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요약

자동 음악 생성 기술은 최근 몇 년 동안 매우 활발하게 연구되어 왔다. 그러나

이러한 연구에서 음악을 데이터로만 분석하는 것이 일반적이었고, 음악의 기반지

식을다루는것은생략되거나어려운작업으로간주되었다.특히음악의각마디의

특성을분석하고이에기반지식을적용하는과정은사람의작곡에서는필수적임에

도불구하고,자세하게다루어지는연구가많지않다.우리는마디의음악적특성과

선제 되는 음표 조건을 고려하여 각 마디를 생성함으로써 음악을 생성하는 모델을

제안한다.

먼저 심볼릭 음악 데이터를 상대적 음고 피아노 롤 표현(Relational Pitch Pi-

anoroll Representation)으로분석하여피아노롤(Pianoroll)기반미디(MIDI)인코딩

방법의 활용도를 높이고 생성된 결과를 음악적으로 광범위하게 사용할 수 있도록

하였으며,이를응용하여다양한이미지기반모델을학습시켜유의미한결과를얻

어낼수있도록하였다.

또한심볼릭음악데이터생성을위해다중벡터조건부딥컨볼루셔널적대적생

성망(Multi-vector Conditional Deep Convolutional Generative Adversarial Network)

를사용하여선제되는음표조건과음악적특성레이블을반영하여새로운미디데

이터를 생성하도록 모델을 훈련했다. 또한 음악적 기술 레이블의 조합을 얻어내기

위하여 Long Short-Term Memory와Gated Recurrent Unit을활용하였다.결과적으로

모델 FLAGNet은 다양한 음악적 요소를 고려하여 인상적인 심볼릭 음악을 생성할

수있음을보였다.
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제 1장서 론

1.1 연구배경

심볼릭 음악은 귀로 들을 수 있는 형태의 WAV 음원 파일과는 다르게, 각 음의

시작점과길이,악기의정보등을담고있는데이터를의미한다.현대시대에가장널

리사용되는형태는MIDI(Musical Instrumnet Digital Interface)이며,아래그림1.1과

같은악보역시가장잘알려져있는심볼릭음악의한종류이다.이런심볼릭음악은

음악 프로덕션, 음악 연주, 음악 편곡 등에 매우 유용하게 사용된다. 또한 일반적으

로상당히용량이높은음원파일과는다르게,비교적가벼운용량을지니므로음악

데이터를저장하는데에있어매우효율적으로사용된다.

MIDI [1]는 PC와전자악기간의명령어와,전자악기로보내는연주용음표의형

태,그리고악보를구성하는기록의 3가지내용으로구성된다.이중사용자가직접

접근하여다루는데이터는일반적으로악보를구성하는기록이다.여기에는하나의

음악에해당되는 Track이라는단위가존재하며,그안에각악기에해당되는 Chan-

nel, 그리고 그 내부에 또 다시 각 음표의 음고, 길이, 세기 등의 정보가 담겨있는

형태로 이루어져 있다. 이러한 MIDI 데이터를 활용한 연구는 현대음악학, 실용음

악,정보과학등다양한분야에서이루어져왔다.

자동음악생성과관련된컴퓨팅기술은오랫동안연구되어왔다.광범위한음악

데이터셋에대한접근성이증가함에따라 WAV기반기술,심볼릭음악기반기술

등을기반으로한다양한최신모델들이제안되었으며,순환신경망 [2],적대적생성

네트워크 [3],강화학습 [4],트랜스포머 모델 [5]등다양한딥러닝기술로음악을

생산하는 모델이 연구되었다. 그러나 이들이 제안하는 기술은 미적인 음악을 제작

6



그림 1.1:심볼릭음악중하나인악보.음악의정보,각악기의정보,그악기가연주

에야할음들의정보가수치화/도식화되어표현된형태.

하는것과는다소다르다.기존의자동작곡은종종음표의적합성과데이터셋과의

유사성정도를식별하여모델을구성하는반면,실제인간의작곡은각음표의숙련

된응용을통해음악적구조를구성하고이를사용하여음악전체의흐름을만든다.

그러나기존생성모델들은음악에대한기반지식을적절히활용하여음악을만들

7



어내는것을고려하지않거나,이를어려운일로받아들이는경우가많다.

음악적 기반 지식을 생성 모델에 적용하는 것을 목표로 하는 연구 역시 이루

어지고 있다. 그 중에는 리듬, 음의 흐름(Contour) 및 음의 분리&통합과 같은 기반

지식을분석하고이를심볼릭음악데이터인MIDI(Musical Instrument Digital Inter-

face) 데이터에 적용하여 생성하는 연구 [6]도 있으며, 또 다른 한 연구 [7] 에서는

Description-to-Sequence작업으로음악의예술적특징을직접글로표현하면,이를

하나의 Sequence로 encoding하여제어하기도하였다.그리고저수준의음악적특징

을모델링하여고수준의음악적특징을다룰수있도록제안된특성모델링연구도

이루어졌다. [8] 이러한 음악의 기반 지식을 인간 수준에서 적용하는 연구는 생성

모델의확장성을높일뿐만아니라듣기좋은음악을더많이만들어내는데도움이

된다.

RNN과 트랜스포머와 같은 시퀀스 기반 모델들은 음악 생성을 위한 신경망 모

델에서가장자주사용되는기술이다 [9] [5].이러한경향이생기는큰이유는음악

역시시간에따라음들이배치되어있는시계열데이터이기때문이다.그러나음악

은 단순한 시계열이라고 하기에는 입체적인 구조를 지니고 있어 MIDINet [10] 및

MuseGAN [3]모델과같이 CNN,특히 GAN을사용하는연구또한많이이루어지고

있다. 그림2.1은 MIDINet의 심볼릭 음악 생성 구조를 나타낸다. 또한 음악의 스타

일을조건으로주어음악을생성하기위해이미지기반모델인 CNN과시계열기반

모델인 Long Short Term Memory(LSTM)를모두사용하는연구도있다 [11].그들은

음악생성알고리즘에 CNN을사용하는것이꽤유효하고학습시간에대해더나은

성능을가질수도있음을입증했다.
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그림 1.2:심볼릭음악을 Image로처리하여 CNN을활용해새로운음악을생성해내

는MIDINet모델.

