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Recent advances in artificial intelligence (AI) are driving structural changes in music creation and 
research. Moving beyond traditional approaches that focus on models optimized for individual 
functions or specific tasks, the field is increasingly shifting toward foundation models capable of 
accommodating diverse inputs and representations while supporting the creative process as a whole. 
This study reviews the background and trajectory of this transition and explores how generative 
music AI is evolving from a simple automation tool to a partner that augments human creative 
capabilities. In particular, it synthesizes the technical and conceptual significance of key transitions, 
including the expansion of musical representations, the generalization of conditional generation 
and control, and the integration of model architectures. Moreover, it analyzes patterns of technical 
evolution and their practical implications by examining representative generative music AI models.
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ABSTRACT

I. 서론

지난 10여 년간 AI 기술의 급격한 발전으로 텍스

트, 이미지, 비디오 등 다양한 콘텐츠 영역에서 창

작 편의성이 크게 향상되었다. 특히, 2022년 이후 대

규모 언어 모델(LLM: Large Language Model)과 디퓨전 

기반 생성 모델[1]의 발전은 인간의 창작 활동을 AI

가 실질적으로 보조하거나 일부 대체할 수 있음을

보여주었으며, 최근에는 음악 영역으로 확장되어 

인간 중심적 예술인 음악의 창작을 자동화하거나 

보조하는 기술로 주목받고 있다.

그림 1은 인간의 창의성과 AI의 학습 능력이 융합

되어 새로운 음악 창작 패러다임을 형성하는 과정

을 개념적으로 나타낸 것이다. 기존의 음악 창작에

서 인간은 감정과 예술성을, 기술적 도구는 음악 편

집의 편의성을 제공하거나 품질을 향상시키는 등의 

기능을 제공하였으나, 현재는 음악 생성형 AI가 인

간이 담당했던 창작 과정까지 일부 담당하면서 AI 
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발전하고 있다[9].

이처럼 음악 생성형 AI가 발전하고 있지만, 한편

으로는 텍스트–음악 의미 정렬의 한계, 장기 시퀀스

에서의 구조적 일관성 유지, 생성 음악의 품질을 객

관적으로 평가하기 위한 기준 부재 등 기술적 과제

도 여전히 존재한다. 이러한 한계를 해결하려는 시

도로 음악 생성형 AI는 단순한 오디오 신호 합성을 

넘어, 인간의 창작 과정을 수학적 또는 확률적으로 

모델링하려는 방향으로 확장되고 있으며[7], 음악

의 문법 구조와 감정 표현을 동시에 학습하는 단계

로 진화하고 있다.

이에 본고에서는 음악 생성형 AI의 기술적 구조

와 발전 단계를 체계적으로 정리하고, 주요 기술 동

향과 연구 흐름을 살펴보고자 한다.

II.	 음악 생성형 AI의 발전 단계

지난 20여 년간의 음악 생성형 AI는 데이터 표현, 

모델 구조, 학습 방식의 발전에 따라 여러 세대로 구

분될 수 있다. 초기의 규칙 기반 작곡 시스템에서 출

발하여, 딥러닝 기반 시퀀스 모델, 그리고 오디오 직

접 생성을 거쳐 현재는 대규모 멀티모달 생성 모델

로 발전하고 있다.

1. [1세대] 규칙 및 확률 기반 작곡 시스템

2000년대 초반까지의 음악 생성 연구는 규칙 또

는 확률 모델에 기반하였다. 이 시기의 시스템은 사

람이 정한 음악 규칙과 패턴을 이용해, 그 틀 안에서 

자동으로 곡을 만드는 방식이었다. 

대표적인 접근으로는 Markov Chain Composer 

[10], HMM(Hidden Markov Model) 기반 멜로디 생성

기[11], Constraint 기반 음악 생성기[12] 등이 있다. 

이들은 짧고 단순한 멜로디는 만들 수 있었지만, 음

보조 음악 창작이 이루어지고 있다.

음악은 언어와 달리 시간적 구조, 화성적 제약, 감

정 표현이 동시에 요구되는 고차원 데이터로, 이를 

기계적으로 생성하기 위해서는 시계열 모델링, 음

색 표현, 의미 정렬 문제가 함께 해결되어야 한다. 

초기 음악 생성 연구에서는 규칙 기반이나 확률 기

반 접근이 주를 이루었으나, 2010년대 중반 이후 

RNN[2], LSTM[3], Transformer[4] 등 딥러닝 기반 

시퀀스 모델이 등장하면서 음악 패턴을 데이터로

부터 학습하는 방식이 확산되었다. 이러한 심볼릭

(Symbolic) 기반 모델은 멜로디와 코드 구조를 효과

적으로 학습할 수 있었지만, 악기 음색이나 공간감, 

보컬의 미묘한 표현과 같은 실제 음향적 특성을 충

분히 재현하는 데는 한계를 보였다.

심볼릭 기반 모델의 기술적 한계를 해소하기 위

해 2020년대 초반부터 오디오를 직접 생성하는 접

근이 본격화되었다. 뉴럴 코덱(Neural Codec)[5]과 잠

재 오디오 토큰(Latent Audio Token)[6] 기술의 도입은 

음악을 압축된 토큰 형태로 표현하고, 이를 생성 모

델이 직접 다룰 수 있게 하였으며, 이를 계기로 음악 

생성 연구의 중심은 심볼릭 도메인에서 오디오 도

메인으로 이동하였다[7,8]. 오디오를 직접 모델링

하는 접근을 통해 단순한 멜로디와 코드 패턴의 조

합을 넘어 음색, 감정 등 인간적 감각을 재현하는 등 

보다 사실적인 음악 생성이 가능해졌고, 최근에는 

완곡 단위의 음악을 생성하는 상용 서비스로까지 

그림 1   인간–AI 창작 융합 개념도 
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대표 연구 및 모델은 OpenAI Jukebox[18], 구글의 

MusicLM[19], 메타의 MusicGen[20] 등이 있다. 이 

시기부터 음악 생성형 AI가 단순히 작곡을 돕는 수

준을 넘어 보컬, 악기, 공간감을 함께 표현하는 완전

한 곡을 만들 수 있게 되었다. 

