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MCycleGAN: 잡음이 포함된 음성에서 아이 음성 추출을 위한 
CycleGAN 기반의 딥러닝 모형

MCycleGAN: CycleGAN-based deep learning model for child speech 
extraction from noisy speech

손 수 락1 심 규 정1 정 이 나1*

Su-rak Son Kyu-jeong Sim Yi-na Jeong

요    약

아기를 돌보는 로봇에게 가장 중요한 기술은 아기의 상태를 파악하는 것이다. 아기는 주로 울음소리의 패턴으로 자신의 상태를 
표현하기 때문에, 음성을 통해 아기의 상태를 분류하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 대부분 아기의 상태를 분류하는 연구들은 

잡음이 포함되지 않은 깔끔한 아기 음성으로 아기의 상태를 파악했다. 하지만 실제 환경에서 수집된 아기의 음성 데이터는 내부에 

잡음이 포함되어 있을 가능성이 크다. 따라서, 음성 데이터 속의 잡음을 처리해야 한다. 본 논문은 잡음 처리를 위해, Cycle GAN 기
반 딥러닝 모델인 MCycle GAN(Multiple Cycle Generative Adversarial Net)을 제안한다. MCycle GAN은 더욱 정밀한 잡음 처리를 위해, 

기존 Cycle GAN에서 Cycle을 다중으로 배치한 모델이다. 다수의 생성자와 소수의 판별자가 적대 관계로 학습함으로 판별자의 판별 

성능을 향상하고, 생성자는 판별자를 속이기 위해 더 정밀한 위조 데이터를 생성해야 한다. 실험 결과, MCycle GAN 모델은 Cycle에 
비해 더 많은 학습 시간이 소요되지만, 더 강화된 판별자의 판별 성능과 생성자의 위조 데이터 생성 성능을 보였다. 그러나 너무 많

은 Cycle을 가질 경우, 늘어난 학습 시간에 비해 적은 성능 향상을 볼 수 있었다.

☞ 주제어 : 사이클적대생성망, 다중 사이클, 아기 상태 분석, 잡음 처리, 스펙트로그램 

ABSTRACT

The most important technology for a robot to take care of a baby is to understand the baby's condition. Since babies mainly 

express their status through the pattern of crying sounds, research to classify the baby's status through voice is being actively 

conducted. Most of the studies that classify the baby's condition identified the baby's condition with a clean baby voice without noise. 

However, the baby's voice data collected in the real environment is likely to contain noise inside. Therefore, it is necessary to process 

the noise in the voice data. This paper proposes MCycle GAN (Multiple Cycle Generative Adversarial Net), which is a cycle GAN-based 

deep learning model for noise processing. MCycle GAN is a model in which multiple cycles are arranged in the existing Cycle GAN 

for more precise noise processing. The discrimination performance of the discriminator is improved by learning the adversarial 

relationship between a large number of generators and a small number of discriminators, and the generator needs to generate more 

precise forged data to deceive the discriminator. As a result of the experiment, the MCycle GAN model takes more training time than 

Cycle, but it showed stronger discriminant discrimination performance and generator forged data generation performance. However, 

when there are too many cycles, a small performance improvement can be seen compared to the increased learning time.

☞ keyword : CycleGAN, multiple Cycle, Baby condition analysis, noise processing, spectrogram

1. 서   론

로봇공학 분야에서 아기를 돌보는 로봇을 구현하고자 

할 때, 가장 핵심적인 기술은 아기의 상태를 파악하는 것
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이다. 아기는 자신의 상태를 표정, 음성, 심박수 등으로 

표현한다. 현재 기술은 표정과 심박수의 경우 카메라나 

심박수 센서를 통해 아기의 관련 데이터를 인식한다. 이

는 아기의 얼굴이 카메라를 계속 향해 있어야 하거나, 아

기가 심박수 센서를 불편해하는 문제가 있다. 그러나 오

디오 센서는 이들에 비해 비용이 저렴하고, 제한이 적다

는 이점이 있다. 따라서 울음소리의 패턴을 분석하는 것

은 아기의 상태를 파악하기 위해 매우 중요한 요소이다. 

대부분 아기 상태를 분류하는 연구는 잡음이 포함되지 
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않은 깔끔한 아기 음성으로 인공지능의 학습을 진행한다. 

하지만 실제 환경에서 데이터를 인식할 때, 오디오 센서

가 감지한 음성 데이터는 아기 소리에 잡음이 포함되어 

있을 가능성이 농후하다. 따라서 오디오 센서에서 받은 

음성 데이터에서 아기 소리를 제외한 잡음의 처리가 필

요하다.