1.2 연구목표

이러한 배경을 바탕으로, 음악적 기반 지식을 생성 모델에 적용하기 위해 생

각해낸 아이디어는 마디 수준에서 음악적 기술을 레이블링하고 Deep Conditional

GAN(DCGAN) [12]을사용하여그레이블들을 Condition으로주어MIDI가생성될

수 있는 환경을 구성하는 것이다. 그러나 마디 수준의 레이블을 DCGAN으로 구조

에삽입하여MIDI를생성하는것만으로음악을만드는데는한계가있다.왜냐하면

음악을 구성함에 있어 따라 다른 마디들의 흐름을 따라가는 과정이 필요하기 때문

이다. 따라서 우리는 2가지 방법을 통해 생성되는 마디가 음들의 흐름을 따를 수

있도록 한다. 하나는 음악 데이터 셋에 주어진 각 마디의 음악적 기술 레이블들을

기반으로 Gated Recurrent Unit(GRU)와 LSTM 구조가 포함되어 있는 RNN 모델

을 학습시켜 음악 기술 레이블의 시퀀스가 어떻게 조합되어야 하는지를 학습한다.

이를통해어떤음악적기술레이블을생성해야자연스러운마디를생성할수있는

지를표현해줄수있다.또한주어진레이블을기반하여생성하는과정에서레이블

벡터만을주는것이아니라선제되는마디의음들을벡터화하여 Condition을주게

된다.이때 pix2pix [13]모델의아이디어를사용하여선제되는마디의음들에기반
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해MIDI생성이조절될수있도록한다.

이미지 기반 분류 모델과 생성 모델을 사용하기 위해, 우리는 피아노 롤 기반

인코딩 방식으로 MIDI 데이터를 처리한다. 피아노 롤 기반 인코딩 방식은 심볼릭

음악연구분야에서이미지기반인코딩방식의절대적인비중을차지하고있는방

식으로, 주어진 심볼릭 음악을 하나의 이미지 상에 표현하는 방식이다. 피아노 롤

기반 인코딩 방식은 특히 심볼릭 음악 데이터 표현을 위해 많은 연구 [14] [?]에서

사용되었다. .

이러한피아노롤기반인코딩방법은이미지기반모델을쉽게사용할수있고

시각적으로직관적인정보를제공할수있다는장점이있다.그러나기존의피아노

롤기반인코딩방법은사용가능한모든음고(Pitch)를제어하면서데이터의크기가

많이증가하고,데이터가희소(Sparse)해진다는단점이있다.

따라서 우리는 이미지 크기를 적절하게 줄일 수 있도록 상대적 음고 변화를 기

반으로 한 피아노 롤 기반 인코딩 방법을 제안한다. 이 접근 방식은 데이터 셋에서

주어진 음악의 음계에 의존하지 않고 학습과정에서 음악 데이터를 사용할 수 있도

록 하며, 생성된 마디를 12개의 기본 음계(C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, B)

및각마디의코드와매칭하여사용할수있기때문에생성된음악에대한더유연한

활용범위를제공한다.또한MIDI마디를상대적인음높이변화로처리하여절대적

인음고값은잃게되지만마디에주어진음악적기술을유지할수있는데,이는위

인코딩방식에서MIDI마디가음의흐름정보를유지하기때문이다.

결과모델인 FLAGNet은음악바에포함된음악기술을사용하여음악영역지

식을 이해하고, 음악 기술의 순서를 분석하여 음악의 전체적인 흐름을 제어하고,

생성된이미지를처리하여심볼릭음악을만들수있을뿐만아니라모든기본음계
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및마디의코드를활용할수있다.
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제 2장배경이론및관련연구

본 장에서는 연구에 필요한 배경 이론들과 진행된 연구에 대한 관련 연구를 기

술한다.

2.1 배경이론

2.1.1 심볼릭음악의표현방식

심볼릭 음악을 사용하는 연구에 있어, 가장 중요하게 다루어지는 것 중 하나는

심볼릭음악을어떤형태로인코딩하여사용할것이냐는점이다.심볼릭음악그자

체를사용하기보단,심볼릭음악에담겨있는정보를정제하여전처리를한이후에

사용하는것이일반적으로많이사용되는형태이다.

이러한심볼릭음악을인코딩하는방법중에가장많이사용되는두가지가사건

기반(event-based)방식 [15] [16] [5]과이미지기반(image-based) [3]방식이다.

첫째로,사건기반방식에서는심볼릭음악에담겨있는다양한정보들이시계열

토큰으로변환되어사용된다.대표적인방식으로는 REMI [17]가있다. REMI는각

음들의 정보 하나하나를 토큰화(Tokenization) 하여 데이터를 구성하는 형태이다.

이런 형태의 인코딩 방식은 심볼릭 음악을 길이가 긴 하나의 1차원 시계열로 나타

내기 때문에, 트랜스포머 [18]와 같은 고성능의 시계열 분석 모델을 활용하기 위해

사용되는경우가많다.

두번째로,이미지기반방식에서는심볼릭음악에담겨있는정보들이하나의이

미지로표현되어사용된다.가장널리사용되는방식은피아노롤이있다.고전적인

피아노 롤은 피아노의 연주를 위하여 피아노의 악보를 하나의 좌표체계 하에 표현
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그림 2.1: REMI인코딩의예시.심볼릭음악데이터가토큰화되어저장된다.

한 형태로 이루어져 있었으며, 이러한 형태가 아이디어가 현대사회로 이어져와서

DAW(Digital Audio Workstation)에서 악보, 즉 심볼릭 음악을 시각화하기 위해 사

용되는일반적인방식으로자리잡았다.그림2.2에널리사용되는형태의피아노롤

예시가있다.일반적인피아노롤은가로축은시간,세로축은음의높이를의미하며,

특정음이연주되는시간에,그음의높이에해당되는부분에 1을,그리고나머지부

분에 0을주는이진행렬의형태로사용한다.이러한형태의인코딩방식은입체적인

구조의파악과 VQVAE와같은다양한이미지기반모델을활용하기위해사용되는

경우들이많다. [19] [20]

2.1.2 조건부적대적생성네트워크

적대적생성네트워크(Generative Adversarial Networks, GAN) [21]은생성자 G

와판별자D라는두개의적대적인모델을포함하고있다.생성자 G는주어진데이

터들의 분포를 학습하여, 저차원의 노이즈 z ∈ IR로 부터 주어진 데이터와 유사한

새로운데이터를생성해내는것을학습한다.판별자 D는주어진데이터에대해서,

이것이 정말 주어진 데이터인지, G가 생성해낸 가짜 데이터인지 구별해내는 것을
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그림 2.2: DAW에서사용되는피아노롤의예시.본그림은음고가일부만표기되어

있다.
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학습한다.주어진데이터 X에대해서, G와 D는아래식에기반하여학습을진행하

게된다.

min
G

max
D

V (G,D) = Ex∼PX
[log (D(x))]

+ Ez∼PZ
[log (1−D(G(z)))]

(2.1)

x ∼ PX 는실제데이터의분포를의미하고, z ∼ PZ는무작위노이즈데이터의

분포를의미한다.