4. [4세대] 대규모 멀티모달 생성 모델

2023년 이후에는 음악 생성이 멀티모달(Multi-

modal) 영역으로 확장되었다. 텍스트, 영상, 보컬, 감

정 등 다양한 입력을 함께 처리하는 모델들이 등장

했으며, 상용화 서비스도 폭발적으로 증가했다.

대표 사례로는 3분 이상 완곡을 생성할 수 있

는 Stability AI의 Stable Audio 2.0[21], 실시간 음악 

생성이 가능한 통합 프레임워크인 메타의 Audio-

craft[22], 텍스트 프롬프트 입력으로 완곡을 생성하

는 Suno[9] 등이 있다. 이 시기 모델들은 단순한 기

술 시연 단계를 넘어, 창작 도구로서의 완성도와 산

업적 신뢰성을 동시에 갖추기 시작했다.

앞서 기술한 음악 생성형 AI의 발전 단계별 기술

적 특징을 표 1에 정리하였다. 음악 생성형 AI의 핵

심은 단순히 자동으로 음악을 만드는 기술이 아니

라, 사람과 AI가 함께 음악을 만들어가는 새로운 방

악의 긴 흐름이나 감정의 변화를 표현하는 데는 한

계가 있었다.

2. [2세대] 딥러닝 기반 심볼릭 생성기

2010년대 중반 이후, 딥러닝의 등장은 음악 생

성 패러다임을 근본적으로 바꾸었다. RNN[2], 

LSTM[3], Transformer[4] 구조가 등장하면서 모델

이 음악의 규칙을 직접 데이터로부터 학습할 수 있

게 되었다.

대표 연구로는 구글 마젠타[13]의 MelodyRNN 

[14], PerformanceRNN[15], Music Transformer[16], 

OpenAI의 MuseNet[17], 야마하의 DeepComposer 

등이 있다. 이들은 MIDI 형태의 데이터를 입력받아 

음의 순서와 관계를 확률적으로 예측하는 방식으로 

음악을 생성했다.

3. [3세대] 오디오 직접 생성 모델

2020년대 초반부터는 음악을 기호(Symbol)가 아

닌 소리(Audio)로 직접 생성하려는 접근이 시도되었

다. 핵심은 뉴럴 코덱[5]과 잠재 오디오 토큰[6] 기

술로, 이를 통해 모델은 실제 음향 신호를 언어처럼 

토큰화해 다루게 되었다.

표 1  음악 생성형 AI 발전단계별 기술적 특징

구분 1세대 2세대 3세대 4세대

시기 ~2010 2015~2020 2020~2023 2023~현재

핵심 
기술

규칙·확률 기반 RNN, Transformer
Neural Codec, 
Audio Tokens

Diffusion, Multimodal

대표 
모델

Markov Composer
Music Transformer, 

MuseNet
Jukebox, MusicGen, 

MusicLM
Stable Audio,
Suno, Udio 

특징
명시적 규칙, 

단순 구조
심볼릭 기반, 
구조적 학습

오디오 직접 생성, 
사실적 음향

완곡 생성, 상용화, 
저작권 체계 정립

한계점
창의성 부족, 

감정 표현 불가
음색·공간감 표현 불가

높은 계산량, 
프롬프트와의 일치 한계

평가 기준 미비, 
감정 일관성 부족
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식에 있다. 사람은 감정, 아이디어, 의도 같은 창작

의 핵심 요소를 제공하고, 이를 텍스트와 멜로디 형

태의 프롬프트로 AI에 전달한다. AI는 이 정보를 바

탕으로 음악의 패턴과 구조를 학습해 사람이 상상

한 아이디어를 실제 소리로 표현된 음악으로 바꾼

다. 이렇게 만들어진 결과물은 완성된 곡이라기보

다 사람이 다시 들어보고 수정할 수 있는 음악 초안

에 가깝다. 사람은 AI가 만든 음악을 들으면서 자신

이 의도한 감정, 리듬, 분위기가 잘 담겼는지 살펴본

다. 만족스럽지 않다면 프롬프트를 바꾸거나 일부 

구간을 편집해 AI가 더 나은 결과를 만들 수 있도록 

피드백을 준다. 이런 식의 반복적인 상호작용은 AI

가 점점 더 사람의 의도를 잘 이해하고 반영하도록 

돕는다. 결국 음악 생성형 AI는 사람을 대신하는 존

재가 아니라, 함께 음악을 만들어가는 창작 파트너

로 볼 수 있다. 그림 2는 인간-AI 협력적 음악 창작 

과정을 나타낸다.

음악 생성형 AI는 이제 단순히 음을 예측하는 모

델을 넘어, 인간의 감정과 맥락을 이해하며 표현하

는 인공 창작자의 단계로 진입하고 있다. 향후에는 

AI가 단순히 음악을 잘 만드는 것에 그치지 않고, 법

적‧윤리적으로 신뢰할 수 있으며, 사람이 함께 참

여해 창작할 수 있는 방향으로 기술적 발전이 진행

될 것으로 전망된다[23].

