
DDSP 를 활용한 현대 악기 샘플을 기반 전통 악기의 음색 표현 

Representing the Timbre of Traditional Musical Instruments 

Based On Contemporary Instrumental Samples Using DDSP

요약문 

2020 년 구글의 마젠타 팀은 기존의 디지털 

신호처리과정(DSP)을 미분가능한 단위로 해석하고 

표현해 고품질 오디오 분석 및 합성이 가능하게 하는 

Differential DSP (DDSP)[1] 라이브러리를 

발표하였다. 본 연구는 DDSP 를 이용해 서로 비슷한 

음색을 가진 서양악기들이 아닌, 서양악기 샘플을 

입력으로, 우리 전통악기 중 하나인 거문고 소리의 

합성값을 출력으로 얼마나 잘 생성할 수 있는지에 

관한 탐색적 연구를 진행하였다. 먼저, 2 시간 분량의 

국립국악원 거문고의 음조와 음색 데이터를 DDSP 를 

통해 학습시켰다. 이후, 39 가지 서양악기를 이용해 

국악에서 널리 쓰이는 5 음계인 중,임,무,황,태 

샘플들을 생성했다. 합성결과의 음악적 특성이 

얼마나 원음과 유사한지 비교하기 위해 서울대학교 

예술과학센터에서 실제 거문고 소리를 녹음해 만든 

5 음계 샘플과 DDSP 를 통해 생성한 샘플 간의 품질 

차이를 분석하였다. 비교를 위해 MFCC 를 

특징집합으로 한 39 개 서양악기의 5 음계 샘플과 

거문고 원음의 5 음계샘플 간의 유클리드 거리를 

계산하였다. 이를 통해 DDSP 가 거문고와 같은 

전통악기의 음색 합성을 사용할 수 있는지, 

가능하다면 어떤 조건에서 더 좋은 결과가 

생성되는지를 분석하고 시사점을 논의하였다.  

주제어 

전통악기, 오디오 음색 변환, 신호 처리, 머신러닝 

1. 서 론

국악기는 오랜 시간 우리 고유의 문화의 중요한 

요소로 자리 잡아왔으나 현대에 들어서 교육기회의 

제한 및 악기의 접근성 문제로 이전 세대보다는 널리 

연주되거나 교육되고 있지 못하다 [4]. 그러나 

거문고나 가야금과 같은 악기들은 여전히 한국적인 

이미지를 표상하고, 정서를 환기시킨다는 측면에서 

영화, 광고 등 많은 미디어에서 사용되고 있다. 

전통악기는 악기로 연주하는 음악 뿐 아니라 그 

악기의 발전과정도 전통 문화와 예술면에 있어 큰 

의미를 가지고 있기 때문에, 이러한 전통악기와 

음악의 보존과 사용은 중요한 의미를 가진다. 이에, 

본 연구에서는 전통악기의 음조와 음색을 인공지능 

기반 디지털신호합성 방법 중 하나인 DDSP 를 

이용해 서로 비슷한 음색을 가진 서양악기 간의 

오디오 음색의 변환이나 합성을 넘어서서, 서양악기 

샘플을 입력으로, 우리 전통악기 중 하나인 거문고 

소리의 합성값을 출력으로 지정했을 때, 그 음조와 

음색이 얼마나 잘 합성되고 재현될 수 있을지에 대한 

탐색적 연구를 진행하였다.  

본 연구의 의의는 첫째, DDSP 를 활용해 현재에도 

왕성하게 연주되는 국악기 중 하나인 거문고의 음조 

및 음색합성 과정을 진행하고, MFCC 특징집합으로, 

유클리드 거리분석을 바탕으로 한 정량적 비교방법을 

제시하였다. 둘째, 거문고의 경우에 한정해 실험을 

진행하였으나 어떠한 서양 악기군과 주법이 거문고의 

음조와 음색 합성에 적합한지에 대해 총 7605 개의 

전방위 적인 비교분석을 실시하였다. 셋째, 

연구자들이 이해하기로 DDSP 를 이용한 국악기 음색 

분석 및 합성과 관련된 최초의 연구이므로, 미래 관련 

연구 및 연구자들에게 베이스라인 결과로 사용될 수 

있다. 

2. 문헌연구

문헌연구 과정을 통해 음색은 무엇인지, 전통악기 

음색의 디지털 분석 방법과 지난 연구에 대해서 
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논의하고자 한다. 또, 디지털 신호처리의 새로운 방식 

중 하나인 DDSP 에 대해서도 고찰한다. 

