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요   약

본 논문은 음악의 작곡(composition)이라는 분야에 이미지 인식(image recognition)과 강화학습(reinforcement 

learning)을 접목하려는 시도와 음악적 지식과 인간의 직관을 배제하고 음악을 창작하려는 목적의 알고리즘 작곡

(algorithmic composition)에 관한 연구결과를 기술한다. 제안하는 강화학습 환경은 소리의 파형이나 형태에 초점

을 맞추는 소리 인식 기반의 연구들과는 달리 이미지 인식 관련 기술을 활용하여 악보의 정보를 추출하는 차별화

된 새로운 시도를 수행하였으며, 제안하는 구조와 방법론에 대한 명세를 상세히 기술한다. 또한, 각기 다른 두 가

지 actor를 활용하여 학습을 수행하는 구조를 고안함으로써, 기존 마르코프 체인(Markov Chain)을 통한 접근법보

다 더욱 심도 있는 접근 방향을 제시한다. 이러한 시도는 향후 더욱 고도화를 위한 초석이 되며, 이를 개선하기 

위한 후속 연구의 방향성을 제시한다고 생각한다.
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ABSTRACT

In this paper, we propose a new approach to music composition through the image recognition and 

reinforcement-learning and we conducted a study to creating music, excluding musical knowledge and human 

intuition, and described the results. The proposed learning environment in this paper, is a new differentiated 

approach to extract the information of a sheet music using image recognition-related technologies, unlike studies 

based on Sound Recognition that focus on sound waves. also, we designing an architecture of learning 

environment that utilizes two different actors, proposing a more in-depth approach than a traditional Markov 

Chain. thus, we detail the proposed structure and methodology. These experiments will be a cornerstone for 

research to advancement in the future works and It will be direction of our future research to improve it.
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Ⅰ. Introduction

음악의 작곡(composition)이란 음의 배열을 음악적 

이론에 근거하여 체계적인 방식으로 창조하는 행위와 

그 결과로서의 작품이다. 일반적으로 작곡은 작곡 이

론, 화성법, 대위법, 음악 형식론 등을 바탕으로 하며, 

작곡가의 창의성이 더해지면서 창작물이 만들어진다.

이러한 음악의 창작은 높은 수준의 음악적 지식과 

감성이 요구되며, 창작의 주체는 사고가 가능한 ‘인간’

으로 전제되어왔다.[1] 하지만, 최근 복잡한 확률을 통

제하는 알고리즘과 기계 학습 등 다양한 기술이 개발
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됨에 따라, 이러한 컴퓨터 과학을 음악에 접목하는 연

구가 활발하게 진행되고 있다.[1-10] 

이러한 연구 중 가장 대표적인 연구로는 Google의 

AI 프로젝트인 'Magenta'가 있으며
[2], 이는 소리의 파

형에 초점을 맞춰 소리 인식을 구현하고 이러한 원리

를 통해 학습과 작곡을 수행한다. 이처럼 소리의 특성

을 이용하는 해당 접근법은 소리를 해석하는 알고리

즘이 반드시 포함되어야 하므로, 음악에 대한 전문적

인 지식의 필요성이 제기된다.

본 연구는 알고리즘 작곡(algorithmic composition) 

연구의 일환으로 음악적 지식과 사람의 직관

(Heuristic)을 배제하는 방향의 학습 환경을 정의 및 

구현하고자 한다. 이를 통해 명확한 기준과 정답이 없

는 음악이라는 분야에서 알고리즘 작곡이 어떠한 가

능성을 가지는지를 살피고자 한다.