본 논문은 잡음이 포함된 음성에서 아기 음성 추출을 

위해 MCycle GAN(Multiple-Cycle Generative adversarial 

network, 다중 사이클 적대생성망)을 이용한 방법을 제안

한다. MCycle GAN은 기존 Cycle GAN에서 Cycle을 다중

으로 두어 학습하여, 판별자의 판별 능력을 강화하기 위

해 고안했다. 학습 이후, Cycle 중 가장 성능이 좋은 Cycle

의 생성자를 최종적으로 잡음 처리 모델로 사용한다. 

MCycle GAN 구조의 학습 모델을 구현 및 학습 진행하고, 

학습이 완료된 MCycle GAN에서 잡음이 포함된 아이 음

성(Noisy Baby Sound)을 입력받아, 가짜 깨끗한 아이 음성

(Fake Clean Baby Sound)을 생성할 생성자(Generator)를 추

출한다. 이때, 추출하는 생성자는 다수의 Cycle 중 가장 

성능이 우수한 생성자이다. 추출한 생성자의 성능 평가를 

위해 다른 학습 모델의 생성자와의 성능을 비교한다. 성

능 지표로는 오차, 학습 시간, 판별자의 손실 함수를 사용

한다. 

2. 관련 연구 

잡음 제거를 위해 아기 소리의 주파수 대역을 제외한 

잡음의 주파수 대역을 제거하는 최소 오차 평균(Wiener) 

필터링 방법이 있다. 하지만 최소 오차 평균 필터링 방법

으로 실생활에서 발생하는 다양한 잡음을 모두 제거하기

란 기대하기 어렵다. 따라서 최근 딥러닝 모델을 통해 잡

음 제거를 시도하는 연구가 활발하다. 오토인코더(Auto 

Encoder)에 잡음을 학습시켜 잡음이 포함된 음성에서 잡

음의 특징을 추출하여 잡음을 복원하고, 복원된 잡음으로 

원본 음성 데이터에서 잡음을 제거한다 [1].

CNN(Convolution Neural Net)을 활용하여 인간의 음성 

데이터에서 발화자의 음성 구간과 비음성 구간을 판별하

여 불필요한 음성 신호의 제거가 가능하다 [2]. 잡음 제거 

분야에서 딥러닝 모델들이 좋은 성능을 보이고 있으나, 학

습되지 않은 잡음에 취약하다는 점을 주목하였고, 잡음 제

거를 학습한 GAN 기반 생성모델을 사용하여 학습되지 않

은 잡음 제거에서 향상된 성능을 보인다 [3][4]. SEGAN 

(Speech Enhancement Generative Adversarial Network)은 처

음으로 GAN 기반 딥러닝 모델이 잡음 제거 분야에서도 

효과적임을 보였다 [5]. 

영상 대 영상 변환 (Image-to-Image Translation) 분야에

서 고전적인 방식은 훈련 데이터가 반드시 짝이 있어야 

한다. 짝이 있는 훈련 데이터를 모으는 것은 매우 비용이 

큰 작업이다. Cycle GAN은 일반적인 GAN에서 역방향 생

성자를 추가하여, 변환한 이미지를 다시 원래 스타일로 

복구하기 쉽게 학습을 진행한다. 이는 짝이 없는 훈련 데

이터를 사용할 수 있다 [6]. 기존 Cycle GAN은 이미지 데

이터 변환을 위해 설계된 모델이지만, 음성 데이터를 스

펙트로그램으로 변환하여 음성을 이미지처럼 사용하여 

Cycle GAN에서 학습할 수 있다 [7]. GAN 기반 음성 주파

수 합성을 통해 음성에 포함된 감정을 추출할 수 있다 

[8]. 본 논문에서 librosa 라이브러리를 사용하여, 스펙트

로그램으로 변환하였다 [9]. 