하지만 단순히 데이터를 생성해내는 것 뿐만아니라, GAN 모델에 특정 레이블

을 조건으로 주어 그에 맞게 생성을 학습하도록 할 수도 있다. 조건부(conditional)

GAN [?]에서는, 조건 c ∈ {f1, f2, . . . , fn}이 GAN 모델에 추가된다. G 와 D는 주

어진조건 y에대하여학습이된다.이러한상황에서의모델이학습하게되는식은

아래와같으며, y가단순히 GAN의목적함수에추가된형태이다.

min
G

max
D

Vc(G,D) = Ex∼PX
[log (D(x|c))]

+ Ez∼PZ
[log (1−D(G(z|c)))]

(2.2)

이는 G가 주어진 특정 레이블, 즉 조건 y에 대하여 데이터를 생성해내는 것을

학습할 수 있도록 한다. 위와 같이 레이블을 주어 GAN Model에 조건을 추가하는

방식은 조건이 결국 특정 레이블로 주어져 있어야 한다는 점과 조건을 하나의 Sin-

gleton값으로밖에할수없다는점이한계가있다.

Pix2Pix [22]모델에서는이러한조건을하나의값이아닌이미지,즉고차원데

이터로 조건 c를 주어 목적하는 Target xt을 만들 수 있도록 하는 모델을 제안한다.

이 경우 목적함수는 2가지 항으로 나누어지는데, GAN에서 사용되던 데이터의 분

포를 따르도록 하는 1가지 항과, 주어진 Condition에 대하여 그 Target을 얼마나 잘

따라해 내었는지를 확인하는 L1 손실함수를 추가하여 더해주는 식으로 구성되어
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있다.목적함수는다음과같다.

G∗ = min
G

max
D

[V (G,D) + λLL1(G)],where

LL1(G) = Ex,c,z∥xt −G(z|c)∥1
(2.3)

위와같은방식을활용하여다차원의데이터를조건으로주어,이에맞게새로운

데이터를생성해낼수있도록학습할수있다.

2.2 관련연구

2.2.1 자동음악작곡

자동으로 음악을 작곡하는 모델은 오랫동안 연구되어 왔지만, 특히나 다양한

딥러닝모델의발전하에그성능이비약적으로상승해왔다.그중에는Wav데이터

를 직접 학습하여 음악을 생성하는 JukeBox [23]와 같은 모델이 있고, 심볼릭 음악

데이터들을 활용하여 음악을 생성하는 모델들이 있다. 심볼릭 음악 데이터들을 활

용하여 음악을 생성하는 모델은 또 다시 이미지 기반의 인코딩을 활용하는 연구와

사건기반의인코딩을활용하는연구로나누어진다.

사건기반의인코딩을활용하는연구에는Music Transformer [5], POP Music Trans-

former [17]등이있으며,이미지기반의인코딩을활용하는연구에는MIDINet [10],

Symbolic Loop생성모델 [19]등이있다.특히나최근에는 Transformer모델을활용

하여데이터를분석하는다양한모델들이최첨단의성능을지니고있다.

이들 중에서도 음악적 기반 지식을 생성 모델에 적용하는 것을 목표로 하는 연

구 역시 이루어지고 있다. 그 중에 한 연구 [6]는 리듬, 음의 흐름(Contour) 및 음

의분리&통합과같은기반지식을분석하기위해 Extraction-Residual Latent Space

Decoupling Model algorithm을 활용하여 직접 음악적 요소들을 추출해낸다. 그 후

에 LSTM 기반 모델을 활용하여 심볼릭 음악 데이터인 MIDI(Musical Instrument

Digital Interface) 데이터에 적용한다. 또한 MuseMorphose [24]라는 연구에서는 하
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나의 Transformer에 In-attention conditioning 기술을 적용하여 음악적 기반 지식을

별도로넣어주고,이에맞게음악을생성하는결과를보여주었다.

2.2.2 피아노롤의새로운표현방식

피아노 롤 기반 인코딩 방법은 이미지 기반 모델을 활용할 수 있다는 점에서

장점을 지니지만, 동시에 많은 단점들이 존재한다. 첫째로, 데이터가 굉장히 희소

(Sparse)해진다. 모든 시간과 모든 음고를 전부 담을 수 있는 격자(Grid)의 형태의

이미지에연주되는음만의정보가들어가기때문에들어가는정보의양에비하여

데이터의크기가커지게되고,이러한현상을데이터의용량이단순히늘어나는것

뿐만 아니라 모델을 학습시키는 과정에서 성능을 떨어트리는 이유가 될 수 있다.

둘째로, 음의 세기 정보를 담을 수 없고, 반복되는 음과 한번 길게 연주하는 음을

구분할 수 없다. 셋째로, 음의 높이를 이미지의 높이 값으로 구분하는 형태의 데이

터이기때문에음악의화음이나코드,차트등의정보를반영하기어렵다.

이들중두번째단점을해결하기위해제안된새로운형태의피아노롤이있다.

이는 CONLON피아노롤으로,연주되는음의세기와길이를담는 2개의 Channel을

구성하여피아노롤을발전시킨형태이다.그림2.3에 CONLON피아노롤의예시가

나와있다. 하지만 이러한 형태를 사용하고도 데이터는 여전히 희소하다는 단점이

존재했고, 음악의 화음과 코드, 차트 등의 정보를 다루기 어렵다는 단점은 그대로

존재하였다.

우리는 이런 단점을 해소하기 위하여 상대적 음고의 변화만을 담는 인코딩 방

식을 제안한다. 또한 우리가 제안하는 피아노 롤은 일반적인 방식의 피아노 롤에

적용하기때문에음의세기정보를담을수없고,반복되는음과한번연주되는음을

구분할 수 없다는 단점이 존재할 수 있다. 하지만 우리가 제안하는 인코딩 방식의

경우 음의 세기 정보를 담아서 사용하기 때문에 음의 세기 정보를 담을 수 있으며,

CONLON 피아노롤에서의 확장 역시 가능하므로 이와 같은 단점들을 제거할 수

있다.
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그림 2.3: CONLON 피아노 롤의 예시. 빠르게 반복되는 음과 음의 세기를 모두 반

영할수있다.
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제 3장제안기법

이장에서는자동음악생성모델인 FLAGNet을구성하기위하여사용한 MIDI

의전후처리방식과구성한생성모델에대하여설명한다.