Ⅱ. Related Works

2.1 Music composition through Markov chain
마르코프 체인(Markov chain)

[3]을 음악이라는 장

르에 접목하는 최초의 시도는 1950년대 Olson, Belar

에 의해 수행되었다.[4] 해당 연구는 11개의 멜로디를 

대상으로 음고와 리듬을 2차 전이 확률(transition 

probability)의 행렬로 구성하는 원리로 작곡을 수행하

였다.
[4]

이처럼 상태(state)를 정의하고, 전이 확률을 계산하

는 마르코프 체인(Markov chain)을 음악에 접목하는 

연구는 범용적인 접근법이 되어, 다양한 연구과 시뮬

레이션을 통해 점차 발전되어 왔다.
[5] 최근 수행된 대

표적인 연구로는 마르코프 체인 모델이 음(note)의 지

속시간(duration)을 적절히 반영하지 못한다는 한계점

을 개선한 모델을 제시한 선행연구
[6]가 있다.

하지만, 마르코프 체인을 활용한 작곡 방법은 무한

대에 수렴하는 확률을 통제해야 하는 고질적인 문제

점을 가지고 있는 것으로 알려져 있다.
[7] 이는, 하나의 

음(note)을 개별적인 하나의 상태(state)로 나타낼 경

우, 고려해야 하는 상태가 기하급수적으로 증가한다는 

점이다. 차수(order)를 늘리는 해결법을 고려할 수 있

지만, 이는 차수를 늘렸을 때 상태의 개수는 여전히 

지수배로 늘어난다는 문제점에 따라 큰 어려움이 있

다.

따라서 선행연구
[7]는 계층적 클러스터링

(hierarchical clustering)을 통해 비슷한 마디를 같은 

상태(state)로 묶는 원리로 확률 문제를 개선하고자 하

였고, 이와 유사한 다양한 연구에서도 이러한 문제를 

개선하기 위한 이론을 연구하였다.

하지만, 이러한 접근법 중 대다수는 음악적 이론과 

지식에 근거한 해결방법을 제시하였다. 즉, 인간의 직

관, 감각, 지각, 정서, 감정 등과 화성법, 대위법, 음악 

형식론, 악기론 등 복합적인 음악 이론이 해결법에 휴

리스틱(Heuristic)으로 작용하면서 문제를 해결하였다.

본 연구는 이러한 문제 해결법들과는 달리, 음악적 

지식과 인간의 직관을 거의 배제하면서 음악을 창작

하는 알고리즘을 구현하는 것을 목표로 한다. 따라서 

다양한 접근방법을 고찰하던 중 복잡한 문제에 대해

서 사전 지식의 필요 없이 스스로 환경과 상황을 판단

하여 학습을 수행하는 강화학습 이론에 주목하였다.

강화학습(Reinforcement Learning)은 적용하고자 

하는 환경(environment)을 상태(state)와 행동(action) 

그리고 행동을 수행함에 따라 기대되는 보상(reward)

으로 정의하여 미래에 기대되는 가치를 극대화하는 

방향으로 자율적인 의사결정을 하는 알고리즘이다.
[8] 

본 연구는 이러한 강화학습의 특성을 통해 무한대

에 수렴하는 상태 전이 확률(state transition 

probability)에서 효율적으로 학습을 수행하고 결과를 

도출해 내기 위한 시도와 그 결과를 고찰하고자 한다. 

또한, 이러한 일련의 과정에서 완전한 탈 휴리스틱을 

위해 악보를 읽어내어 데이터를 추출하는 과정을 이

미지 인식과 관련된 기술을 활용하는 구조를 고안하

였으며, 이 외의 모든 영역에서도 음악적 지식과 사람

의 직관 등을 최대한 배제하는 것을 중점적으로 하였

다.

Ⅲ. Music composition with RL

3.1 제안하는 강화학습 모델의 개념

본 연구에서 제안하는 음악을 만들기 위한 강화학

습 모델은 [Fig 1]과 같은 일련의 절차를 갖는다. 먼

저, 이미지 형태의 악보로부터 정보를 추출하는 과정

이 선행된다. 이러한 과정의 선행은 일차적으로 강화

학습을 수행하기 위한 데이터를 획득하기 위함이다.