일반적인 GAN에서는 주로 판별자의 손실 함수로 

Cross Entropy loss를 사용한다. 이것을 사용할 때, 실제 데

이터로부터 먼 가짜 데이터를 사용하여 가중치를 갱신할 

경우, Vanishing Gradient 현상이 일어난다. 손실 함수로 

Least Square loss를 사용하면, 이러한 현상을 방지하고, 

더 안정적인 학습을 진행할 수 있다 [10]. 딥러닝 모델의 

레이어를 너무 깊게 구성하면, 학습이 어렵고 성능이 오

히려 떨어진다. Resnet(Residual neural network)은 Skip 

Connection을 이용하여 매우 깊은 층을 구성할 수 있다 

[11][12]. 일반적인 GAN은 학습이 불안정하다. DCGAN은 

Convolution, batch normalization, LeakyReLU를 사용하여, 

GAN의 학습을 안정적으로 만든 모델이다. 판별자의 활

성화 함수로 ReLU 대신 LeakyReLU를 사용할 경우, 생성

자에게 더 강한 기울기를 전달할 수 있다 [13]. 

아기의 감정(불편함, 배고픔, 졸음) 분류를 위해 32차

원 FFT(Fast Fourier Transform, 고속 푸리에 변환)한 음성

을 훈련 데이터로 사용하여, PCA(principal component 

analysis, 주성분 분석)가 가능하다 [14]. 생후 6개월 미만

의 아기는 자신의 상태에 대한 의사소통 수단으로 표정, 

음성, 심박수, 체온 등을 사용하는데, 대부분 울음소리를 

사용한다. 따라서 음성을 통해 아기의 상태를 분석하는 

것은 중요한 기술 중 하나이다 [15]. 딥러닝 모델로 아기 

울음소리 감지 시, 음성을 시각적으로 처리하여 특수한 

비대칭 커널을 사용한 CNN으로 아기 울음소리를 감지했

을 때, 일반적인 CNN 아키텍처에 비해 좋은 결과를 얻을 

수 있다 [16].
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3. 본   론

3.1 MCycle GAN

MCycle GAN은 기존 Cycle GAN의 Cycle을 다중으로 

두어 학습하여 판별자의 판별 능력을 강화하고, 학습시킨 

Cycle 중 가장 성능이 좋은 Cycle에서 생성자를 최종적으

로 선택하고자 설계하였다. 잡음이 포함된 아기 음성의 

잡음 제거 시, 원본 아기 음성의 형태를 유지하기 위해서 

원본 데이터의 형태를 보존하는 특성을 가진 Cycle GAN 

기반 모델을 사용한다. 또한, Cycle GAN은 도메인끼리 

서로 짝이 없는 훈련 데이터도 사용할 수 있기 때문에, 깨

끗한 아이 음성, 잡음이 포함된 아이 음성 두 도메인의 데

이터를 각각 수집하여 인공지능 학습을 진행할 수 있다.

본 논문에서 도메인 깨끗한 아이 음성을 , 잡음이 포

함된 아이 음성을 로 정의한다. 에 속한 데이터를  , 

에 속한 데이터를 라 할 때, 를 로 변환하는 생성

자(Generator)를 , 그 역을 라 한다. 는 

해당 에 대하여, 입력받은 데이터가 진짜 데이

터인지, 생성자에 의해 생성된 가짜 데이터인지 진위를 

판별하는 판별자(Discriminator)이다. MCycle GAN의 역전

파를 위해 2가지 손실 함수(Loss Function)인 Adversarial 

Loss와 Cycle Consistency Loss를 통합한다. Adversarial 

Loss는 생성자가 판별자를 더 잘 속이도록, 판별자는 판

별을 더 잘하도록 하는 GAN의 손실 함수 중 하나이다. 

본 논문에서 Adversarial Loss로 CEE(Cross Entropy Error) 

기반의 손실 함수를 사용할 경우, Gradient Vanishing 문제

가 발생할 여지가 크기 때문에, SSE(Sum of Squares of 

Error) 기반의 손실 함수인 LSGAN을 사용한다 [10].

Adversarial Loss :

   

 ∼ 
   

  ∼      

Cycle Consistency Loss는 생성자의 목표로 , 가 되도록 

하는 손실 함수이다. 이는 변환한 데이터가 원본 데이터

로 복구되기 쉽게끔 학습되도록 한다 [5].

Cycle Consistency Loss :

  

 ∼ 
∥   ∥

  ∼ 
∥   ∥

MCycle GAN은 위 두 가지 손실 함수를 통합한 

MCycle Loss를 사용한다. MCycle GAN은 Cycle이 여러 

개 존재하기 때문에  과 이 다수 존재한다. 이때, 

어떤 Cycle에 대한 생성자 와 를 각각 
와 


, 손실 함수 과 을 각각 

와 
로 정의

한다. 이때, MCycle Loss의 수식은 다음과 같다.