3.1 MIDI의상대적음고피아노롤표현

MIDI데이터를행렬로표현하는방식인피아노롤기반인코딩방식은음악생

성 연구에 널리 사용되어 왔다. [14] 우리는 이러한 인코딩 방식을 기본으로 하되

피치 정보를 상대적인 값으로 처리하여 최적화하는 상대 음고 피아노 롤(Relative

Pitch Pianoroll)을제안한다.우리는단지상대적인차이로만피치정보를유지한다.

이방법은음의흐름정보를유지하면서데이터의크기를줄이고피아노롤매트릭

스가너무희소(Sparse)해지는것을방지할수있다.그리고우리는디코딩과정에서

어떤피치를사용할지결정하기만하면어렵지않게MIDI데이터를얻어낼수있다.

MIDI의 각 마디는 행렬 M ∈ {0, V ∈ [1, 128]}n×m로 표현된다. 여기서 V는 음의

세기(Velocity)를의미하고 n은사용가능한피치변경범위이며m은하나의마디에

존재하는타임스탬프를나타낸다.행렬M의열변화는시간의변화를의미하며,행

변화는피치의변화를의미한다.각매트릭스에서가장낮은피치를가진음을가장

낮은 행에 일치시킴으로써, 우리는 더 적은 수의 피치를 사용하여 마디의 음악적

특성과 마디의 음고 변경 정보를 잃지 않으면서 행렬 크기를 작게 최적화할 수 있

다.우리는MIDI처리중에주어진음계나마디의코드에행렬을매칭하여MIDI를

생성한다.우리는이방식을통해피아노롤과같이MIDI를이미지로사용하고연구

에이미지기반기술을적용할수있다.또한우리는처리한데이터를보는것만으로

음악의 흐름을 직관적으로 파악할 수 있다. 에 위 방식의 간단한 예시가 제안되어
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그림 3.1:상대적음고피아노롤표현의예시.본예시에서 n은 12이고m은 8이다.

있다.
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3.2 다중벡터조건부딥콘볼루션적대적생성망

적대적생성네트워크 [25]에는생성모델 G와판별모델 D라는두가지적대적

모델이포함되어있다.생성모델 G는주어진데이터의분포를학습하고,이를기반

으로저차원노이즈 z∈ R에서주어진데이터와유사한구조로데이터를생성하는

방법을 학습한다. 판별기 모델 D는 주어진 데이터가 생성 모델 G에서 생성되는지

또는실제데이터로부터생성되는지구별하는형태로학습을진행한다.

조건부적대적생성네트워크에서조건 c ∈ {f1, f2, . . . , fn}가GAN모델에추가

된다. G와D는주어진레이블 c에대해훈련될것이다.이를통해생성기G는주어진

레이블 fi[1,n]에해당하는MIDI이미지를생성할수있다.심층컨볼루션 GAN구조

에서, 생성기 G와 판별기 D의 구조는 컨볼루션 신경망으로 구성된다. 우리는 또한

레이블을입력노이즈에연결하고위의조건부 GAN구조를가진상태에서조건부

DCGAN을구현할수있다.

그러나 음악의 마디는 단순히 음악적 기술 레이블 정보만 가지고 있는 것이 아

니라 주변 마디의 내용과 조화를 이루어야 한다. Pix2Pix [22]의 아이디어에 근거

하여, 우리는 학습 이미지 생성기에 대한 또 다른 손실 함수를 추가하여 다중 벡터

조건부딥컨볼루셔널적대적생성망을구성하였다.(Multi-vector Conditional Deep

Convoluational Generative Adversarial GAN, MCDCGAN)추가되는벡터조건은선

제 되는 음들의 조건 cpr 및 해당 타겟 이미지 xt이다. 실제 학습에서는 Relational

피아노 롤 형태의 대상 이미지를 설정하고 선제 되는 음들의 상대 시간 변화 및 피

치변화를사용하여조건벡터cpr를설정한다.대상이미지의바로직전에등장하는

음의음고를기준으로음들의상대적인음고값들을하나의벡터로구성하고,타겟

이미지의 시작점을 0초로 하여 상대적인 시간 값들을 하나의 벡터로 구성한다. cpr

는두개의선형벡터,즉상대시간변경정보벡터와상대피치변경정보벡터로구
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성된다.조건벡터가주어지면타겟이미지와같은이미지를생성하는것을목표로

하는 L1손실함수를추가한다.그래서MCDCGAN의최종목표함수는

L∗ = min
G

max
D

[Vc(G,D) + λLL1(G)],where

LL1(G) = Ex,y,z∥xt −G(z|cpr, c)∥1
(3.1)

의형태가된다. Vc는조건부 GAN의손실함수를의미하며,값은선제되는음들

에관한 Condition인 cpr으로인한 L1 loss값의균형을맞추기위해사용되는 Param-

eter이다.

3.2.1 모델입력및출력

생성기모델 G의경우노이즈,마디에해당하는음악적기술레이블조건,선제

되는음표의시간조건,선제되는음들의음고조건이포함된다.노이즈는길이 100

의가우시안노이즈를사용하고,마디에해당하는음악적기술레이블조건은원-핫

인코딩 된 단일 레이블 조건이 들어가게 된다. 선제 되는 음표의 시간 조건과 선제

되는음들의음고조건은앞에서사용된음들의상대적인타이밍값과상대적인음

고 값들을 길이 32의 1차원 시계열로 배치되어 사용된다. 데이터의 수가 32개보다

적은경우패딩되어사용된다.위에기반한생성기모델 G는그림 3.2와같이표현

된다.

판멸기모델D의경우생성기모델G와유사하지만,노이즈대신에실제이미지

값이주어지게된다.

3.3 MIDI후처리

생성된 Image를MIDI로처리하는과정이필요하다.우선생성된행렬M을최소

요소가 0이고최대요소가 1이되도록정규화한다.그후임계값보다큰값을가진
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그림 3.2: Multi-vector conditional deep convolutional generative adverarial network

의생성기구조

일부 요소만 남기고 나머지는 0으로 변경한다. 그런 다음 Local Maximum 필터를

사용하여 피크 행렬 MPI,j
을 구한다. M의 3×3부분행렬인 행렬 M[i−1,i+1][j−1,j+1]

를 Cij라고하자. i − 1, i + 1, j − 1, j + 1이행렬크기를벗어나는경우 2행또는 2

열만고려한다. Local Maximum필터로피크행렬은다음과같이나타낼수있다.