III.	음악 생성형 AI 기술 구성요소

음악 생성형 AI는 단일 모델이 아닌 여러 AI 구성

요소가 단계적으로 결합된 복합 시스템이다. 텍스

트, 멜로디 등 다양한 입력을 해석하고, 이를 시간

적/주파수적 구조로 변환한 뒤, 최종적으로 인간이 

감상할 수 있는 오디오로 복원하는 과정을 거친다. 

이 장에서는 음악 생성형 AI를 구성하는 5가지 핵심 

기술 요소들을 설명한다.

1. 데이터 표현

AI가 음악을 이해하고 생성하기 위해서는 소리를 

수학적 형태로 표현하는 과정이 필요하며, 그 방식

에 따라 모델이 학습할 수 있는 정보 범위가 달라진

다. 음악 생성형 AI에서 주로 사용되는 데이터 표현 

방식은 다음과 같이 구분된다.

1.1 심볼릭(Symbolic) 표현

심볼릭 표현은 음악을 음높이(Pitch), 길이(Dura-

tion), 세기(Velocity), 코드(Chord), 템포(Tempo) 등 악

보와 유사한 기호 수준으로 표현하는 방식이다. 이

러한 표현은 화성 진행이나 리듬 구조와 같은 음악

적 규칙을 학습하는 데 적합하며, 작곡 단계에서 효

과적으로 활용된다. 그러나 실제 음향의 질감이나 

음색, 공간감은 포함하지 못하므로, 생성 결과를 실

제 소리로 변환하기 위해서는 별도의 합성 과정이 

필요하다.

1.2 스펙트럼(Spectrum) 기반 표현

스펙트럼 기반 표현은 오디오를 시간–주파수

(Time–Frequency) 영역으로 변환한 후, 소리의 에너

지를 시각적으로 표현한 것이다. 이 방식은 음색과 

공간적 특성, 발음 등 소리의 물리적 특징을 포착할 

출처  게티이미지뱅크, 무단 전재 및 재배포 금지

그림 2   인간–AI 협력적 음악 창작 과정
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스포머나 컨포머(Conformer) 구조[27]를 사용하되, 

학습 중 노이즈 마스킹을 통해 문맥을 복원하는 형

태로 훈련된다. 이 방식은 음악을 빠르게 생성할 수 

있는 것이 장점이나, 전역적인 문맥 정보를 효과적

으로 반영하는 데 한계가 있다.

2.3 디퓨전(Diffusion) 기반 모델

디퓨전 모델은 이미지 생성에서 우수한 결과를 

보인 확률적 노이즈 제거 구조를 오디오 도메인에 

적용한 것이다[28]. 이 구조는 초기에는 무작위 잡

음으로 시작해 점진적으로 진짜 소리를 복원하는 

과정에서 음악의 질감과 감정을 자연스럽게 재현한

다. 특히, 병렬 생성이 가능하고 긴 시간 구간을 안

정적으로 생성할 수 있다는 장점이 있다. 반면에 전

체 오디오의 긴 구조적 패턴을 명시적으로 모델링

하지 않으므로 시간상으로 먼 구간 사이의 일관성

이 낮다는 한계가 있다.

2.4 하이브리드(Hybrid) 모델

최근에는 Autoregressive 모델과 디퓨전 모델을 결

합한 하이브리드 구조도 연구되고 있다. 예를 들어, 

Autoregressive 모델로 곡의 큰 구조(벌스, 후렴 등)를 

먼저 생성하고, 디퓨전 모델로 세부 음향과 공간감

을 다듬는 식이다[7]. 이 방식은 곡 전체 구성과 음

질을 모두 고려할 수 있지만, 모델이 복잡해지고 학

습 비용이 많이 든다. 

3. 입력 조건 제어

음악 생성형 AI의 핵심은 사용자의 의도에 맞는 

음악을 만들어내는 것에 있다. 즉, 텍스트, 멜로디, 

장르, 보컬 등의 조건을 입력받고 이에 맞는 음악을 

생성한다. 입력 조건 제어는 입력의 형태와 목적에 

따라 구분할 수 있다.

수 있으며, 음악을 일종의 이미지로 다루기 때문에 

CNN이나 비전 트랜스포머(Vision Transformer)와 같

은 구조를 적용하기 쉽다[24]. 다만, 스펙트로그램

을 다시 오디오 파형으로 복원하려면 별도의 보코

더(Vocoder)가 필요하며, 이 과정에서 고주파 정보나 

세부 질감이 손실될 수 있다[25]. 

1.3 잠재 오디오 토큰(Latent Audio Token)

최근에는 뉴럴 코덱을 활용해 오디오를 압축된 

토큰 시퀀스로 변환하는 방식이 널리 사용되고 있

다. 예를 들어, SoundStream[5]이나 EnCodec[6]과 

같은 모델은 긴 오디오를 짧은 숫자 코드로 압축해 

소리를 일종의 언어처럼 다룰 수 있게 한다. 이렇게 

만들어진 잠재 오디오 토큰은 음악의 음색, 보컬의 

질감, 잔향 등 오디오의 사실적인 특징을 보존하면

서도 효율적인 학습을 가능하게 한다.

2. 모델 구조

음악 생성형 AI의 모델 구조는 시간에 따른 음

악 데이터를 어떻게 예측하느냐에 따라 구분할 수 

있다. 