2.1 음색 (Timbre) 

음색은 소리의 특징 중 하나로 소리의 높이(진동수), 

크기(진폭)과 함께 소리의 3 요소라 불린다. 음색이란 

어떤 악기가 연주되기 시작하는 순간에 들리는 

소리의 청각적인 신호에 대한 인식이며, 같은 

음높이를 가진 악기의 경우 소리의 특징이나 질적인 

차이를 나타내는 지표이기도 하다. 오랫동안 음색은 

인간의 인지에 의해 정의되어 왔고 주관적인 평가로 

음색을 구분해 왔다. 그러나 Jiang et al. 와 Virtanen 

et al.의 연구[5][6] 등에서 보여지듯 전자공학과 

컴퓨터공학의 발전으로 음색을 정량적으로 정의하고 

분석, 평가하려는 시도들이 이루어져 음악의 해석 뿐 

아니라 신호를 디지털화 해 소리와 음악이 가지는 

다양한 인문학적, 예술적 가치와 함의를 더 넓은 

영역에 적용할 수 있는 단초를 마련하였다. 

2.2 전통악기의 디지털 분석 

지난 많은 연구에서 전통악기를 디지털 기술을 

활용해 정량적으로 분석하려는 시도를 하였다. 

기존의 연구들은 많은 부분 서양음악의 악기적 

특성과 장르적 특성 등에 대해 주목하였지만, 최근 

들어서는 클래식음악이라 불리는 전통적인 

성야음악에서 제 3 세계 음악이나 월드 뮤직에 대한 

연구도 활발히 이루어지고 있다. 예를 들면, 

Nurahmad et al.[7]의 연구에서는 인도네시안 

다성음악에서 MFCC 를 활용해 어떤 악기가 

쓰였는지 알아내는 시도를 하였고, Shete et al. 의 

연구에서는[8] MFCC 를 특징 집함으로 활용한 

오디오 분류기를 만들어 북부 인도 음악과 남부 인도 

음악이 가지는 음색의 고유한 특징을 가려내는 

방법을 고안했다.  

2.3 DDSP 

머신러닝 혹은 딥러닝 기술을 활용하여 소리를 

합성하거나 변환하는 기술은 여러 방법으로 

시도되었다. Cifka et al., Chang et al., Lyu et al., 

Oord et al., Lu et al., [9-13] 등의 연구에서 CNN 

모델을 활용해 소리 또는 음악의 스타일 바꾸려는 

시도를 해왔다. 그러나, 기존의 딥러닝 기술을 응용한 

음악 분석 및 생성에는 많은 데이터를 요구하고 

데이터가 가진 세부 특성에 따라 과적합 되거나 

바이어스를 가지게 되어 음색의 합성과 생성에는 

어려움이 있음이 확인되었다. DDSP 는[1] 

마젠타에서 개한 신호처리 라이브러리로 전통적인 

신호처리 방법(DSP)과 딥러닝 방법을 합쳐서 

직관적이면서 편리한 사용법을 제공하면서 

인풋으로서의 원음이 가진 특성의 큰 손실 없이 

이용할 수 있다. 이를 통해 일반적으로 많이 쓰이는 

DAW 프로그램에서 간편하게 플러그인으로 사용이 

가능하며, 간단한 학습 과정을 거쳐 다양하게 확장이 

가능하다. 또한 DDSP 플러그인 뿐 아니라 다른 DAW 

이펙터나 플러그인들과 조합해서 원하는 소리로 

보강할 수 있다. DDSP 는 자체적으로 이펙트의 

정도를 조절할 수 있는 파라미터 조절 GUI 를 제공해 

기존의 음악제작들이 쉽게 접근할 수 있다.   

 

그림 1. DDSP의 구성요소 ([1]에서 차용) 

2.4 MFCC 

MFCC 는 Mel Frequency Cepstral Coefficient 의 

약자로 오디오 신호 혹은 소리데이터를 특징벡터화 

하는데 비선형 mel 스케일 주파수를 소리 신호의 

단기 로그 파워 스펙트럼의 선형 코사인 변형으로 

표현한 것이다. 더불어 MFCC 는 인간의 청각적 

한계와 가청 영역을 고려한 분석기법으로 소리의 

정성적 특성을 정량화 시킬 때 많이 사용되어 왔다. 