MPi,j =


1, if max(Cij) = Mi,j

0, otherwise
(3.2)

각피크,즉MPI,j
에서값이 1이되는위치를각음들의위치로사용한다.각피

크위치에대하여행렬M 에서의값들을확인하여음들의시작위치와음들의연주

시간(Duration)을결정한다.특정임계값을정해두고피크위치에서오른쪽값들을

확인하여 임계 값보다 값이 내려가는 순간 까지를 음의 길이로 지정할 수 있다. 음

의 시작점 역시 피크 위치를 그대로 사용하는 것 보다 피크 위치에서 왼쪽 값들을

확인하여 사용한다. Pianoroll에서의 음의 시작점은 각 음을 표현하는 부분의 중간
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지점이 아닌 가장 좌측 지점이기 때문이다. 그 후에 각 피크 위치의 행렬 M에서의

값을음의세기(Velocity)로결정한다.이러한방식으로생성자 G에의해생성된행

렬 이미지는 이진 행렬인 피아노 롤의 형태로 다시 표현될 수 있으며, 심볼릭 음악

데이터인MIDI로나타낼수있다.

하지만심볼릭음악데이터인MIDI로나타내기위해서는음고의절대적위치를

결정해줄필요가있다.이를위해가능음고집합을정의하게되는데,가능음고집

합은 기준 음고를 기준으로 12개의 음고를 순차적으로 선택하여 하나의 집합으로

지정하게된다.집합의크기가 12인이유는하나의옥타브가 12개의반음으로구성

되어있으므로 12개의음을다루어야모든음계와코드를가장잘맞추는멜로디를

구할수있기때문이다.

여기서기준음고는이전마디의마지막음의높이이고,만약첫마디라면기준

음고는 48(C4)로 지정한다. 기준 음고를 기준으로 12개의 음고를 결정하는 과정에

서 가능 음고 집합을 만드는 방향을 올려서 결정할 수도 있고 내려서 결정할 수도

있는데, 이는 현재 주어진 마디의 Relational Pitch 피아노 롤을 이진 분류기에 학습

시켜얻어낸다.

첫 번째 음이 결정되면, 우리는 마디에 있는 나머지 음의 음고를 쉽게 결정할

수있다.예를들어,피크행렬에서나타나는한마디에있는음들의상대피치값이

[1,6,3]이고기준음고가 48,가능음고집합을만드는방향이음이올라가는방향이

라면, 사용 가능한 음의 음고 집합은 [48, 53, 50], [49, 54, 51], . . . [59, 64, 61]이 될

것이다.주어진마디의코드(Chord)와음악의음계를기반으로,가장음계와코드에

잘맞는집함을최종적인절대음고로사용한다.음계와코드가주어져있다면그에

맞는음고집합을구해낼수있는데,이를사용가능한음고집합들과직접비교하여

가장많은음이조화음고집합에속하는경우를선택한다.
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그림 3.3: FLAGNet모델의전체구조

3.4 FLAGNet의전체구성

FLAGNet의기본구조는그림 3.3에나와있다.

우리는 먼저 주어진 MIDI 데이터 셋을 상대 음고 피아노 롤 형태로 처리하고

MIDI의 음의 흐름 정보에 따라 해당 기술 레이블과 음고 방향 레이블을 부착한다.
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기술 레이블은 주어진 마디 행렬에 대한 인간의 음악적 스킬 정보를 포함한다. 우

리의지식하에,각마디에음악기술레이블에대한정보가있는데이터세트는없

다.그래서우리는휴리스틱음악알고리즘이나비지도방식(Unsupervised Method)

으로레이블을정의해야한다.그러나비지도방법에서클러스터링과같은계산알

고리즘으로 기술 레이블을 얻는 것은 인간의 음악 기반 지식을 반영한다는 의도

에서 벗어나게 된다. 그래서 우리는 음의 흐름 정보를 분석하여 휴리스틱 알고리

즘으로 Pseudo-레이블을정의하고이 Pseudo-레이블을사용하여다중레이블분류

기를 훈련시켜 다시 주어진 데이터를 분류할 수 있도록 하였다. 이러한 형태는 본

휴리스틱알고리즘처럼레이블이다소 Noisy할수있다고판단되는상황에서 Self-

Ensembling효과를주어Wrong Label을 Filtering할수있다. [26]휴리스틱알고리듬

이어떻게구성되어있는지는제 3장에서후술한다.이분류기를사용하면휴리스틱

방법에서생기게되는일부오류를피할수있으며,하나의마디마다하나의음악적

기술 레이블을 가지고 있는 형태로 데이터를 준비할 수 있다. 방향 레이블은 바로

다음마디에서절대음고를결정할때에사용된다.음악데이터셋에는마디들의시

퀀스가포함되어있으므로각막대에대한스킬레이블을정의할수있고,이에따른

각음악에대한기술레이블시퀀스를찾을수있으며,이러한레이블시퀀스는순환

신경망(RNN) 모델의 학습에 사용된다. 정리하면, RNN은 기술 레이블을 예측하고

그 예측한 레이블에 맞게 Multi-vector Conditioned Deep Convolutional GAN은 기

술레이블과선제되는마디들의정보로피아노롤이미지를생성한다.최종적으로,

사용자의음악적요소입력을고려하여MIDI를만드는처리를하여완성된음악을

생성해낼수있다.
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제 4장실험

이장에서는데이터셋과이를전후처리하는과정,그리고이를모델에서어떻게

활용하는지를설명한다.

4.1 데이터셋

우리는 POP909데이터셋을 FLAGNet학습에사용했다. POP909는전문뮤지션

들이 창작한 909곡의 대중가요 피아노 편곡 버전을 수록한 데이터 셋이다. 데이터

세트의 구성은 보컬 멜로디, 리드 악기 멜로디, 그리고 각 곡에 대한 피아노 반주

를 MIDI 형식으로 포함하고 있으며, 이들은 원본 오디오 파일에 맞게 정리되어 있

다. [27]

데이터다양성을위해 FLAGNet모델학습의경우MIREX 2019 [28]의 Patterns

for Prediction Development Dataset(PPDD)을추가로사용했다.하나의모델에두개

의 데이터를 전부 사용한 것이 아니고, 각 데이터에 대하여 모델을 각각 학습시켜

사용하였다.이데이터는 Lakh데이터집합 [29]의하위집합으로,비교적단순하고

다루기쉬운구조를가진심볼릭음악을많이포함하고있기때문에심볼릭음악관

련연구에서널리사용된다. PPDD데이터세트의가장큰버전은 10000개의단선율

음악MIDI와 10000개의다성음악MIDI를포함한다.

