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요약문 

본 연구에서는 멜로디를 음악적 사전 지식 없이 

데이터의 분포만을 사용해서 벡터화하는 방법론을 

분석하였다. 이를 위해 단선율 멜로디를 음표와 

쉼표의 나열로 간주하고, 자연어 처리 기법을 

사용하여 분절 단위를 추출하여 각 분절 

단위마다 100 차원의 벡터 표현을 계산하는 

파이프라인을 제안하였다. 7000 개의 합창곡 

악보를 통해 분석한 결과, 본 연구에서 제안하는 

벡터화 파이프라인을 통해 박자, 음고, 장르, 성부 

정보를 담아낼 수 있음을 확인하였다. 이러한 

결과는 특정 과업 또는 이론에 국한되지 않은 

데이터의 일반적인 표현을 음악 정보검색의 

다양한 응용 장면에 활용할 수 있다는 가능성을 

시사한다. 

주제어 
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1. 서 론 

멜로디는 다양한 음악 정보검색 과업에서 중요 

단서로 활용될 수 있으나, 구체적인 문제 상황에 

특정된 지식 표현은 일반화 가능성의 측면에서 

극히 제한된다. 예컨대, 구체적인 과업을 위해 

훈련된 특정 네트워크의 지식표상은 멜로디에 

관한 정보를 간접적으로 담고 있지만, 이를 다른 

과업에 전이시키기 까다롭다. 또한, 계산에 사용된 

멜로디 특성(feature)이 음악 이론에 바탕을 둔 

전처리에 기반하는 경우, 그 지식표상의 설명력은 

해당 음악 이론에 한 번 더 국한된다. 본 

연구에서는 주어진 코퍼스 내에서의 빈도와 

분포에 기반하여 사전지식 없이, 다양한 과업에 

활용할 수 있는 일반화된 지식 표상으로서 

멜로디의 벡터 표현(혹은 임베딩)을 계산해내고자 

하였다. 

2. 멜로디 임베딩 파이프라인 

이 장에서는 원 멜로디를 벡터 표현으로 바꾸기 

위한 전체 과정을 기술한다. 

 

2.1 멜로디의 정의 

본 연구에서는 멜로디의 구성요소를 음표와 

쉼표라고 정의하였다. 음표는 음정과 길이의 조합, 

쉼표는 길이에 의해 유일하게 결정된다. 예를 들어, 

음표의 예시는 E5 음정이 4 박 동안 지속되는 

것이며, 쉼표의 예시는 2 박 동안 쉬는 2 분쉼표, 

4 박 동안 쉬는 온쉼표 등이 있다. 또한 본 

연구에서는 멜로디를 단선율에만 국한하여, 음표 

혹은 쉼표가 일차원으로 나열된 것이 곧 

멜로디라고 정의하였다. 

 

2.2 멜로디 분절 

멜로디를 의미 있는 구성 성분으로 쪼개기 

위해서는 적절한 분절이 필요하다. 음악의 종류에 

따라 2 마디 혹은 4 마디를 하나의 분절 단위로 

보는 것이 일반적이나, 본 연구에서는 음악적인 

사전 지식 없이 분포만을 통해서 벡터 표현을 

계산하기를 목표로 하므로 그러한 분절법을 

사용하지 않았다. 또한, 멜로디 분절 단위의 

시작과 끝이 마디의 시작과 끝과 항상 일치하지는 

않는다. 따라서 주어진 코퍼스 내에서 빈도를 

근거로 패턴을 만들어내기 위하여 

SentencePiece[1] 모델을 사용하였다. 여기서 

전체 멜로디는 문장, 쪼개진 멜로디 조각은 단어에 

비유될 수 있다. 