Lalitha et al, 의 연구에서는[14] MFCC 로 음성에 

실려 있는 감정을 측정했고, Mckinney et al.의 

연구에서는[15] MFCC 를 활용해 음악을 분류하는 

방법을 제시했다. 또한 Suksri et al., Muda et al.의 

[16][17] 연구에서 사람 목소리를 분석하는데 

MFCC 를 사용했다   

MFCC 의 측정은 다음의 과정을 거친다.  

1. 소리 신호의 푸리에 변환을 수행한다. 

2. 삼각 중첩 또는 코사인 중첩을 이용해 1.의 

스펙트럼 전력을 멜 스케일에 매핑한다.  

3. 각 멜 주파수의 거듭제곱에 로그를 취한다 

4. 멜 로그 거듭제곱들을 이산 코사인 

변환(DCT)을 수행한다.  

5. MFCC 는 최종 스펙트럼의 진폭이다.  

본 연구에서 Python Librosa[3] 라이브러리를 

이용해 MFCC 를 계산하였다.  

3. 실험 

DDSP 가 거문고의 음색을 변환하는데 어느 정도의 

유사성을 보이는지 정량적으로 평가하고 그 결과를 

토대로 어떤 악기를 변화했을 때 더 많은 유사성을 

보이는지 그리고 그 음색들의 특징을 분석하고자 

했다. 실험은 DDSP 학습 데이터 수집 – 모델 학습 – 

샘플 생성 – 비교 연구를 위한 기준표 생성 – 음색비교 

– 결과 분석의 단계로 이루어져 있다.   
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3.1 DDSP 학습 데이터 수집 및 학습 

DDSP 를 개발한 Engel et al.의 연구에서 DDSP 를 

학습시키기 위해서는 화성이나 다성 음악 보다는 

단음 위주의 데이터를 최소 10 분 이상 수집하여 

학습시키기를 권장하고 있다. 따라서, DDSP 의 

학습데이터를 수집하기 위해 국립국악원 

악기연구소의 국악 디지털 음원에서 정악거문고의 

단음 음원을 수집했다.  

크기는 약 2 시간 분량의 2GB 용량이었고 파일 모두 

2304kbps wav 형식의 고음질 음원이다. 

Magenta 에서 DDSP 를 Google Colab 환경에서 

간단하게 학습시킬 수 있도록 모델 학습 방법을 

제공하고 있다. 구글드라이브에 학습 데이터를 

저장한 후 Colab 환경에서 셀을 실행시키면 

최종적으로 학습된 모델이 생성된다.  

학습에 이용된 환경은 Google Colab 에서 Nvidia T4 

GPU 를 이용했고 학습에는 약 30 분이 소요되었다.  

3.2 샘플 생성 

DAW 에서 DDSP 학습 모델은 설치된 가상악기에 

플러그인으로서 작동하는 것이기 때문에 입력 

가상악기에 따라 결과물이 다르게 나올 것이라는 

가설을 세우고, 이를 위해 서로 다른 5 개 군의 

18 개의 다른 악기 그리고 주법에 따른 변환 결과를 

확인하기 위해 총 39 개 서로 다른 가상악기를 

활용했다. 가상악기는 Fl Studiio 에서 기본 제공하는 

음색을 이용했고 39 의 가상악기에 대해 국악기 대표 

5 음(중, 임, 무, 황, 태) 각각 생성해 총 195 개의 

샘플을 생성했다. 모든 샘플들은 120bpm 4 분음표로 

100 퍼센트의 Velocity 로 입력했고, 320kbps mp3 

파일로 추출했다.  비교를 위한 샘플은 서울대학교 

예술과학센터의 거문고 가상악기를 같은 방식으로 

입력해 각 음 별로 총 5 개의 파일을 생성했다.  

 

 

표 1.  샘플 생성에 사용한 악기 

악기

군 

피아노 목관 금관 현악기 기타 베이스기

타 

악기 Bosendorfer

, Yamaha, 

Steinway 

Bassoo

n 

Clarinet 

Hron 

Trombon

e 

Trumpet 

Tuba 

Violin 

Viola 

Cello 

Contrabas

s 

Electri

c  

Nylon 

Steel 

Bass 1 

Bass2 

Bass3 

19 의 악기 준 들 중 악기에 따라 복수의 주법을 

사용할 수 있는 악기들은 주법에 따라 샘플을 

생성했다.  