우리는 이 데이터 셋에서 멜로디만 사용했고 4/4 박자를 지닌 데이터만 사용했

다. 다른 박자들을 사용하는 것도 가능하지만, 피아노 롤 행렬기반 모델에서 다른

박자를지닌데이터들을똑같은사이즈의피아노롤로표현하는과정에서데이터의

구조를 충돌시켜 모델의 성능을 저하시킬 수 있기 때문에 4/4 박자를 지닌 음악만
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사용했다.

4.2 음악기술레이블

MIDI 데이터에는 마디의 음악적 기술을 직접 설명할 수 있는 라벨이 없기 때

문에 마디별로 스킬 라벨을 따로 정할 필요가 있다. 따라서 휴리스틱 알고리듬을

만들어MIDI데이터를사용하여얻은통계정보를활용하여각마디에스킬레이블

을 붙였다. 먼저 MIDI 데이터를 기반으로 각 마디에 대한 음고 변경 정보, 음 지속

시간정보,음타이밍정보및휴식정보를수집했다.그런다음이정보를사용하여

휴리스틱 알고리즘을 기반으로 각 막대에 레이블을 부착했다. 자세한 알고리즘은

표4.1와 같다. n값은 지정할 수 있는 변수로, 실제 실험에서는 모든 레이블에 대해

66

휴리스틱알고리듬에의한레이블을직접사용하여일부잘못된특이케이스를

처리하는 것은 어렵다. 위 알고리즘에 의해 처리되었다고 하더라도, 인간의 직관

에는 잘못 레이블링된 데이터가 있을 수 있다. 그래서 우리는 주어진 행렬과 레이

블이 있는 다중 레이블 CNN 분류기를 사용했다. 이를 통하여 레이블을 다시 Self-

Ensemble하면서 노이즈가 많을 수 있는 레이블링 방법을 보완하고자 하였다. 각

라벨에 해당하는 이미지의 수가 전부 같은 상황이 아니기 때문에 가중치 밸런싱

기술을 적용하여 학습을 수행하였다. 한편, 각 마디 행렬은 이 분류기에 의해 재분

류되어각마디행렬이가장적합한기술레이블을갖도록데이터세트를구성했다.

그런다음이데이터를 FLAGNet의생성모델을학습시키는데에사용한다.
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음악기술레이블 조건

repeating 전체음표중 n%이상의음표의음고가동일할때 repeat-

ing으로정의한다.

up stepping 전체 음표의 n% 이상이 음고 변화 2 이하로 상승할 때

up stepping으로정의한다.

down stepping 전체 음표의 n% 이상이 음고 변화 2 이하로 하락할 때

down stepping으로정의한다.

up leaping 전체음표의 n%이상이음고변화 3이상으로상승할때

up leaping으로정의한다.

down leaping 전체음표의 n%이상이음고변화 3이상으로하락할때

down leaping으로정의한다.

stepping twisting 전체음표의 n%이상이음고변화 2이하로오르고내리

는형태일때 stepping twisting으로정의한다.

leaping twisting 전체음표의 n%이상이음고변화 3이상으로오르고내

리는형태일때 leaping twisting으로정의한다.

fast rhythm 1마디안에음이 9개이상일경우 fast rhythm으로정의한

다.

one rhythm 전체음표의실연주시간,즉다음음표까지의시간이동

일하다면 one rhythm으로정의한다.

triplet 셋잇단음이포함되어있으면 triplet으로정의된다.

staccato 전체 음표의 n% 이상의 연주시간이 최소시간(1/6

timestep)인경우 staccato로정의한다.

continuing rhythm 마디에 휴식 시간이 없으면 continuing rhythm으로 정의

한다.

no skills 위에것에해당되는것이없거나,음표의수가 3개이하일

경우 ’no skills’라고정의하며생성모델에서사용하지않

는다.

표 4.1:음악기술레이블알고리즘
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4.3 상대적음고기반피아노롤인코딩에관한추가실험

상대적음고기반피아노롤인코딩방식이피아노롤기반인코딩방식과비교

하여어떤성능을지니는지검증하기위해 3가지추가실험을진행해보았다.

첫째는분류기모델이다.이는위에서설명된 Pseudo-레이블을다시 Self-Ensemble

하는분류기와동일한분류기모델이며,상대적음고기반피아노롤인코딩을사용

한이미지와일반적인피아노롤기반인코딩을사용한데이터모두로학습을진행

시켜서성능을검증해보았다.두번째는클러스터링모델이다.우리는상대적음고

기반피아노롤인코딩방식으로처리된데이터들을모아딥클러스터링모델을학

습시켰다. [30].클러스터수는 5로하였다.

마지막으로상대적음고기반피아노롤인코딩과일반적인피아노롤인코딩을

한 데이터를 사용하여 VQ-VAE [31] 모델을 학습시켰고, 둘의 성능을 비교하였다.

두모델모두임베딩의갯수는 64개로학습을하였다.

4.4 FLAGNet

Multi-vector Conditional Deep Convolutional GAN을학습할때,이모델의성능

을향상시키는몇가지방법이있다.데이터스무딩기술을적용하고,생성기와판별

기 간의 학습 균형을 제어함으로써 GAN 성능을 향상시킬 수 있다 [32]. 본 연구의

경우,생성기와판별기간의균형을유지하기위해판별기의학습정도를생성기의

0.1배 정도로 설정하여 비교적 학습 속도가 느린 생성기와, 빠른 판별기 간의 균형

을조정하였다.우리는또한 GAN의 Adversarial Loss와 pix2pix구조의 L1 Condition

Loss 사이의 균형을 유지하기 위해 Condition Loss에 곱해지는 λ 값을 0.0005로 사

용했다.자세한생성기 G와판별기 D의모델구성은그림4.1,그림4.2와같다.
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그림 4.1: MCDCGAN의생성기구현
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그림 4.2: MCDCGAN의판별기구현
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기술레이블시퀀스 RNN은 LSTM [33]레이어및 GRU레이어 [34]를통해성능

을더욱향상시킨다.실제생성과정에서다음스킬을정의할때 RNN모델의예측은

정규화되고이를확률분포로사용하여다음스킬을결정한다.또한동일한스킬이

과도하게 반복되지 않도록 동일한 스킬이 반복될 경우 정규화 시의 예측 값을 1/3

로감소시킨다.