이처럼 획득된 데이터는 본 연구에서 제안하는 두 

개의 Actor를 병렬구조로 갖는 강화학습 모델

( )에서 유의하게 활용되는데, 두 Actor는 서로 

다른 목적의 행동과 학습을 수행하는 구조를 갖는다. 

이러한 일련의 과정이 모두 수행되면, 결과물로 강화

학습을 통해 생성된 악보를 이미지 파일의 형태로 저

장한다.
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그림 2. 이미지 인식(IR)을 통한 정보 추출의 구조
Fig. 2. The Architecture of Extract data through IR

그림 1. 제안하는 음악제작의 강화학습 환경
Fig. 1. A Proposed learning environment for Music composition

3.2 이미지 인식 구조

이미지 인식(Image Recognition, IR)을 통해 악보 

이미지로부터 데이터를 추출하는 과정은 템플릿 매칭

(template matching)을 기반으로 구현한다. 수식(1)은 

이러한 방법론 중 하나로 픽셀의 제곱 차를 이용하는 

탐색 및 매칭 방법이다.
[9] 탐색 대상인 T를 탐색영역 

I로부터 점진적으로 이동시켜가며 제곱의 합을 계산

한다. 이는, 일치하는 영역을 찾는 경우, 0을 반환하기 

때문에 이를 통해 T를 I의 영역으로부터 탐지하는 원

리이다. 

  
′ ′
′ ′ ′ ′  (1)

악보 이미지를 대상으로 수행되는 수식(1)의 탐색 

메커니즘은 [Algorithm 1]의 방법을 통해 탐색의 효율

성을 개선한다. 이는, 수식(1)을 적용하기 이전의 전처

리(Pre-Process)로 전체 이미지의 Height(H)에서 탐색

영역을 점진적 하강 Shift를 통해 오선보(Staff)가 모

두 명확히 나타난 좌표(X, Y)와 크기를 추출하는 개

념이며, 이후 [Fig 2]의 형태로 악보를 읽는 원리를 갖

는다.

     ≡  ′  (2)

수식(2)은 매칭에 성공하였을 때, 음의 순서를 찾는 

방법론을 의미한다. ≡의 의미는 수식(1)에서 

나타난 ′ ′  ′ ′의 결과로써, 탐색 

대상(T)에서 탐색영역을 감산하였을 때, 0이 발생하는 

경우를 같은 형태를 찾은 것으로 정의된다. 이처럼 탐

색에 성공하면,  ′는 탐색 된 x 좌

표를 기준으로 하여 반복문을 통해 연속적으로 수행

되는 매칭에서 정확한 음의 순서를 찾는다. 즉, 

와 같이 각각의 음이 악보에 존재하는

지를 반복문을 통해 모두 대입하여 수식(1)으로 찾고, 

수식(2)을 통해 그 순서를 찾는 원리이다.

수식(3)은 수식(1)과 같은 메커니즘이지만, 정규화 

계수를 구하여 추가로 나눈 방식이다.
[10] 정규화 계수

를 접목한 해당 방법은 잡음(Noise)과 밝기와 빛에 영

향에 의한 명암이 있는 이미지에서의 탐지 오류를 크

게 줄여준다는 연구결과가 있다.
[10] 따라서, 이러한 결
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그림 3. 음(note)의 상태 전이도
Fig. 3. The state transition diagram of note

Algorithm 1 : Read to Sheet Music
1. Input: Image(X, Y, W, H), Search_Area SW, SH

2.

