을 관찰하였다. 훈련 중 두 번 연속 (6 에포크에 해당)으로 검증 손실값을 역대 최솟값 보다 낮게 개선하는 데 실패한다면 학습률에 0.3을 곱해 학습률을 낮춰주는 방식을 적용하였다. Early stopping을 이용해 검증 손실값이 9 에포크에 동안 줄어들지 않는다면 학습을 멈추도록 진행했다. 사전 학습에서는 early stopping에 의해 에포크가 65일 때 학습을 멈췄다.

        사전 학습한 모델을 바탕으로 장단별 시나위 멜로디 데이터셋을 이용해 미세 조정을 진행했다. 특정 장단의 시나위를 생성하는 모델을 만들기 위해 해당 시나위 장단 데이터셋으로 미세 조정하였다. 미세 조정에 사용된 요소와 파라미터들은 사전학습을 진행했을 때와 동일하다. 미세 조정에서는 굿거리는 84 에포크, 자진모리는 93 에포크가 지나고 학습을 중단했다.

      

      
        5-3 생성
        ‘start’ 토큰에서부터 시작해 매 음표 임베딩을 순환신경망에 입력하고 이를 통해 계산된 다음 음표의 확률 분포를 기반으로 음고와 길이를 가중치 샘플링하여 음표를 생성한다. 생성된 음표는 다시 재귀적으로 입력되어 그다음 음표를 순차적으로 생성하게 된다. 사용자가 지정한 음표 길이에 도달하거나 ‘end’ 토큰을 생성하였을 때 선율 생성을 종료한다. 생성된 선율은 MIDI 형태로 변환하여 그림 3과 같이 악보로 출력할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            (a), (b) Melodies generated by model after pre-training (c), (d) Sinawi melodies in goodgeori jangdan generated by model after fine-tuning, (e), (f) Sinawi melodies in jajinmori jangdan generated by model after fine-tuning
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 선율 작곡 모델 구조 및 학습
      인공지능 모델의 작곡을 통해 인간 연주자와 기계의 합주를 선보이는 작품을 만들기 위해서 기계가 맡은 기계가 맡은 파트의 연주를 자연스러운 연주 오디오로 합성해야 한다. 이를 위해 현재 활용 가능한 국악기 가상악기가 어떤 종류가 있는지 조사하였고 가상악기의 표현력을 충분히 잘 활용할 수 있는 방식으로 선율을 편집하여 작품을 구성하였다.

      
        6-1 가상악기 선택 및 시김새 구현
        생성된 MIDI를 국악 가상악기로 연주하기 위해 ‘OX 가상악기 (한양대학교)’, ‘국악 (Gugak)(서울대학교)’, ‘삼현육각 (전북대학교)’의 현존하는 세 가지의 가상악기를 비교했을 때, 이 중 ‘삼현육각’이 주법 및 피치 벤더(pitch bender)를 자유롭게 조작하여 가장 실제 연주에 가까운 소리를 구현해낼 수 있음을 확인하였다.

        ‘삼현육각’은 실제 연주를 샘플링하여 제작하였으며 키 스위치(Key Switch) 및 벨로시티(Velocity)를 조절하여 선택할 수 있어 국악기 특유의 시김새 주법을 적용하여 연주 소리를 합성할 수 있다. 사실적인 국악기 표현을 재현하기 위하여 악기의 특성과 음계의 특성에 맞게 선율의 각 음표에 어울리는 주법을 규칙기반으로 적용하였다. 대금의 경우 C5(본청 한 옥타 위의 음)보다 높은 음의 경우 청소리(E2, Cheong Sori)를 적용하여 대금이 고음을 낼 때 나는 청소리를 구현하였으며 떠는 목(G3, G4)은 굵게 떠는 청(D#2, Slow Vibrato) 주법을 적용하여 육자배기토리의 떠는 목 시김새(굵은 요성)을 구현하였다. 해당 사항에 없는 음의 경우 일반 주법(C2, Relaxed Long)을 적용하였다. 또한 꺾는 청 (D4)에서는 피치 벤더를 이용해 음표의 시작과 동시에 원음보다 반음가량 높은 음에서 원음으로 음고가 변하도록 하여 육자배기토리의 꺽는 목 시김새를 구현하였다. 가야금의 경우 떠는 청(G3, G4)은 빠른 비브라토(D#1, Fast Vibrato)를 적용하여 떠는 목 시김새(굵은 요성)을, 꺾는 청(D3, D4)은 벨로시티를 90아래로 조절 후 E1(Bend Dn) 주법을 적용하여 꺾는 목 시김새를 구현하였다.