MCycle Loss :




   




    


 
  




    


   




 


 
  






   

 


     


 


는 MCycle GAN의 모든 Cycle에 대한 과 

을 다중 Cycle에 맞게 조합한 손실 함수이다. 이는 다

중의 Cycle을 동시에 학습하며, 판별자의 학습을 강화하

는 형태를 가진다. 또한, 여러 개의 생성모델 학습에 하나

의 판별자를 재활용하는 효과가 있다. 여러 개의 Cycle을 학

습하였으므로, 생성자의 출력 결과를 확인하여 가장 품질이 

좋은 결과를 출력하는 생성자를 선택하여 사용한다.

Algorithm1. MCycle GAN Loss Function
//Adversarial Loss
L_gan(gen_x2y, disc_y, real_x, real_y){
  fake_y = gen_x2y(real_x);
  loss_ad = (disc_y(real_y) - 1) *
  (disc_y(real_y) - 1) + disc_y(fake_y) * 
  disc_y(fake_y);
  return loss_ad;
}
//Reverse Loss
L_rgan(gen_y2x, disc_x, real_y, real_x){
  fake_x = gen_y2x(real_y);
  loss_re = (disc_x(real_x) - 1) *
  (disc_x(real_x) - 1) + disc_x(fake_x) * 
  disc_x(fake_x);
  return loss_re;
}
//Cycle Consistency Loss
L_cyc(gen_x2y, gen_y2x, real_x, real_y){
  fake_y = gen_x2y(real_x);
  fake_x = gen_y2x(real_y);
  loss_cy = abs(gen_y2x(fake_y) - real_x) + 
  abs(gen_x2y(fake_x) - real_y);
  return loss_cy;
//MCycle Loss
L_mcyc(list_gen_x2y[], list_gen_y2x[], real_x, real_y){
  for(int i = 0; i < n; i++){
    L_gan(list_gen_x2y[i], disc_y, real_x, 
    real_y) + L_rgan(list_gen_y2x[i], disc_x, 
    real_y, real_x) + L_cyc(list_gen_x2y[i], 
    list_gen_y2x[i], real_x, real_y);
  }
}
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Cycle
(개)

Loss 
Function

batch 
size

epoch

Cycle GAN 1  ,  1 40

MCycle GAN(2) 2  1 40

MCycle GAN(4) 4  1 40

(표 1) 성능 평가를 위한 학습 모델 설정

(Table 1) Learning model Setup for performance 

evaluation

(그림 1) Cycle 구조

(Figure 1) The structure of cycle 

3.2 MCycle GAN 구조

Cycle은 깨끗한 아이 음성 도메인인 의 데이터 를 

입력받아, 2가지의 결과물 데이터를 출력한다. 

output 1 :   

output 2 :    

와 는 각각 생성자에 의해 생성된 Fake Domain  

data, Fake Domain  data를 의미한다. output 1은 Domain 

인 데이터 중에서 임의로 선택된 데이터인 에서, 생

성자 가 생성한 Fake Domain  data인 이다. output 

2는 output 1 데이터인 에서, 생성자 가 생성한 Fake 

Domain  data인 이다.

(그림 2) MCycle GAN (4 Cycle) 구조

(Figure 2) The structure of MCycle GAN (4 cycle) 

MCycle GAN은 그림과 같이 Cycle을 여러 개 사용하

는 구조를 가진다. 임의의 Domain  data인 를 여러 개

의 Cycle이 병렬적으로 입력받는다. Cycle들의 각각의 

output 중에서 Fake Domain  data인 는 판별자인 

의 input으로 사용된다. 또한, output 중에서 Fake Domain 

 data인 는 판별자인 의 input으로 사용된다. 

는 앞서 설명한 Fake data인 와 Real data인  중 하나를 

입력받아 그 데이터가 Real data일 확률을 출력한다. 마찬

가지로 도 와 를 입력받아, 그 입력 데이터가 Real 

data일 확률을 출력한다.

학습 시, MCycle Loss에 따라 각 Cycle의 생성자들과 

판별자 , 의 가중치가 갱신된다. , 의 판별 

정확도가 50%가 되었을 때, 학습을 완료한다. 최종적으

로 Cycle들 중에서 가장 판별자를 잘 속이는 Cycle이 가

장 성능이 좋으므로, 그것을 선택하여 사용한다. 본 논문

의 경우, Cycle의 구성요소 중 하나인 는 깨끗한 아기 

소리 데이터를 입력받아 잡음이 포함된 아기 소리를 생

성하는 생성자이고, 는 의 역이다. 따라서 잡음이 

포함된 아기 소리 데이터에서 잡음을 제거된듯한 아기 

소리 데이터를 생성하기 위해, 를 최종적인 잡음 제

거 모델로 사용한다.