Loop:

    area = (X, Y, SW, SH)

    C = Image.crop(area)

         = C(X, Y, W, H)

      
′ ′
  staff[ ]     ′   ′ 

     ≡  

        matching( ) as like [Fig 3]

      

  state

next
state   

C C# D D# E F F# G G# A A# B

C 2 1 4 1 6 2 1 3 0 4 2 5
C# 3 0 2 2 1 0 0 0 1 0 0 2
D 7 8 5 4 7 3 0 2 0 6 1 3
D# 0 0 3 1 3 4 1 1 2 0 1 1
E 7 3 7 5 5 4 1 5 1 4 0 2
F 3 2 7 3 6 6 4 4 2 2 1 2
F# 1 0 1 0 2 5 1 7 3 1 2 0
G 5 1 6 1 9 7 6 4 5 1 1 2
G# 0 0 0 1 0 2 3 6 0 4 2 1
A 1 0 2 2 6 8 2 6 6 5 5 4
A# 0 0 0 0 2 1 3 4 2 4 1 6
B 1 0 6 1 2 1 1 8 1 7 5 4

Table 1. The Example of state transition matrix

그림 4. 첫 번째 Actor의 강화학습 원리
Fig. 4. The First actor‘s Principles of RL

과는 명암이 생긴 악보의 스캔본이나 잡음(Noise)이 

있는 이미지 환경에서 유용하게 활용될 수 있다. 

 

′ ′′ ′ 
⋅
′ ′
′ ′ 


′ ′
 ′ ′ ′ ′ 

(3)

템플릿 매칭의 정확도(Accuracy)를 보장하기 위해

서는 탐색 대상(T)의 크기를 고려하여 이미지의 크기

를 조정하는 선 처리를 구현하는 것이 좋다. 또한, 탐

색 영역(I)의 크기 또한 환경에 맞게 유의하게 변화시

키는 것이 좋다.

3.3. 학습 구조

본 연구는 음악을 학습하고 제작하기 위한 학습 환

경을 각기 다른 두 가지의 actor를 활용하는 구조를 

통해 고안하였다. 

3.3.1 다음 음을 만드는 학습 과정 (actor 1)

첫 번째 actor는 Markov chain을 기반으로 현재 음

(note)을 기준으로 다음 음(note)을 학습하고 추론하는 

모델을 제안한 선행연구[11]를 기반으로 구현하였다. 

이러한 모델은 [Fig 3]과 같은 상태 전이도(state 

transition diagram)로 표현되며, 각 상태(state)에서 상

태 전이 확률(state transition probability)을 기반으로 

다음 상태(state)로 전이하는 것을 본 연구에서는 행동

(action)으로 정의한다.

이처럼 상태 전이 확률(state transition probability)

을 기반으로 하는 해당 모델은 [Table 1]과 같은 행렬

을 갖는다. Action spaces는 12개의 음(C-B)으로 구성

되며, 상태(state) 또한 같은 개수를 갖는다. 따라서, 

해당 모델은 정해진 action spaces 내에서 전이 확률

에 근거하여 다음 음을 찾는 통계/확률적 사실에 입각

한 음계를 형성하는 결과가 나타난다. 본 연구는 이러

한 음계를 4마디 단위로 제한하여 생성토록 하였으며, 

이러한 결과물은 두 번째 actor의 action space로써 활

용된다.

[Fig 4]는 Actor 1이 상태 전이 확률을 기반으로 4
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그림 5. 두 번째 actor의 강화학습 환경
Fig. 5. The Learning environment of second actor

Category Contents

State 현재까지 생성된 멜로디

Action  4개의 음을 갖는 1마디 eg. C→E→F→C#

Rewards

1) Levenshtein Distance[12]기반 유사도에 근거한 보상 

구조

- 생성된 n 마디가 기존 데이터와 일치하면, 
reward = -1 

- 생성된 n 마디가 기존 데이터와 유사하면,
reward = s(0.1~0.9)

- 생성된 n 마디가 기존 데이터에 존재하지 않으면,
reward = (0.1~0.3)

2) 기타 보상 구조

- 마디와 마디 간의 데이터가 중복되면,
reward = –1  

Table 2. Proposed training features for Learning

마디 단위의 음계가 생성하는 원리를 의미한다. 앞서, 

이미지 인식을 통해 악보의 정보를 가로축을 시간

(Time), 세로축을 음높이(Pitch)로 표현하면 Sample 

Example과 같은 형태를 보인다. 이후, 하나의 음

(Note)을 상태(State)로 정의하고 다음 음을 Markov 

chain을 통해 확률에 근거하여 선정하는 Action이 4

회 반복적으로 수행된다. 이러한 과정에서 확률론

(Probability theory)에 근거하여 낮은 확률 또한 선정

될 가능성이 있으므로, 학습된 음계를 기반으로 하면

서도, 다채로운 4마디 음계를 반복적으로 생성할 수 

있다. 