      

      
        6-2 작곡 과정
        작품의 구성은 다음과 같이 작곡하였다.

        
          	• 도입가락 1장단: 장구


          	• 굿거리 46장단: 합주 20장단, 대금 독주 8장단, 합주 4장단, 가야금 독주 8장단, 합주 6장단


          	• 자진모리 45장단: 합주 18장단, 해금 독주 7장단, 합주 20장단


        

        학습한 모델을 통해 생성한 150개의 선율 중에서 굿거리와 자진모리 중 각각 20개의 악구를 선별하여 작곡에 활용하였다. 무대용 기악합주곡으로 시나위를 연주할 때 합주 중간에 악기마다 연주자의 기량을 보여줄 수 있는 독주를 구성하는 것에 착안하여 굿거리에서는 차례대로 대금과 가야금 독주 파트(8마디)를, 자진모리에서는 연주자가 자유롭게 연주할 수 있도록 타악기 반주만 연주되는 파트(7마디)를 구성하였다. 앞서 언급한 대로 발현악기의 경우에는 옥타브 관계의 장식음을 자주 활용하므로 가야금 선율의 경우 길이가 긴 음표가 있을 때 한 옥타브 아래 음표를 거쳐 연주하는 식으로 선율을 수정하였다. 장구와 징은 Native Instrument 사의사물놀이(samulnori) 가상악기를 사용하여 합성하였다. 징은 각 장단의 첫 박(강박)을 연주하도록 하였다. 굿거리 및 자진모리의 첫 장구 장단은 도입 장단을 사용하였으며, 도입 장단 이후에는 굿거리 12박 중 앞의 6박자는 5종의 장단형, 뒤의 6박자는 4종의 장단형을 무작위로 조합하여 굿거리는 20개, 자진모리는 4개의 자진모리 장단형 중 무작위로로 샘플링하여 총 92개의 장단 음원을 제작하였다.

      

      
        6-3 인터랙티브 시각화
        본 작품에 시각적인 효과를 가미하기 위해 연주자의 해금 소리와 반주의 장구 소리에 맞추어 연주자의 뒤에서 움직이는 배경 형태의 인터랙티브 시각화를 적용하였다. 시각화의 스타일은 인공지능과 사람의 연주가 어우러져 만들어낸 현대적인 한국화라는 콘셉트로 디자인하였다.

        
          1) 1차 작업
          조선시대 궁궐에 배치된 일월오봉도[42]는 어좌의 뒤에 놓여 배경을 이루는 병풍이다. 일월오봉도가 산과 물이 있는 병풍이라는 데에서 착안하여, 그림 4 및 그림 5와 같이 1차 시각화 작업을 진행하였다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Screenshot during goodgeori(굿거리) from the first visualization design
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Screenshot during jajinmori(자진모리) from the first visualization design
            
            

            

          

          해금 소리를 마이크를 통해 실시간으로 받아, 시간에 따른 음압 변화는 황토색 산으로, 스펙트로그램은 남색 물로 표현하였다. 검은 세로선으로 병풍의 형태를 모사하였으며, 컴퓨터가 내는 장구의 ‘덩’ 소리에 맞춰 불꽃이 터지는 효과를 주었다.곡의 중반에 장단이 바뀌며 빠른 템포로 넘어감에 따라, 색상 변경을 통해 더 도시적이고 강렬한 느낌을 주었다. 또한, 스펙트로그램을 연속적이지 않은 디지털 신호의 그래프와 같이 표현하여 현대적인 느낌을 가미하였다.

        

        
          2) 2차 작업
          두 번째 작업에서는 장단의 변화에 따른 컬러 팔레트 변경, 스펙트로그램을 통한 산 표현은 갖고 가되, 작업의 디테일에 변화를 주었다. 정선의 ‘산월도’와 같은 조선 시대 회화 작품을 보면 먹의 농담과 선의 반복을 통해 산과 바위를 표현한 것을 볼 수 있다. 정홍래의 ‘욱해창응’에서는 비슷한 형체의 반복을 통해 물을 표현했다. 이 점에서 착안하여 시각화 작업에 변화를 주었다.