2.1 Autoregressive 모델

Autoregressive 모델은 이전까지 생성된 음들을 기

반으로 다음 음을 하나씩 예측하는 순차적 방식이

다[1]. 텍스트를 생성하는 GPT 계열과 유사한 구조

로, 짧은 구간에서는 음의 흐름과 구조를 잘 유지할 

수 있다. 하지만, 생성 속도가 느리고 긴 시퀀스에서

는 오류가 누적되기 쉽다.

2.2 Non-Autoregressive 모델

Non-Autoregressive 모델은 전체 시퀀스를 병렬로 

예측하여 속도와 효율성을 높인다[26]. 이들은 트랜
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3.1 텍스트 기반 제어(Text-to-Music)

자연어로 된 설명을 입력받아 그 의미에 맞는 음

악을 생성하는 방식으로[29], 예를 들어 “잔잔한 피

아노 발라드”나 “빠른 템포의 록 밴드 연주”와 같은 

문장을 프롬프트로 입력하면, 모델은 문장 속 감정, 

악기, 리듬 정보를 분석하여 대응되는 음악을 만든

다. 텍스트 조건은 보통 CLAP(Contrastive Language–

Audio Pretraining)[6], 또는 자체적인 멀티모달 임베딩 

네트워크를 통해 벡터화되어, 트랜스포머 기반 모

델의 인코더나 디코더에 조건으로 입력된다[30]. 

3.2 음악 기반 제어(Music-to-Music)

기존의 멜로디, 코드, 리듬, 혹은 악기 트랙을 입

력으로 받아 이를 변형하거나 확장해 새로운 음악

을 생성하는 방식이다. 예를 들어 사용자가 짧은 기

타 리프를 입력하면, 모델은 이를 기반으로 드럼과 

베이스를 추가해 완성된 곡으로 발전시킨다[8]. 

3.3 다중 조건 제어(Multi-Condition Control)

텍스트, 멜로디, 장르, 감정, 악기 구성 등 여러 형

태의 조건을 동시에 결합하는 방식이다. 예를 들어 

“잔잔한 피아노 선율로 시작해 감정이 점차 고조되

는 영화 음악”이라는 프롬프트를 입력하면, 모델은 

텍스트의 감정적 흐름과 음악적 진행을 함께 반영

해 시간상으로 변하는 구조를 가진 음악을 생성할 

수 있다. 이 방식은 음악의 다층적 특성을 포괄적으

로 표현할 수 있다는 장점이 있어, 최근 Suno[9]나 

Udio[31]와 같은 상용 서비스에서 활발히 활용되고 

있다.

3.4 �계층적 조건 결합(Hierarchical Condi-
tioning)

하나의 조건을 모든 단계에 동일하게 적용하지 

않고, 모델의 단계별로 다른 수준의 조건을 반영하

는 방법이다[32]. 예를 들어 초반 단계에서는 곡의 

전반적 분위기나 장르, 감정 등 거시적인 조건을 적

용하고, 후반 단계에서는 악기 종류, 공간감, 음색 

같은 미세한 요소를 반영한다. 조건 결합은 모델이 

언제, 어떤 조건을, 어느 정도 비중으로 반영할지를 

결정하는 의미적 융합의 과정이라고 할 수 있다. 이 

영역은 음악 생성형 AI의 감정 표현력과 프롬프트 

해석력을 결정하는 핵심 기술로 자리 잡고 있으며, 

최근에는 사용자 피드백이나 시간적 감정선을 실시

간으로 반영하는 동적 조건 제어 연구로 확장되고 

있다.

4. 학습 방법

음악 생성형 AI는 음악 데이터의 복잡성과 생성 

과정의 다양성으로 인해 단일 학습 방식보다는 여

러 학습 방식을 결합한 형태로 발전해 왔다. 특히, 

음악의 전체 구조와 세부 음향 특성을 동시에 반영

하기 위해 다양한 접근방법이 함께 활용되고 있다.

4.1 조건부 학습(Conditional Training)

조건부 학습은 텍스트, 멜로디, 감정, 장르 등 입

력 조건과 생성 음악 간의 대응 관계를 모델이 직접 

학습하도록 하는 방식이다. 이를 통해 사용자의 의

도를 반영한 음악 생성이 가능해지며, 텍스트–음악 

의미 정렬과 감정 제어 성능을 향상시킨다. 최근에

는 다중 조건을 동시에 입력받아 학습하는 방식이 

일반화되고 있으며, 조건 간 상호작용의 효과적 반

영을 위해 크로스 어텐션(Cross Attention) 구조[4]가 

활용되고 있다.

4.2 계층적 학습(Hierarchical Training)

계층적 학습은 음악을 서로 다른 시간 해상도의 

구조로 분해하여 학습하는 방식이다[33]. 상위 계
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층에서는 곡의 전반적인 구조, 섹션 구성, 긴 호흡의 

흐름을 학습하고, 하위 계층에서는 리듬, 음색, 미세

한 음향 변화를 학습한다. 이러한 접근은 장기 시퀀

스에서의 구조적 일관성 문제를 완화하는 데 이바

지하며, 최근 완곡 단위 음악 생성을 가능하게 한 핵

심 학습 전략 중 하나로 평가된다.

4.3 �사전학습 및 미세조정(Pre-training & 
Fine-tuning)

대규모 음악 데이터로 사전학습을 수행한 후, 특

정 장르나 용도에 맞게 미세조정을 하는 방식은 음

악 생성형 AI에서도 중요한 학습 전략으로 자리 잡

았다. 사전학습 단계에서는 일반적인 음악 패턴과 

음향 특성을 학습하고, 미세조정 단계에서는 스타

일, 언어, 보컬 특성 등 세부 요소를 조정함으로써 

생성 결과의 제어성과 품질을 동시에 향상시킨다

[34].