MCycle GAN의 생성자는 ResNet 구조의 CNN 모델을 

사용하여, 인풋 데이터의 디테일을 유지하며, 데이터의 

병목 현상을 방지한다 [11]. 생성자는 Adversarial Loss가 

작아지는 방향으로 학습한다. Adversarial Loss가 작을수

록 판별자를 잘 속임을 의미한다.

판별자는 활성화 함수로 Leaky ReLU를 사용한 CNN 

기반의 이미지 분류 모델을 사용한다. Leaky ReLU로 학

습한 판별자는 생성자에게 ReLU에 비해 더 강한 기울기 

전달이 가능하다 [13].

3.3 실험

3.3.1 실험 설계

MCycle GAN의 성능 평가를 위해 3개의 모델을 준비

한다. Model 1은 일반적인 Cycle GAN 모델이다. Model 2, 

Model 3는 각각 Cycle 2개, 4개를 다중으로 사용하여 학

습한 MCycle GAN 모델이다. 사이클 개수에 따른 성능 

증감량과 학습 시간 변화량을 파악하기 위해 3가지 모델

을 준비하였다. Model 1은  와 역방향인 

   두 과정에서, 과  로  , 
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, , 의 학습을 진행한다. Model 2, 3는 본 논문

에서 소개하는 MCycle GAN의 학습 방법을 따른다. 3개

의 모델 모두 훈련 단계에서 batch size 1, 40 epoch만큼 학

습한다.

학습을 위한 데이터 세트를 위하여, donateacry-corpus

에서 깨끗한 아이 음성(.wav) 500개 [17], ESC-50 : Dataset 

for Environmental Sound Classification에서 환경 소음(.wav) 

2,000개를 참조하였다 [18]. donateacry-corpus는 Donate-a-cry 

캠페인을 통해 구축된 아기 울음소리이다. 아기의 음성이 

5종류의 감정(복통, 트림, 불편함, 배고픔, 피곤함)으로 분

류되어있다. 깨끗한 아이 음성와 환경 소음 데이터를 각

각 무작위로 추출 및 병합하여, 잡음이 포함된 아이 음성

(.wav) 2,000개를 생성하였다. 깨끗한 아기 음성과 잡음의 

신호 대비 잡음 비(Signal-to-Noise ratio)가 –5db이 되도록 

음성 병합을 진행하였다 [19]. 생성자와 판별자는 이미지 

처리 딥러닝 모델인 CNN 기반의 모델이므로, 음성 데이

터를 스펙트로그램(.png, 196 * 128)으로 변환하여 이미지

처럼 사용하였다 [9].

트레이닝 데이터 세트 : domain  data는 1,500개의 잡

음이 포함된 아이 음성 스펙트로그램, domain  data는 

450개의 깨끗한 아이 음성 스펙트로그램을 사용한다. 

테스트 데이터 세트 : domain  data는 500개의 잡음

이 포함된 아이 음성 스펙트로그램, domain  data는 50

개의 깨끗한 아이 음성 스펙트로그램을 사용한다.

MCycle GAN은 훈련 시, 훈련 데이터 세트인 domain 

 data, domain  data에서 각각 400개씩 무작위 추출하

였다. 

사용한 언어는 python3이고, 주요 라이브러리로 tensorflow 

2.9.2, keras를 사용하였다. colab pro plus(OS : Linux- 

5.10.133+-x86_64-with-Ubuntu-18.04-bionic, GPU : Tesla 

P100-PCIE, CPU : Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz RAM 

: 27.4GB) 환경에서 인공지능 모델을 구현, 학습 및 예측

을 진행하였다. 성능 평가는 원본 데이터와의 오차, 학습 

시간, 그리고 판별자의 손실 함수, 3가지 지표로 평가한

다. 원본 데이터와의 오차는 모델에서 추출한 생성자가 

원본 데이터에 잡음을 혼합한 데이터 10개를 입력받아, 

예측한 데이터가 원본 데이터와의 오차 제곱의 합이다. 