 

 

표 2. 복수의 주법을 사용한 악기 

악기군 악기 주법 

목관 Bassoon 

Clarinet 

Sustain 

Staccato 

금관 Horn 

Trombone 

Trumpet 

Tuba 

Sustain 

Staccato 

현악기 Violin 

Viola 

Cello 

Contrabass 

Sustain 

Staccato 

Pizzicato 

베이스 기타 Bass 1 

Bass 2 

Bass 3 

Fingered 

Picked 

Slap 

3.3 샘플 특징 추출  

모든 샘플들의 MFCC 를 추출하기 위해 Python 

Librosa 라이브러리를 이용해 MFCC 를 추출했다.  

3.4 비교기준표 생성 

거문고의 기준 샘플과 DDSP 를 통과한 비교 

샘플들의 MFCC 를 구한 후 그 Euclidean 

Distance 의 의미를 파악하기 위해 Gonzalez et al., 

Wan, X. [19][20] 등의 연구를 참고하여 비교 연구 

실험을 진행하였다.  

 MFCC 의 Euclidean Distance 가 현실의 상용되는 

악기들 사이의 거리와 어느 정도 차이가 있는지 

확인하고자 했다. DDSP 를 통과하기 전 39 의 

샘플들끼리 MFCC 의 Euclidean Distance 를 

측정했고 그 결과 5 개음 39*39 개 총 7605 개의 비교 

값을 생성했다.  
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그림 2. 중(G)음의 MFCC비교기준표 

(푸른색에 가까울수록 유사도 낮고, 노란색에 가까울수록 

유사도가 높음) 

 

3.5 유클리드 거리를 이용한 샘플 비교 

DDSP 를 통과한 각 음 별 39 개의 샘플과 서울대학교 

거문고와 비교를 진행하였다. 비교할 두 샘플들의 

MFCC 데이터를 추출한 후 거문고 원음과 합성된 

결과의 Euclidean Distance 를 측정해 분석하였다.  

4. 결과 

서울대학교에서 만든 샘플링 된 거문고 가상악기와 

DDSP 를 통과한 가상악기의 샘플들의 MFCC 의 

Euclidean Distance 를 측정한 결과는 표 3 과 같다.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