3.3.2 멜로디 학습 및 생성 과정 (actor 2)

두 번째 actor는 직접적인 결과물을 생성하는 모델

로서, 멜로디를 학습하고 생성하는 강화학습의 구조를 

정의하였다. Training Features는 [Table 2]에 기재된 

내용과 같으며, [Fig 4]와 같은 학습 환경으로 정의한

다.

본 모델은 [Fig 5]와 같이 actor 1에서 생성한 값을 

action spaces로 활용한다. 따라서, Action은 action 

spaces에 포함된 4개의 음을 갖는 1마디를 사용하는 

것으로 정의한다. State는 현재까지 생성된 멜로디로 

정의한다. 이러한 정의에 따라, 는 4개의 음을 

갖는 1마디가 되며, 은 8개의 음을 갖는 2마디

가 된다. 이러한 원리에 따라, 최종 State는 총 16개의 

음을 갖는 4마디를 가지게 되며, 원활한 학습을 위해 

문자열 타입을 활용한다. Reward는 두 문자열의 유

사도를 판단하는 알고리즘인 Levenshtein Distance

를 기반으로 유사도에 근거한 보상 구조와 인간의 직

관(Heuristic)에 근거한 기타 보상 구조를 갖는다.

먼저, 유사도 기반 보상 구조는 현재 의 멜로

디를 기존 데이터의 멜로디와 반복적으로 대입하여 

유사도를 측정한다. 이때, 의 음의 개수와 비교 

대상은 같은 수를 사용하는 것이 중요하다. 이러한 유

사도 측정의 결과는 직접적인 보상 구조로 활용된다. 

만일, 두 문자열이 완전히 일치한다면 완전한 표절이 

되기 때문에 부정적 보상(-1)을 부여한다. 또한, 유사

도가 기준치보다 높은 멜로디는 표절이 될 수 있다는 

점과 특정 기준치보다 낮은 멜로디는 완전히 새로운 

결과물이기 때문에, 해당 두 상황에서는 적은 보상을 

부여한다. 

본 연구에서는 명확한 정답과 기준이 없는 음악이

라는 분야에서의 학습의 목표를 기존 음악과 60~70% 

정도의 유사성을 지닌 결과물로 정의하였다. 따라서 

해당 범위에 속한 에게 가장 높은 보상을 부여

하는 것으로 학습의 방향성을 유도한다. 나머지는 유

사도에 근거하여 보상의 편차를 적절하게 부여하는 

것이 중요한데, 반드시 너무 과도하게 큰 값이 부여되

지 않도록 조정해야 한다. 인간의 직관(Heuristic)에 

근거한 기타 보상 구조로는 중복되는 멜로디가 발생

하면, 부정적 보상(-1)을 부여하였다. 만일, 음악적 지

식을 해당 모델에 부여하고자 한다면, 이러한 접근방

법으로 구현할 수 있다.