4.4 �보상 기반 미세조정(RLHF for Music 
Generation)

최근에는 텍스트 생성 모델에서 활용되는 인간 

피드백 강화학습(RLHF: Reinforcement Learning from 

Human Feedback) 기법[35]이 음악 생성에도 적용되고 

있다[36]. 이 접근은 단순히 데이터에 기반한 지도학

습을 넘어, 사용자의 주관적 선호나 평가를 직접 반

영하여 모델을 조정한다는 점에서 의미가 크다. 이 

접근은 아직 연구 초기 단계지만, 향후 AI-사용자 상

호작용 기반 창작으로 발전할 가능성이 높다.

음악 생성형 AI의 학습은 “무엇을, 어떤 순서로, 

어떤 목표로 학습할 것인가”에 대한 종합적 설계 과

정이라 할 수 있다. 조건부 학습은 모델의 방향성을 

결정하고, 계층적 학습은 구조적 일관성을 보장하

며, 사전학습 및 미세조정은 모델의 표현력을 확장

하고, 보상 기반 미세조정은 감성적 완성도를 더한

다. 이 네 가지 축은 상호 보완적으로 작용하여, AI

가 단순한 소리 생성기를 넘어 의미를 이해하고 감

정을 표현하는 창작자형 모델로 진화하는 기반이 

되고 있다.

5. 디코딩과 후처리

디코딩(Decoding)과 후처리(Post-processing)는 음악 

생성형 AI 시스템의 마지막 단계로, 모델이 생성한 

스펙트로그램이나 잠재 오디오 토큰과 같은 중간 

표현을 실제로 사람이 감상할 수 있는 오디오 신호

로 변환하고 품질을 향상시키는 역할을 한다. 이 단

계는 생성 모델의 성능을 최종 사용자 경험으로 연

결하는 핵심 과정으로, 결과물의 음질과 현실감을 

크게 좌우한다.

5.1 디코딩(Decoding)

디코딩 과정은 모델이 생성한 스펙트럼 표현이

나 잠재 오디오 토큰을 시간 영역의 오디오 파형으

로 복원하는 단계이다. 스펙트럼 기반 모델에서는 

보코더를 사용하여 주파수 영역 정보를 파형으로 

변환하는데, 최근에는 WaveNet[37], HiFi-GAN[38] 

등 딥러닝 기반 보코더가 주로 활용되고 있다.

뉴럴 코덱 기반 모델의 경우, 디코더는 잠재 오디

오 토큰 시퀀스를 직접 고해상도 오디오로 복원한

다. 이 방식은 음색, 공간감, 잔향 같은 세밀한 요소

까지 정밀하게 재현할 수 있으며, 생성 과정 전반을 

End-to-End로 통합할 수 있다는 장점이 있다. 디코

딩 단계의 품질은 전체 음악 생성 결과의 자연스러

움과 현실감에 직접적인 영향을 미친다.

5.2 후처리(Post-processing)

후처리는 디코딩된 오디오의 품질을 상용 수준
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으로 끌어올리기 위한 과정으로, 정규화(Normaliza-

tion), 이퀄라이징(Equalization), 다이내믹 레인지 조

정, 공간감 부여(Reverberation) 등이 포함된다. 이러

한 처리는 음량 균형을 맞추고, 청취 환경에 적합한 

사운드를 구현하는 데 필수적이다.

전통적으로 후처리는 규칙 기반 신호 처리 기법

에 의존해 왔으나, 최근에는 후처리 과정 자체를 학

습 기반으로 통합하려는 시도도 이루어지고 있다. 

예를 들어 디코딩 단계와 후처리 단계를 하나의 신

경망으로 결합함으로써, 생성된 음악의 음질을 자

동으로 보정하고 스타일 일관성을 유지하려는 접근

이 연구되고 있다[5,6]. 이러한 접근방법은 AI 작곡 

결과물이 인공적 느낌에서 벗어나 진짜 스튜디오에

서 제작된 음악처럼 들리도록 만드는 핵심 요소로 

주목받고 있다. 

IV.	대표적인 음악 생성형 AI 모델 

이 장에서는 앞서 살펴본 음악 생성형 AI의 핵심 

기술 요소들이 실제 모델에서 어떻게 구현되고 있

는지를 대표적인 음악 생성형 AI 사례를 통해 분석

한다. 각 모델은 데이터 표현 방식, 모델 구조, 입력 

조건 제어, 학습 전략 측면에서 서로 다른 접근을 취

하고 있으며, 이를 통해 음악 생성 기술의 발전 방향

을 확인할 수 있다.

1. MusicGen

MusicGen[20]은 메타가 2023년에 공개한 AI 음

악 생성 모델로, 문장이나 멜로디를 입력하면 그에 

어울리는 음악을 만들어 준다. 이 모델은 EnCodec 

기반 뉴럴 오디오 코덱[6]으로 오디오를 압축하여 

음악 토큰(Music Token)으로 표현하고, 트랜스포머를 

이용해 이 토큰 시퀀스를 직접 예측한다. 즉, 언어 

모델이 단어를 예측하듯 음악 모델이 음향 토큰을 

예측하는 구조이다.