표3. 샘플링된 거문고 가상악기와 DDSP를 통과한 악기 샘플의 

비교 결과 

악기 G A C D E 

bass_pizzicato 

bass_staccato 

bass_sustain 

bass1_fingered 

bass1_picked 

bass1_slap 

bass2_fingered 

bass2_picked 

bass2_slap 

bass3_fingered 

bass3_picked 

bass3_slap 

bassoon_staccato 

bassoon_sustain 

bosendorfer 

cello_pizzicato 

cello_staccato 

cello_sustain 

clarinet_staccato 

clarinet_sustain 

electric_guitar 

horn_staccato 

horn_sustain 

nylon_guitar 

steel_guitar 

steinway 

trombone_staccato 

trombone_sustain 

trumpet_staccato 

trumpet_sustain 

tuba_staccato 

tuba_sustain 

viola_pizzicato 

viola_staccato 

viola_sustain 

violin_pizzicato 

violin_staccato 

violin_sustain 

yamaha 

47.08 

90.28 

114.40 

60.11 

85.24 

97.54 

110.54 

85.07 

122.86 

115.74 

123.38 

124.41 

33.65 

83.28 

78.44 

90.28 

88.87 

53.37 

82.30 

22.27 

21.41 

92.25 

69.81 

40.83 

79.71 

75.47 

32.57 

89.19 

127.08 

72.46 

88.54 

91.72 

158.37 

33.70 

79.51 

126.84 

170.18 

144.27 

93.24 

18.21 

55.02 

63.31 

104.55 

99.65 

106.45 

160.31 

91.67 

159.97 

155.69 

139.96 

158.32 

35.34 

43.93 

61.43 

65.58 

56.55 

91.99 

43.80 

57.22 

47.54 

60.57 

22.12 

65.23 

129.79 

60.76 

27.79 

36.51 

55.04 

33.28 

69.56 

50.04 

104.32 

25.13 

79.49 

50.06 

143.58 

65.02 

50.83 

57.59 

102.93 

56.40 

28.60 

38.66 

100.58 

92.19 

22.89 

71.39 

101.20 

94.45 

24.86 

87.31 

65.43 

71.18 

85.42 

35.98 

143.60 

82.40 

15.36 

9.93 

69.64 

33.62 

36.79 

102.41 

77.19 

38.64 

49.97 

87.52 

48.87 

98.63 

82.45 

99.83 

75.53 

91.84 

82.29 

152.44 

109.17 

94.38 

94.03 

119.90 

77.34 

30.19 

22.12 

81.58 

78.72 

41.42 

54.67 

78.72 

81.09 

24.12 

71.53 

91.85 

89.46 

108.71 

74.66 

134.13 

116.81 

26.50 

36.93 

107.15 

47.33 

46.77 

47.22 

99.88 

74.61 

53.34 

120.96 

80.79 

123.14 

80.82 

123.99 

107.94 

114.97 

110.67 

166.75 

138.14 

114.73 

180.50 

171.01 

120.49 

22.65 

34.65 

61.04 

60.16 

16.54 

29.72 

58.27 

61.65 

19.89 

98.42 

118.84 

100.82 

97.08 

110.27 

204.33 

126.96 

54.32 

45.29 

110.36 

78.53 

64.11 

17.59 

124.56 

94.01 

84.06 

159.30 

170.72 

146.70 

77.32 

92.80 

64.34 

148.62 

137.81 

198.06 

189.96 

131.86 

Average 87.08 75.53 72.30 84.45 99.58 

Minimum 21.41 18.21 9.93 22.12 16.54 

Maximum 170.18 160.31 152.44 166.75 204.33 
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5. 결과 및 시사점 

DDSP 와 서울대학교 국악기 가상악기를 이용하여 

대중적으로 많이 쓰이는 서양악기가 국악기의 음조와 

음색을 얼마나 잘 표현할 수 있는지 생성된 샘플들의 

MFCC 의 Euclidean Distance 를 측정하여 

탐색적으로 연구하였다.  

5 개의 음조의 최소값은 표 3 에서 붉은색으로 표시된 

것처럼 각각 21.41, 18.21, 9.93, 22.12, 16.54 로 

나타났다. 5 개 음조의 최대값은 푸른색으로 

나타냈으며 각각 170.18, 160.31, 162.44, 166.75, 

204.33 으로 나타났다.  비교 기준표에서 같은 

악기군들끼리의 비교 값과 유사하게 나옴을 확인했다. 

악기 기준표에서 30 미만의 상대적으로 작은값 

(원음과 유사한 값)들은 악기 군들은 같으나 주법만 

(pizzicato, staccato, sustain 등) 다른 샘플에서 

나타나는 경우가 많았다. 

비교 결과에서 유사도 수치가 가장 좋은 악기들은 

대부분 기타와 베이스 기타로 나타났다. 같은 악기 

중에서 주법 및 표현에 있어서는 음을 유지하는 

sustain 기법 보다는 현을 뜯거나 짧고 간결하게 

연주하는 pizzicato 혹은 picked 기법에서 유사도가 

높은 경향을 나타냈다. 이는 L1 Spectrogram 

Loss 를 사용하는 DDSP 기술적 특성에 기인하며, 

학습된 DDSP 모델을 악기가 통과할 때 원래의 악기 

소리를 반영하기 때문에 거문고와 비슷한 뜯거나 

튕기는 주법의 악기들이 유사한 결과를 보여줄 수 

있음을 시사한다. 

더불어 결과값에서 평균 이상의 값들은 보여준 

악기들은 악기의 재질이 다른 금관악기들과 

바이올린처럼 거문고와 음역대가 다른 악기 그리고 

주법이 거문고와 상이한 경우였다. 이는 DDSP 

국악기의 음색분석 및 합성에 활용하기 위해서는 

적절한 입력악기를 선택하고 또한 주법이 비슷한 

경우를 선택해야 목표하는 출력값에 가깝게 나올 수 

있음을 시사한다. 

6. 결론 및 미래연구 

본 연구에서는 AI 기술을 활용한 DDSP 모델로 

변환된 음색이 목표하고자 하는 음색과 얼마나 

유사한지 탐색적으로 연구하였다. 그러나 본 연구는 

연구자들의 경험과 전문성을 바탕으로 선택한 

39 개의 서양악기를 입력으로 국악기 중 현을 사용한 

거문고만을 출력으로 설정한 한계를 지닌다. 또, 

정량적 평가와 사람이 인식하는 음색의 유사도의 

관계에서는 평가하지 못했다는 한계를 지닌다. 

미래연구에서는 이러한 한계점이 보완되어야 할 

것이며, MFCC 만이 아닌 보다 다양한 특징집합 

생성을 통한 다면적, 다층적 유사도 평가가 

이루어져야 할 것이다. 
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