[Fig 6]은 Actor 2가 강화학습을 통해 16개의 음을 

갖는 음계를 생성하는 과정과 원리를 의미한다. 이처

럼 각각의 State에서 유사성에 따라 보상을 부여하는 

구조는 일종의 테트리스 게임환경에서의 강화학습과 

유사한 맥락을 갖는다. actor는 action spaces에서 무

작위로 action이 수행될 때마다, 현재까지 누적된 음

계의 상태를 기존의 멜로디와 비교한다. 이러한 과정

은 표절이 되지 않는 선으로(60~70%) 유사성이 있는 

결과물을 얻을 때까지 반복된다. 이때, history queue 

혹은 Q-table과 같은 자료구조에 state와 action 그리

고 reward를 저장하고 이를 Action 실행 시마다 검증

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '20-03 Vol.45 No.03

526

그림 7. 템플릿 매칭을 개선하기 위한 방법
Fig. 7. A Method for improvement of template matching

Method Matching Process Time Required
(5-Times Average)

Original
Template
Matching

0.0428788960654774

Improved
Template
Matching

0.0070219108

Table 3. Time Required to template matching

그림 6. 두 번째 Actor의 강화학습 원리
Fig. 6. The Second actor‘s Principles of RL

한다면, e-greedy 하게 확률을 줄여나가며 학습이 진

행된다.

Ⅳ. Experiments

본 연구는 제안하는 모델의 PoC(Proof of Concept)

를 실현하기 위한 실제 구현을 수행하였다. 이때, 결

과물은 업계에서 보편적으로 활용되는 MIDI(Music 

Instrument Digital Interface)
[13] 형식으로 가공한다.

먼저, 악보 이미지로부터 음을 추출하는 과정에서

는 보편적으로 높은 정확도(Accuracy)를 보였지만, 탐

색 영역(I)의 크기와 탐색 대상(T)의 크기를 유의하게 

조절하는 것이 탐지 성능과 큰 상관성을 보였다. 알고

리즘의 특성상 탐색 대상(T)의 회전이나 크기에서 유

의한 변화가 있을 때 계산 결과에서 0이 아닌 차이 값

이 발생하였고, 이러한 문제는 조건문의 오류를 초래

할 수 있다. 또한, 탐색 영역(I)을 탐색 대상(T)과 반복

적으로 대조하는 과정에서 속도 문제와 지연이 발생

하였다.

본 연구는 이러한 문제를 개선하는 방법으로 [Fig 

7]의 프로세스(Section Crop)를 추가로 구현하였다. 

이는, 이미지의 세로 크기를 기반으로 수행되는 

[Algorithm 1]과 유사한 원리로 이미지의 가로 크기를 

기반으로 탐색을 수행하여 하나의 staff로부터 각 마

디를 나눈다. 이처럼 분할 된 마디를 대상으로 템플릿 

매칭을 반복적으로 수행하는 것이 탐색 영역(I)의 크

기를 조절하는 것과 속도 문제의 측면에서 훨씬 적합

하였다. 

[Fig 7]의 개선방안이 적용된 템플릿 매칭의 결과

와 기존 템플릿 매칭의 결과는 [Table 3]처럼 요약될 

수 있다. 기존 Staff 단위의 매칭보다 Section 단위의 

매칭이 탐색영역이 1/4 정도로 적기 때문에, 5회 반복 

측정의 평균값에서 월등한 속도 차이를 보였다.

[Fig 8]은 강화학습 모델을 통한 음악창작의 결과

를 MIDI 형식으로 생성하여 시각화한 그림이다. 장르

와 인간의 개별적 취향을 반영하는 음악의 특성상 결

과가 더욱 좋아지고 나빠짐을 명확히 평가하고 도식

화할 근거가 없으므로, 60~70% 유사한 결과물을 학

습 종료 시점으로 정의하였다. 

학습이 완료된 후, actor 1의 상태 전이 행렬(state 

transition matrix)을 확인한 결과, 전이 확률이 0%인 

행동(action)이 다수 발견되었다. 이러한 결과는 음악

이라는 장르에서도 특정 음에서 특정 음으로는 전이

될 가능성이 없는 상태가 있음을 시사한다. 이는, 음

악적 지식과 이론에 근거하여, 확률이 0%인 상태 전

이 확률을 사전에 제외하고 구현한다면 복잡한 확률 

문제를 간소화하고 개선할 수 있다는 가능성을 보인

다.