그림 3의 MusicGen 데모에서 보이는 바와 같이 

MusicGen은 입력으로 텍스트와 참조 멜로디를 받

을 수 있는데, 참조 멜로디는 MIDI 또는 오디오 형

태로 입력할 수 있다. 텍스트 임베딩은 CLAP[6]과 

유사한 크로스모달 인코더로 변환되어 음악 생성의 

조건으로 사용되며, 멜로디 입력은 기존 음악과 조

화를 유지하는 방향으로 모델을 제약한다. 이 모델

의 특징 중 하나는 단일 스테이지(Single-Stage) 구조

라는 것이다. 이전의 Jukebox[18]나 MusicLM[19]처

럼 여러 해상도의 모델을 단계적으로 쌓지 않고, 하

나의 트랜스포머가 오디오 토큰 전체를 직접 예측

한다. 그 덕분에 계산 효율이 높고, 실시간 음악 생

성이 가능한 수준의 속도를 갖는다. 

MusicGen은 공개 이후 학계와 업계에서 조건부 

음악 생성의 사실상 표준 베이스라인이 되었다. 보

컬 통합, 악기 스타일 파인튜닝, 감정 제어 모델 등 

다양한 후속 연구가 MusicGen의 구조를 기반으로 

발전했다. 다만, 기본 모델은 여전히 반주 중심으로 

보컬을 포함한 완곡을 자연스럽게 생성하는 것에 

제약이 있고 긴 곡 구조나 감정의 세밀한 변화 표현

이 제한적이다.

출처  Reprinted from Replicate.com. https://replicate.com/meta/

musicgen

그림 3   Replicate.com의 MusicGen 데모
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2. LLambada

LLambada는 입력된 보컬 오디오와 텍스트 프롬

프트를 조건으로 받아 고품질 반주 오디오를 생성

하는 조건부 생성 모델로 SongGen-AI에 의해 개발

되었다. 해당 모델은 GitHub를 통해 소스코드가 공

개되었으며, 이를 기반으로 한 상용 서비스는 현재 

개발 중이다[39].

LLambada의 주요 특징은 오디오–텍스트 정렬 모

델과 2단계 생성 파이프라인을 통합한 구조에 있다. 

이 모델은 반주를 직접 생성하는 대신, 생성 과정을 

의미론적 생성 단계와 음향 생성 단계로 분리하여 

효율성과 제어 가능성을 향상시켰다.

의미론적 생성 단계(Semantic Generation Stage)에서

는 반주의 고수준 구조와 리듬을 나타내는 의미론

적 토큰을 생성한다. 입력 보컬 오디오는 MERT 인

코더[40]를 통해 음악적‧감정적 특징을 반영한 임

베딩으로 변환되며, 텍스트 프롬프트는 CLAP 모델

[6]을 사용해 오디오–텍스트 공간에 정렬된 임베딩

으로 변환된다. 이후 트랜스포머 기반 언어 모델이 

이들 정보를 조건으로 받아 반주의 의미론적 코드 

시퀀스를 Autoregressive 방식으로 생성한다. 

음향 생성 단계(Acoustic Generation Stage)에서는 의

미론적 토큰과 저수준 음향 토큰을 입력으로 받아 

고해상도 오디오 파형을 생성한다. 이 과정에서 En-

codec 디코더[6]가 사용되며, 오디오 파형을 직접 예

측하지 않고 뉴럴 오디오 코덱 기반 토큰을 활용하

여 계산 효율을 높인다.

LLambada는 CLAP[6]을 통해 텍스트 프롬프트

에 포함된 장르, 악기, 분위기 정보를 효과적으로 반

영할 수 있으며, 보컬로부터 추출한 리듬과 화음 정

보와 결합하여 자연스럽고 조화로운 반주를 생성한

다. 이처럼 LLambada는 보컬과 텍스트 정보를 통합

해 음악의 구조를 설계한 뒤 이를 실제 오디오로 변

환하는 방식으로 작동하는 모델이다.

3. SongGen

SongGen은 문장으로 노래를 만드는 AI를 목표로 

한 모델[8]로 코드가 GitHub에 공개되었다[41]. 그

림 4는 SongGen의 개념도를 보이고 있는데, 기존의 

가사 → 멜로디 → 보컬 → 반주의 단계적으로 이어

지는 멀티스테이지 접근을 통합하여 하나의 Autore-

gressive 트랜스포머 모델이 가사, 보컬, 반주를 동시

에 생성하는 단일 구조를 제안했다. 이 모델은 텍스

트 설명, 가사, 3초 정도의 참조 음성을 조건으로 받

아들인다. 텍스트는 곡의 분위기나 장르를, 가사는 

언어적 내용을, 참조 음성은 보컬의 음색 정보를 제

공하며, 세 조건이 합쳐져 하나의 토큰 시퀀스로 변

환된다. 트랜스포머는 이를 언어 모델처럼 처리하

여 보컬과 반주를 동시에 갖춘 음악적 문장을 예측

한다.

SongGen은 출력 방식을 Mixed Mode와 Dual 

-Track Mode로 구분한다. Mixed Mode는 보컬과 반

주가 합성된 음악을 생성하는 방식으로 원하는 결

과물을 빠르고 간단하게 생성할 수 있지만 후처리 

여지는 적다. Dual-Track Mode는 보컬과 반주를 별

도 트랙으로 생성하여 믹싱이나 편집에 유연하다. 

특히, Dual-Track Mode는 실제 작곡 워크플로우와 

출처  Reprinted with permission from Z. Liu et al., “SongGen: 

A Single Stage Auto-regressive Transformer for Text-to-Song 

Generation,” in Proc. Int. Conf. Mach. Learn., (Vancouver, Canada), 

July 2025, pp. 38351–38364.

그림 4   SongGen 개념도
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유사하므로 음악 제작 도구와 결합이 용이하다.