2.3 벡터 표현 계산 

멜로디를 조각 단위로 분절하고 나면 주어진 

데이터를 보편적인 언어 코퍼스와 동치로 생각할 

수 있다. 따라서 Word2Vec[2] 등의 방법론으로 

벡터 표현을 얻는 것이 가능한데, 여기서는 

FastText[3]를 사용하였다. FastText 는 문장 

내의 각 단어를 trigram 으로 쪼개어 subword 

정보를 바탕으로 embedding 을 계산하므로, 

멜로디 분절 과정에서 고려되지 않은 작은 음악적 

단위를 포착할 수 있다. 

3. 분석 

3.1 데이터셋 

분석을 위해 Choral Public Domain Library[4]에 

수록된 7000 개의 합창곡 악보를 사용하였다. 

해당 데이터셋은 하나의 곡을 소프라노, 베이스 

등의 성부로 나누어 담고 있으며, 장르, 연도, 

작곡가 등의 메타데이터를 함께 제공한다. 



각 성부의 전체 멜로디를 하나의 독립된 멜로디로 

취급하여 총 35,000 개의 멜로디가 분석에 

사용되었다. 전술한 파이프라인을 통해 총 

32,000 개의 멜로디 조각을 추출하고, 각 멜로디 

조각에 대응되는 100 차원의 벡터 표현을 

계산했다.  

그 다음, 전체 멜로디의 벡터 표현은 그것을 

구성하는 멜로디 조각들의 벡터 표현을 평균한 

값으로 정의하였는데, 이는 투사되는 벡터 공간이 

성기다(sprase)는 전제 하에 멜로디 조각들의 Bag 

of Words 로 생각할 수 있다. 

3.2 단어 단위 분석 

각 멜로디 조각(단어)이 하나의 실수 벡터에 

대응되므로, 코사인 유사도[5]를 사용하여 특정 

단어와 가장 유사한 단어가 무엇인지를 알아볼 수 

있다. 그 결과, 그림 1 과 같이 질의에 해당하는 

멜로디 조각과 음정이 같지만 리듬 패턴이 다른 

멜로디 조각과 리듬 패턴이 다르지만 음정이 같은 

멜로디 조각이 가장 가까운 것으로 나타났다. 

코퍼스 분석 과정에서 음정과 박자 정보는 

익명화되어 고려되지 않았음에도 유사한 음정과 

박자를 지닌 멜로디 조각들이 서로 가깝게 인식된 

것을 통해, 본 벡터 표현법이 코퍼스 내에서 

유사한 분포를 가진 멜로디 조각들을 포착하고 

있음을 알 수 있다. 

 

질의:  
 

상위 5 개:  
 

 

 
 

 
 

 
 

 

그림 1 질의된 멜로디 조각과 가장 유사한 5 개의 

멜로디 조각. 위에서부터 더 가까운 순으로 정렬되어 

있으며, 질의 멜로디 조각과 음정이 같거나 박자 패턴이 

유사한 멜로디 조각들로 구성되어 있음을 알 수 있다. 

 

그림 2 는 계산된 벡터 표현이 장르 등의 의미 있는 

정보를 잘 분별해내는지 파악하기 위하여 

Canon 과 Carol 의 두 장르 중 하나에 해당하는 

멜로디 조각들을 t-SNE 시각화 기법[6]을 통해 

2 차원에 투영한 것이다. 각 장르별로 클러스터를 

구성하고 있는 것을 확인할 수 있다. 그림 3 은 각 

클러스터의 대표 멜로디 조각을 샘플링한 것인데, 

Carol 의 경우 반복적인 리듬 패턴이 주요한 반면, 

Canon 의 경우 화성 진행과 연관된 멜로디 패턴이 

주가 됨을 확인할 수 있다. 

 

그림 2 Carol(빨강)과 Canon(파랑)에 해당하는 멜로디 

조각의 t-SNE 시각화 

 

 

그림 3 Carol(왼쪽)과 Canon(오른쪽)을 대표하는 

멜로디 조각 

 

3.3 Sentence-Level Observations 

단어 벡터를 단순 합산하여 구해진 멜로디 벡터가 

해당 멜로디의 의미 있는 성분을 포착하고 있음을 

확인하기 위해 추가적인 분석을 수행하였다. 그림 

4는 멜로디 조각(단어) 벡터 중 소프라노 혹은 

베이스 성부에 속한 것만을 시각화한 것이다. 