디코딩과정에서코드점수를계산하기위해코드노트를생성했다.로마숫자분

석에 기반한 7가지 디아토닉 코드는 I, ii, iii, IV, V, vi, viio이다. [35]우리는 viio

를제외하고 6개의코드를사용한다.이들은각마디에대해무작위로선택되며기본

코드로 사용된다. 이를 통해 12개의 기본 메이저 차트 음계와 각 막대에 대한 코드

음계를통해보다완성도높은음악을만들어낼수있다.마이너스케일은디아토닉

코드를 마이너 스케일로 주어 유사한 방식으로 구현될 수 있다. 이 과정에서 사용

자가직접코드를 condition으로줄수도있지만,일반적인생성과정에서는코드에

대하여무작위선택을사용했다.

주어진바의모양에따라 Relational Pitch피아노롤에서다음바에서음높이가

올라갈지 내려갈지를 결정하는 것이 필요하다. 우리는 음고 변화 분류기에 간단한

CNN 기반 이진 분류기 모델을 사용한다. 음고 변경 레이블에는 Up, Down, Mean-

ing less Last bar의네가지경우가있다.

Meaning Less레이블은피치변경이다음마디에서발생하지않거나다음마디

가 완전히 음을 연주하지 않는 경우에 사용된다. Last bar 레이블은 각곡의 마지막

마디에사용된다.이이진분류기모델은 Up레이블또는 Down레이블을가진데이

터로만훈련되었다.

이미지생성및디코딩후MIDI처리과정에서방법외에도음악적세부사항에
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대한 몇 가지 요소를 구현했다. 코드 스케일에서 벗어나는 음들을 제어하거나, 화

음이생성된경우에이를단선율로바꾸는등의간단한사용자의요구를반영할수

있도록하였다.

4.5 결과

이 절에서는 제안한 인코딩 방식인 상대적 음고 기반 피아노 롤 인코딩에 관한

추가 실험의 결과에 대하여 분석하고, 훈련한 모델에 대해 시행한 정성적 평가에

대해분석한다.

4.5.1 상대적음고기반피아노롤인코딩에관한 Ablation study

우리는 POP909 데이터 셋을 이용하여 피아노 롤 데이터와 Relational Pitch 피

아노 롤 데이터에 대한 다중 레이블 분류기를 훈련시켰다. 두 분류기 모두 동일한

구조와동일한 hyperparameter하에서학습을시켰다.

지표 Relative Pitch피아노롤 피아노롤

Accuracy 0.2966 0.2393

Precision 0.8298 0.7968

Recall 0.7636 0.7345

Time per epoch(s) 11.6 12.8

표 4.2: Validation Data에대한데이터분류성능

표 4.2는 상대적 음고 피아노 롤 데이터를 사용한 모델 성능이 일반 피아노 롤

데이터를 사용한 경우보다 지표가 뛰어남을 보여준다. 희소 데이터를 촘촘하게 표

현할수있어성능이향상됐고,학습시간도빨라질수있는것으로보인다.
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또한데이터들을클러스터링하는모델을학습시킨후에,클러스터링된결과를

그림 4.3에 t-SNE Visualization [36]하였다.

그림 4.3:클러스터링결과 t-sne시각화.

주어진 클러스터 수인 5개에 대하여, 각각 구별이 가능이 될 수 있도록 결과가

나타난모습이다.

상대적 음고 피아노 롤 데이터와 일반적인 피아노 롤 데이터를 이용하여 VQ-
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VAE모델을 학습시켰다. 그 결과 두 경우 모두 Mean Squared Error Reconstruction

loss가 0.0011까지도달하였다. Reconstruction예시가그림 4.4에제시되어있다.

그림 4.4: VQVAE모델 Reconstruction결과

4.5.2 FLAGNet작곡모델평가

Mturk(Amazon Mechanical Turk) [37]에서 FLAGNet의 자동 음악 생성 성능을

확인하기위해 30명이설문조사에참여1하였으며,실제설문조사는 FLAGNet모델

로 제작된 4가지 심볼 멜로디, 그 중 2개는 Multi-vector Conditional Deep Convo-

lutional GAN의 결과로부터 선택되었고, 나머지는 생성 모델과 함께 스킬 레이블

조건만 사용한 DCGAN의 결과로부터 선택되었다. 그리고 MidiNet 모델에서 생성

된MIDI샘플이두개를선택하였고, POP909데이터셋의두멜로디를선택하였다.

우리는 001과 002라는이름의두데이터를선택한다.원래의멜로디로,우리는다른
1IRB승인완료, IRB번호 No. 2206/002-003
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생성된음악작품들처럼각막대에하나의코드음을가지도록코드진행을수정했

다. 모든 곡들은 동일한 가상 피아노 악기를 사용하여 wav 파일로 내보내졌다. 각

노래의길이는 8마디이다.참가자들은어떻게노래가만들어졌는지,누가작곡했는

지알수없지만,어떤음악은 AI모델에의해만들어졌고,어떤음악은사람에의해

만들어졌다는것만알고있다.이들은이곡들을네가지범주에대해최대 5점으로

평가한다.창의성,편안함,현실성,그리고음악성.각범주를다음과같이설명했다.

창의성(Creativity) 주어진 리듬을 활용할 가능성이 크거나 이전에 존재하지 않았

다고생각되면창의성점수가높다.

편안함(Comfortability) 어떤 이유로든 듣기 불편한 요소가 많다면 편안함 수치가

낮아진다.

현실성(Reality) 주어진노래가사람에의해작곡된것처럼보인다면,그것은높은

현실성점수를갖는다.

음악성(Musicality) : 위의 요소를 포함하여 생각할 수 있는 모든 요소를 고려하여

음악의수준을판단할수있다.높을수록좋은음악이다.

실제로 설문 참여자들은 그림4.5와 같은 화면에서 설문조사를 진행하였으며, 음원

을별도로다운받아직접들어서진행할수있도록하였다.다음은Mturk설문조사

결과를 Violin Plot으로나타낸결과와,평균값들을나타낸표이다.