SongGen의 가장 큰 의의는 가사, 보컬 정보까지 

통합적으로 처리함으로써 Text-to-Song의 완전한 

자동화를 오픈소스로 구현했다는 점이다. 다만, 보

컬의 자연스러운 억양이나 장기적 구조의 일관성, 

감정 표현력 등은 여전히 개선 과제로 보인다. 

4. ACE-Step

ACE-Step은 최근 AI 음악 생성 분야에서 가장 주

목받는 오픈소스 기반의 대형 음악 생성 모델이다

[9]. 이 모델은 단순히 문장을 음악으로 바꾸는 AI를 

만드는 것을 넘어, 다양한 음악 관련 작업(작곡, 보컬 

합성, 가사 동기화 등)을 빠르고 안정적으로 수행할 

수 있는 파운데이션 모델을 구축하는 것을 목표로 

한다. 기존의 음악 생성 모델들은 보통 빠르게 만들

면 품질이 떨어지고, 품질을 높이면 속도가 느려지

는 문제를 겪었다. ACE-Step은 이 속도와 음악적 일

관성 간의 균형을 잡는 데 초점을 맞추고 있다.

ACE-Step은 디퓨전 모델과 딥 압축 오토인코더

(DCAE: Deep Compression Auto Encoder)[42]를 함께 

사용하여 기존의 대규모 언어 모델 기반 시스템보

다 약 15배 빠르게 음악을 생성한다. 저자에 따르면 

NVIDIA A100 GPU 환경에서 약 4분짜리 음악을 

20초 안에 생성할 수 있다고 한다. 기존의 일반적인 

확산 모델은 긴 곡을 만들 때 흐름이 깨지거나 반복

이 어색해지는 문제가 있었지만, ACE-Step은 멜로

디, 리듬, 하모니 간의 구조적 연결성을 유지하여 긴 

곡에서도 자연스럽고 완성도 높은 결과를 생성하

며, 가사–음정 정렬을 모델 내부에서 자동으로 수행

한다. 

이러한 성능은 4개 핵심 기술의 통합을 통해 구현

된다. (1) 확산 기반 생성(Diffusion-Based Generation)

은 빠른 합성과 세밀한 음향 제어를 가능하게 한

다. (2) 딥 압축 오토인코더(DCAE)는 오디오를 압

축된 잠재 코드로 표현해 계산 효율과 음질을 동시

에 확보한다. (3) 경량 선형 트랜스포머(Lightweight 

Linear Transformer)는 긴 음악 시퀀스를 효율적으

로 처리하여 곡 전체의 흐름을 안정적으로 유지한

다. (4) REPA(Representation-Predictor-Adapter) 구조는 

MERT[40]와 mHuBERT[43]와 같은 표현 학습 기

반 인코더를 활용하여 오디오와 텍스트 간 의미 정

렬을 수행함으로써 감정적으로 일관된 음악 생성을 

지원한다. 

ACE-Step은 또한 텍스트 기반 스타일 및 구조 제

어, 특정 구간의 선택적 재생성, 가사 수정, 스타일 

변형 등 다양한 고수준 제어 기능을 제공하여 창작

자의 개입 가능성을 크게 확장하는데, 그림 5에 보

이는 바와 같이 공개된 소스 코드에 포함되어 있는 

음악 생성 데모 페이지를 통해 이를 확인해 볼 수 

있다. Apache 2.0 라이선스로 공개되어 상업적 활

용이 가능하며, ComfyUI[44] 및 웹 UI와의 연동, 

그림 5   ACE-Step의 음악 생성 예시

출처  Reprinted from ACE-Step GitHub. https://github.com/ace-step/

ACE-Step

그림 6   ACE-Step에서의 ComfyUI 사용 예시
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LoRA[45] 및 ControlNet[46] 기반 미세조정을 통해 

커스터마이징도 용이하다. 그림 6은 ComfyUI를 활

용한 예시를 보인다. 아직 감정 표현이나 보컬 자연

스러움 측면에서는 추가 연구가 필요하지만, 속도, 

구조, 제어를 균형 있게 결합한 차세대 연구형 음악 

생성 파운데이션 모델로서 높은 연구적 가치를 지

닌다.

5. Suno

Suno는 사용자가 입력한 텍스트 프롬프트를 기

반으로 보컬, 가사, 악기 구성을 포함한 완전한 노래

를 생성하는 End-to-End 음악 생성형 AI 시스템이

다[9]. 그림 7은 SUNO를 이용한 음악 생성 예로써, 

단순한 반주나 멜로디 합성을 넘어 가사와 감정 표

현이 결합된 완성된 곡을 자동으로 생성하는 점이 

핵심적 차별점이다.

Suno의 내부 구조와 학습 방식은 공개되지 않았

으나 여러 AI 기술을 통합한 하이브리드 스택 구조

로 작동하는 것으로 추정된다. 이러한 구조는 음악

의 장기적 구조 일관성과 고음질 음향 품질을 동시

에 달성하기 위한 설계로 이해할 수 있다. Suno의 음

악 생성 과정은 프롬프트 해석 및 구조 설계, 핵심 

음악 및 보컬 생성, 후처리 및 마스터링의 세 단계로 

구성된다[47].

프롬프트 해석 및 구조 설계 단계에서는 사용

자가 입력한 텍스트를 장르, 분위기, 템포, 주제 등

의 음악적 속성으로 분석하고, [Verse], [Chorus], 

[Bridge]와 같은 구조 태그를 인식하여 곡의 전체 구

성과 전환 패턴을 설계한다. 이 과정에는 대규모 언

어 모델 또는 트랜스포머 기반 시퀀싱 모델이 활용

되어 장기적인 음악 구조 형성을 담당한다.