그림과 같이 명백하게 두 그룹으로 쪼개어진 것을 

확인할 수 있으며, 이는 소프라노와 베이스를 

구성하는 음정이 현저하게 차이나기 때문으로 

해석할 수 있다. 



 

그림 4 소프라노(빨강)와 베이스(파랑)를 구성하는 

멜로디 조각의 t-SNE 시각화 

한편, 그림 5 는 소프라노와 베이스를 구성하는, 

멜로디 조각이 아닌 전체 멜로디의 벡터를 

시각화한 것인데, 그림 4 와 달리 소프라노와 

베이스가 분별되지 않고 오히려 작은 단위로 

응집되어 있는 것을 확인할 수 있다. 이는 음정의 

차이를 상쇄할 수 있는 멜로디적 유사성이 반영된 

것이라 추측할 수 있다. 해당 추측을 검증하기 

위해, 그림 6 에서는 서로 다른 성부의 멜로디가 

같은 곡에 속해 있을 때와 다른 곡에 속해 있을 

때의 코사인 유사도를 비교하였고, 같은 곡에 속한 

서로 다른 두 성부가 더 높은 유사도를 보이는 

경향이 존재함을 확인하였다. 

 

  

그림 5 모든 멜로디 벡터(왼쪽)와 소프라노(오른쪽; 

빨강) 혹은 베이스(오른쪽; 파랑)의 멜로디 벡터의 t-

SNE 시각화 

 

 

 

그림 6: 같은 곡에 속한 다른 성부의 멜로디의 

거리(파랑), 다른 곡에 속한 두 성부 멜로디의 

거리(주황)의 히스토그램. x 축은 코사인 유사도를 

나타내며, y 축은 빈도를 나타냄. 

 

4. 결론 

본 연구에서는 음악의 멜로디를 구성하는 분절 

단위를 데이터의 분포 기반으로 찾아내고 

벡터화하는 파이프라인을 제안하였다. 이를 통해 

음악이론 등의 사전지식 없이도 박자 유사성, 

음악의 장르, 음악의 성부 등의 개별 특성이 벡터 

표현상의 차이로 나타나는 것을 알 수 있었다. 

특히, 같은 악보의 다른 성부가 구성음의 차이에도 

불구하고 벡터 공간에서 더 근접하게 나타났는데, 

이는 개별 특성을 넘어선 멜로디 자체의 표상이 

벡터 표현에 포착됨을 보였다는 의의가 있다. 

그러나 분석 방법이 관찰에 주로 기반하여 

다각적인 측면에서 검증하지 못한 것은 

아쉬움으로 남는다. 특히 데이터셋에 존재하지 

않는 임의의 멜로디로 질의하거나, 

음악이론적으로 유사한 멜로디 간의 관계를 

파악하는 등 데이터 외적 정보와의 비교분석을 

통해 본 연구의 외적 타당성을 강화할 필요가 있다. 

예를 들어, 푸가(Fugue)에서 자주 사용되는 

뒤집어진 멜로디 관계가 벡터 공간에서 어떻게 

나타나는지를 분석해볼 수 있다.  

또한 두 마디가 서로 인접한 관계인지 아닌지를 

판단하는 등, 실제 분류과업(classification 

task)에 해당 벡터 표현을 사용할 때 어느 정도의 

성능을 얻을 수 있는지도 알아볼 필요가 있다. 

이와 같은 후속 연구가 이어진다면, 본 연구에서 

제안하는 분포 기반의 멜로디의 벡터 표현을 노래 

유사도 판별, 노래 추천, 커버곡 탐지와 같은 실제 

음악 정보검색 과업에 활용할 수 있을 것이다.  
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