FLAGNet의 점수는 모든 지표에서 MIDINet에 비하여 상대적으로 높다. 또한

FLAGNet은 POP909 Dataset의 Melody에비해서도충분히좋은점수를받는다.편

안함 지수의 경우 MCDCGAN을 이용한 FLAGNet이 가장 많은 점수를 받았다. 이

것은선제되는마디의음을고려하는것이음악의편안함을위해중요하다는것을

보여준다. 또한 FLAGNet이 생성한 음악은 창의성, 현실성, 음악성 점수에서 Real
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그림 4.5: Mturk설문조사링크의화면.

Music과비슷한수준의점수를얻었다.

전반적으로, FLAGNet은각바의음악적기술,그리고각바의코드를다루면서

음악을생성할수있다.창의적이고사실적인멜로디를연출할수있고음악성도뛰
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그림 4.6: Mturk설문조사결과의 Violin Plot.

어난것을확인할수있다.
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Songs Creativity Comfortability Reality Musicality

데이터셋음악(POP909) 3.483 3.717 3.783 3.967

Midinet음악 3.4 3.683 3.567 3.683

FLAGNet음악(DCGAN) 3.5 3.767 3.867 3.917

FLAGNet음악(MCDCGAN) 3.55 3.933 3.8 3.95

표 4.3: Mturk설문조사결과의평균을정리한표.
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제 5장결 론

5.1 연구의의

우리는 심볼릭 음악을 마디별로 처리하여 음악적인 기술을 고려하여 MIDINet

과 같은 기존 생성 모델보다 창의적이고 음악적인 음악을 만드는 데 성공한 음악

생성모델인 FLAGNet을제안하였다.이모델을제안함으로써,우리는마디단위의

음악이가지고있는기술의적용을통해완성된음악이생성될수있음을보여주었

다.

또한새로운심볼릭음악인코딩방식인상대음고기반피아노롤을제안하였고,

이가다양한모델에활용될수있으며더좋은성능을보일수있음을보여주었다.

음악생성과관련된영역외에도, FLAGNet모델의접근방식은대량의데이터

를다루는영역에서유용할수있다고생각된다.데이터를더작은조각으로나누고,

더작은단위를기준으로분석하고,이들의관계를파악하는방법에대한추가연구

가기대된다.

위의 연구에서는 마디별로 휴리스틱 알고리즘을 기반으로 스킬의 정의를 수행

하고분류기로재표시를하였으나,보다정확한방법으로라벨링을하거나 ’buildup’

이나 ’verse’와같은음악구조로분류하는등보다실용적인라벨링을준비하여성

능을 높이거나 활용할 수 있을 것으로 기대된다. 또한 본 연구에서 학습은 단성 리

듬과 솔로 트랙 음악에만 적용되었다. 상대 음고 기반 피아노 롤을 사용하여 멀티

트랙음악을생성하는것은향후작업으로해결될것으로기대된다.또한상대음고

기반 피아노 롤은 음악 생성 작업뿐만 아니라 장르 분류, 스타일 변환 등 Music In-

formation Reitrival 연구 분야의 심볼릭 음악 영역에서 넓은 범위로 활용될 것으로
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기대된다.

5.2 한계점

상대 음고 기반 피아노 롤이 현존하는 피아노 롤의 단점을 전부 상쇄시킬 수는

없다.특히나음고가정수이기때문에생기는문제는여전히존재한다.예시를들면

C4, C#4, D4 3개의음이 48, 49, 50이라는정수로대응되는문제로인해학습과정에

서 문제가 생기는 것이다. 실제로는 화성의 구조 등을 고려할 수 있어야하나, 이를

단순히정수로 Representation할경우모델이이를고려하기어려워진다.본연구에

서활용한방식을활용할경우전체적인음고를높이거나낮추는 Shifting과정에서

생기는문제에는 Robust하지만,한마디내에서실제음이어떻게변경되는지에대

해서완전히 Robust하지는않다.

생성모델인 FLAGNet경우멜로디생성만을진행하는형태로구성되어있는데,

실제로는 하나의 악기가 다양한 트랙을 연주할 수도 있고 여러가지 악기가 사용될

수도 있다. 하지만 현재 모델의 구조만으로는 이를 해내기 까다롭다. 또한 각 마디

에 주어지는 음악 기술 레이블이 휴리스틱 알고리즘으로 주어지기 때문에 레이블

자체가다소잘못주어졌을가능성을배제할수없다.

5.3 향후연구

상대음고기반피아노롤을활용함에있어,절대음고를지정해주는것이정말

중요한작업이다.현재는음악이론에기반하여알고리즘기반작업을진행하는형

태이지만,이를조금더개선할방식을찾을수있을것이라고생각된다.또한절대

음고를지정함에있어현재는음고의높낮이범위를지정하는것이이전마디의방

향분류기결과에따라정해지게되는데,실제로활용하는과정에서이전마디자체
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가존재하지않을수도있으며,현재의음고의높낮이범위를지정하는알고리즘이

안정적인음악을음고의범위를줄수있다는보장이없어이를개선하는연구도할

수있을것으로보인다.

또한 음악을 생성하는 FLAGNet에 대해서는 다양한 악기를 다루는 Multitrack

에서의 Task를진행할수있을것으로보인다.

음악을생성하는연구뿐만이아니라다른심볼릭음악을활용하는연구에상대

음고피아노롤을적용할수있으며,또한주어진음악데이터를마디별로나누어서

분석하는아이디어를다양한연구에사용할수있을것으로생각한다.
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ABSTRACT

The technology for automatic music generation has been very actively studied in

recent years. However, almost in these studies, handling domain knowledge of mu-

sic was omitted or considered a difficult task. In particular, research that analyzes and

applies the characteristics of each bar of music is rare, even though it is essential in hu-

man composition. We propose a model that generates music by handling the musical

characteristics of bars and priming note conditions. We first analyze symbolic mu-

sic data as piano-roll based method with a relational pitch approach, which increases

the utilization of the piano-roll based MIDI encoding method and enables the use of

generational results extensively. We have trained a model to generate these data with

priming notes condition and musical skill label, by the multi-vector conditional deep

convolutional generative adversarial network. The part related to the musical skill con-

dition, we analyzed the good combination of the sequence of which characterized bars,

simply done by Recurrent Neural Network with Long short Term Memory and Gated

Recurrent Unit layer. While handling inputs like a minimum unit of note, length of mu-

sic, or chart scales, the resulting model FLAGNet can generate impressive symbolic

music.

Keywords: Music Generation Model, Symbolic Music, Relational Pitch Pianoroll

Encoding, Multi-vector Conditional Deep Convolutional Generative adversarial

Network
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