          그림 6과 그림 7처럼 산의 경우, 산 모양의 기본 형태를 잡은 후 이 안에서 스펙트로그램의 변화를 나타내도록 하여 좀 더 산의 모양을 부각하고, 다수의 레이어를 통해 산의 농담을 표현하고자 하였다. 산의 양옆에 배치된 바위 또한 같은 방식으로 농담을 표현하였다. 직사각형 형태의 기본 도형을 활용함으로써 바위의 조형에 현대적인 느낌을 가미하였다. 물의 경우, 그림 8의 (a)와 (b)에서 제시된 SVG (scalable vector graphics) 그림을 키프레임으로 장단에 맞추어 바뀌게 하여 일렁이는 물의 모습을 표현하였다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Screenshot during goodgeori from the second visualization design
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Screenshot during jajinmori from the second visualization design
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              (a) The first keyframe of the changing wave (b) The last keyframe of the changing wave (c) Four SVG images that represent water splashing
            
            

            

          

          해당 움직임을 여러 개 배치하고 같이 움직이게 하여, 하나의 거대한 물길처럼 보이게 하였다.

          장구의 ‘덩’ 소리에 맞추어서는 물이 튀기는 모습을 표현했다. ‘덩’ MIDI 신호에 맞추어 그림 8의 (c)처럼 4가지의 SVG 그림 중 하나가 무작위로 나타났다 사라지는 형식으로 물이 튀는 모습을 표현하였다.

        

      

      
        6-4 실연 과정
        1차, 2차 녹화는 서강대학교 하비에르관 이멀시브홀에서 이루어졌다. 그림 9와 같이 시각화 영상은 4K 빔프로젝터를 통해 10,290mm x 5,788mm 스크린에서 사영되고, 연주자는 스크린 앞에 앉아 연주한다.실연을 위한 설치에는 전면 스크린과 빔프로젝터 외에도 PC 1대와 마이크 1대, 스피커가 사용되었다. PC에서는 해금 연주와 컴퓨터의 장구 MIDI 신호를 인풋으로 받아, 음악과 이에 맞는 시각화 영상을 각각 스피커와 스크린에 내보낸다. 이를 위해 마이크는 해금에 가까이 두고, 음악 시퀀스를 재생할 DAW (digital audio workstation)를 컴퓨터 내부에서 실행한다. 이중 장구 MIDI 시퀀스를 시각화 프로그램에서 인풋으로 받을 수 있도록 가상 MIDI 버스를 이용했다. 1차 작업을 이용한 작품 연주 영상(https://youtu.be/d9kmgFlR94M)과 2차 작업을 이용한 작품 연주 영상(https://youtu.be/MJNGXpRdKpg)을 각각 그림 10의 모습으로 기록하였다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            The technical rider for performance
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Screenshots of 1st performance with goodgeori (a) and jajinmori (b), and 2nd performance with goodgeori (c) and jajinmori (d). The difference between the two performances is the version of the interactive visualization video. The link for the video is introduced in section 6-4.
          
          

          

        

        또한 2022년 12월에 인도 벵갈루루에서 개최된 음악 정보학 분야의 저명한 국제학회인 ISMIR (International Society for Music Information Retrieval Conference)의 Music Program에 선정되어 인도 과학원(IISc; Indian Institute of Science)의 J N Tata Auditorium에서 본 작품의 실제 라이브 연주를 선보였다[43].

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 결론
      본 논문에서는 인공지능 모델을 활용하여 새로운 국악 선율을 작곡하고 이를 이용해 인간 연주자의 즉흥연주와 인공본 연구의 의의는 전통적인 음악적 특성을 존중하면서도 새로운 창작 방법을 탐색하고자 함에 있다. 이러한 탐색은 인간연주자와 인공지능과의 공존을 도모해 전통 예술과 현대 기술의 융합에 대한 새로운 가능성을 보여준다. 또한 시나위뿐만 아니라 다른 국악 곡에서의 창작에서도 참고할 수 있는 중요한 자료가 될 것으로 기대한다.

      이번 연구에서는 시나위를 대상으로 딥러닝을 활용한 작곡 시스템을 구현했으나, 향후에는 다양한 국악 곡에 대한 작곡 시스템으로 확장이 가능하다. 또한 본 작업에서는 데이터셋 전처리와 멜로디에 대한 규칙 기반 방법을 사용하여 적합한 연주 기법에 따라 시김새와 농현을 구현했지만, 앞으로 선율생성 모델이 시김새와 농현을 직접 모델링하는 방향으로의 추가적인 연구가 필요하다. 또한 딥러닝 기반 언어 모델을 이용하여 다양한 모델을 학습하기 위해서는 국악의 특징을 충분히 고려한 심볼릭 데이터셋의 구축이 필요하다는 것을 확인하였다. 현재 공개된 국악 관련 심볼릭 데이터셋이 없는 시점에 국악 전공자들과 관련 연구자들이 함께 국악 데이터셋의 형태와 기준을 고민하고 합의하여 정립하는 것은 향후 딥러닝을 활용한 국악 연구에 커다란 숙제이자 도약을 위한 발판일 것이다.
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