본 연구에서 제시한 모델은 음악이라는 장르에 강

화학습을 접목하기 위한 초기 단계의 연구로, 음(note)

의 지속시간(duration)과 타이밍(timing) 그리고 세기
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그림 9. 음의 지속시간, 세기 타이밍의 측정방법
Fig. 9. The Measurement method of duration, dynamics 
and timing in note.

그림 8. 학습 환경에 의해 MIDI 형식으로 생성된 결과물 
Fig. 8. The output in MIDI format composited by 
Learning Environment

   state
next
state   

C(i,n) C(j,m) C(k,o)

C(i,n) 0 2 0
C(j,m) 3 0 1
C(k,o) 1 3 4

Table 4. The Example of improved state transition 
matrix

(dynamics)는 고려하지 않았다. 음악의 창작은 그 근

본이 음의 배열이지만, 음의 지속시간과 타이밍을 통

한 박자를 생성하는 것도 매우 중요하다.

따라서, 현재 제시한 모델을 추가로 확장하기 위해 

[Fig 9]의 측정방법을 제안한다. 이는 음의 지속시간, 

세기, 타이밍을 강화학습에 추가로 접목하여 음악을 

더욱 풍부하게 보완하고 실용성을 증가시킨다.

[Fig 9]의 측정방법에서 음의 타이밍과 지속시간은 

Actor 1의 상태 전이 행렬을 고도화하는 것으로 구현

할 수 있다. [Table 4]는 고도화된 상태 전이 행렬의 

예시를 의미한다. 각 상태는 C(i,n)와 같은 형태로 두 

개의 파라미터를 갖도록 개선되며, 하나는 타이밍 정

보를 나머지는 지속시간의 정보를 의미한다.

C(2, 0.5)를 예시로 한다면, 2라는 인덱스의 타이밍

에서 C의 음을 0.5초간 지속한다는 의미이며, 해당 상

태(state)에서 다음 상태로 전이를 수행할 확률을 구하

는 것이다. 파라미터의 값은 악보를 읽어서 음을 찾는 

이미지 인식 기능과 같은 Depth에서 별도로 소리 인

식(Sound Recognition) 혹은 측정 알고리즘을 구현해

야 한다. 이러한 방식으로 개선된 Actor 1은 더욱 개

선된 4마디 음절을 만들 수 있으며, 이를 action 

spaces로 활용하는 Actor 2의 결과물은 더욱 실용적

일 것으로 예측된다. 이처럼 개선된 모델은 추후 후속

연구를 통해 원리와 결과를 검증과 고찰을 통해 진행

할 예정이다.

Ⅴ. Conclusion

본 연구는 이미지 인식(Image Recognition)과 강화

학습(Reinforcement Learning)을 통해 음악적 지식과 

인간의 직관(Heuristics)을 배제하며, 음악을 창작하는 

알고리즘 작곡(algorithmic composition)에 관한 연구

를 수행하였다. 제안하는 학습 모델은 음악이라는 장

르에 강화학습을 접목하려는 시도의 초기 단계의 연

구로서 음의 지속시간이나 타이밍을 고려하지 않았다

는 일부 한계점이 있지만, 각기 다른 두 가지의 actor

를 정의하고 활용하는 구조를 고안함으로써, 기존 마

르코프 체인(Markov chain)을 통한 접근법보다 더욱 

심도 있는 접근 방향을 제시하였다. 또한, 소리의 파

형이나 형태에 초점을 맞추는 소리 인식 기반 강화학

습의 다른 모델들과는 달리 이미지 인식 관련 기술을 

활용하여 악보의 정보를 추출하는 차별화된 새로운 

시도를 수행하였다. 이러한 시도는 향후 더욱 고도화

를 위한 초석이 되며, 이를 개선하기 위한 후속 연구

의 방향성을 제시한다고 생각한다.
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