핵심 음악 및 보컬 생성 단계에서는 트랜스포머

와 디퓨전 모델을 결합한 하이브리드 생성 방식이 

사용된다. 트랜스포머는 멜로디, 화성, 리듬 등 음악

적 패턴을 예측해 곡의 구조를 형성하고, 디퓨전 모

델은 이를 실제 오디오로 변환하며 사운드 질감을 

조정한다. 이후 가사에 맞춰 멜로디 라인을 생성하

고, AI 보컬 합성기를 통해 자연스러운 발음과 감정 

표현을 갖춘 보컬을 합성한다.

마지막으로 후처리 단계에서는 생성된 오디오의 

음량과 공간감을 조정해 상용 음원 수준의 완성도

를 확보한다. 이러한 통합 파이프라인을 통해 Suno

는 한 줄의 프롬프트만으로 완성된 곡을 생성하는 

End-to-End 음악 생성 경험을 제공한다. 

V.	 결론

지난 10여 년간 음악 생성형 AI는 단순한 음표 조

합을 넘어, 인간의 감정과 언어, 음향적 감각을 포괄

하는 복합적 창작 시스템으로 발전해왔다. RNN과 

LSTM 기반의 초기 작곡 알고리즘이 음악의 형식

을 학습하는 단계였다면, 뉴럴 코덱과 디퓨전 모델

을 결합한 최신 시스템은 음악의 질감과 감정을 재

현하는 수준에 이르렀다. 특히, 2023년 이후 공개된 

MusicGen, SongGen, LLambada, ACE-Step, Suno 등

은 텍스트, 보컬, 음향을 통합적으로 다루며 AI가 음

출처  Reprinted from L. Whitney, “How to Generate Your Own Music 

with the AI-Powered Suno,” ZDNet, 2024. 12. 26. https://www.

zdnet.com/article/how-to-generate-your-own-music-with-the-ai-

powered-suno/

그림 7   SUNO를 이용한 음악 생성 예시
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악의 구조를 이해하고 설계하는 능력을 보여주었다.

음악 생성형 AI의 발전은 세 가지 기술적 축을 중

심으로 이루어졌다. 첫째, 표현 단위가 심볼릭에서 

오디오로 확장되면서 음색, 공간감, 다이내믹 등 물

리적 청각 특성을 직접 모델링할 수 있게 되었다. 둘

째, 텍스트, 멜로디, 장르, 감정, 악기 구성 등 다중 

조건을 결합하는 조건부 제어 기술이 정교화되며 

음악적 일관성과 표현력이 동시에 향상되었다. 셋

째, 트랜스포머, 디퓨전 모델, 뉴럴 코덱, 보컬 합성 

기술이 하나의 파이프라인으로 통합되며 텍스트 한 

줄로 완곡을 생성하는 End-to-End 시스템이 가능해

졌다.

이러한 진보는 기술적 성과를 넘어 음악 창작의 

패러다임 전환을 촉발하고 있다. AI는 단순한 작곡 

보조 도구를 넘어 공동 창작자로서의 가능성을 보

이고 있으며, 그간 높은 숙련도를 요구했던 전문 음

악 제작 영역이 AI 플랫폼을 통해 대중적 창작 생태

계로 빠르게 재편되고 있다. 한편 텍스트와 음악 간 

감정 정합성, 장기 시퀀스에서의 구조적 일관성, 스

타일 모방 및 보컬 합성과 관련된 저작권, 퍼블리시

티권 문제 등은 여전히 해결이 필요한 과제로 남아 

있다.

디퓨전 모델(Diffusion Model)  무작위 잡음에서 시작해 점진
적으로 의미 있는 데이터를 복원하는 방식으로 결과물을 생성하
는 확률 기반 생성 모델

심볼릭(Symbolic) 표현  음악을 실제 소리가 아닌 음높이, 길이, 
세기, 코드 등 기호 정보로 표현하는 음악 데이터 표현 방식

뉴럴 코덱(Neural Codec)  딥러닝으로 오디오를 고도로 압축하
면서도 고음질로 복원할 수 있도록 하고, 소리를 AI가 다루기 용
이한 토큰 형태로 변환하는 기술

잠재 오디오 토큰(Latent Audio Token)  소리 데이터를 AI가 
처리하기 쉽도록 핵심 특징만 뽑아 압축한 디지털 음악 조각

Autoregressive 모델  이전에 생성된 결과를 기반으로 다음 요
소를 순차적으로 예측하여 음악을 생성하는 모델 구조

Non-Autoregressive 모델  전체 시퀀스를 병렬적으로 예측하
여 빠른 음악 생성을 가능하게 하는 모델 구조

멀티모달(Multimodal)  텍스트, 오디오, 이미지 등 서로 다른 
형태의 데이터를 동시에 처리하는 방식

미세조정(Fine-tuning)  사전학습된 모델을 특정 목적이나 스타
일에 맞게 추가로 조정하는 학습 과정

RLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback)  
사람의 평가나 선호를 보상 신호로 활용해 모델을 개선하는 강화
학습 방법

보코더(Vocoder)  AI 음악 생성의 마지막 단계에서 모델이 생성
한 추상적인 수치 데이터를 사람이 들을 수 있는 오디오 파형으로 
복원해내는 오디오 합성 장치

파운데이션 모델(Foundation Model)  대규모 데이터로 학습
되어 다양한 작업에 공통적으로 활용 가능한 범용 AI 모델

DCAE(Deep Compression Autoencoder)  오디오를 고도로 
압축된 잠재 표현으로 변환해 계산 효율과 음질을 동시에 확보하
는 신경망 기반 압축 기술

용어해설
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