낮을수록 원본 데이터와 유사한 데이터를 출력하는 모델

이다. 학습 시간은 학습 모델이 40 epoch 학습 시, 걸리는 

시간으로 낮을수록 학습이 빠른 모델이다. 판별자 손실 

함수는 판별자가 생성자의 위조를 검출할수록 낮은 값을 

보인다. 이 값이 클수록 생성자가 판별자를 잘 속일 가능

성이 크거나, 판별자가 강화된 모델임을 의미한다. 각 모

델에서 추출한 생성자가 50개의 테스트 데이터를 예측하

고, 판별자의 손실 함수의 값이다.

(표 2) 각 학습 모델의 성능 지표

(Table 2) Performance metrics for each model

Cycle 
GAN

MCycle 
GAN(2)

MCycle 
GAN(4)

오차 17,150 14,781 15,312

학습 시간(s) 2,037 3,838 7,590

판별자의 손실 함수 11.2139 0.2813 0.2409

3.3.2 실험 결과

표 1은 각 모델의 잡음 제거 성능 평가로, MCycle 

GAN(2)가 14,781로 가장 낮은 오차를 가진다. 이는 

MCycle GAN(2)이 다른 모델에 비해 원본 데이터와 유사

한 형태를 가지면서 잡음을 처리했음을 알 수 있다. 학습 

시간의 경우, Cycle GAN이 2,037(s)로 가장 짧았고, 

MCycle GAN(4)이 7,590(s)로 가장 길었다. MCycle GAN

은 Cycle을 다중으로 사용하기 때문에 다른 모델들에 비

해 학습 시간이 상대적으로 길다. 판별자의 손실 함수의 

경우, Cycle GAN이 11.2139로 다른 모델들에 비해 상대

적으로 높은 수치를 가지며, MCycle GAN은 Cycle 개수에 

따라 2개는 0.2813, 4개는 0.2409로 근소한 차이를 가졌다. 

Cycle GAN은 생성자가 판별자를 충분히 속이지 못하였

다. MCycle GAN의 Cycle 2개와 Cycle 4개를 비교했을 때, 

Cycle 4개는 Cycle 2개에 비해 학습 속도가 약 2배 더 소

요되며, 오차가 오히려 늘어났다. Cycle 개수를 늘리다 보

면 성능이 떨어지는 지점이 있을 것으로 예상한다.

(그림 3) Cycle GAN 학습 로그

(Figure 3) Training log of Cycle GAN
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(그림 5) MCycle GAN (4 Cycle) 학습 로그

(Figure 5) The Training log of MCycle GAN (4 Cycle)

(그림 4) MCycle GAN (2 Cycle) 학습 로그

(Figure 4) The Training log of MCycle GAN (2 Cycle)

위 그림 3, 4, 5는 모델별 40 epoch 동안의 학습 중 생

성자의 손실 함수, 판별자의 손실 함수이다. 같은 epoch 

동안 MCycle GAN 모델은 생성자의 손실 함수가 감소하

는 방향으로 가는 것을 볼 수 있다. epoch 0에서는 Cycle 

GAN에 비해 저조한 성능을 보이지만, epoch 5부터 Cycle 

GAN보다 높은 성능을 보인다. 하지만 Cycle GAN은 오히

려 생성자의 손실 함수가 오히려 증가하는 방향으로 학

습되는 것이 관측되었다. 따라서 Cycle GAN의 경우, 더 

많은 epoch가 필요하다고 예측된다. 판별자의 손실 함수

의 경우, 40번째 epoch에서 D_Clean은 각각 MCycle 

GAN(4) = 0.1051, MCycle GAN(2) = 0.1100, Cycle GAN 

= 0.0714로 MCycle GAN의 판별자가 더 많이 틀린다. 

Cycle GAN은 D_Clean은 작지만, G_L이 크기 때문에, 생

성자가 위조 데이터를 능숙하게 만들지 못하는 상태로 

볼 수 있다. 

4. 결   론

본 논문은 잡음이 포함된 아기 음성 데이터에서 아기 

음성만 추출하기 위한 인공지능 모델 MCycle GAN을 설

계한다. 음성을 이미지처럼 사용하기 위해 스펙트로그램

화하고, 이미지 학습을 진행한다. MCycle GAN 모델의 구

조를 설계하고 구현하여, 여러 Cycle을 동시에 학습한다. 

최종적으로 Cycle의 잡음이 포함된 아이 음성를 입력받

아, 가짜 깨끗한 아이 음성을 생성하는 생성자 중 가장 성

능이 좋은 생성자를 추출한다. 추출한 생성자는 결과적으

로 잡음이 포함된 아기 음성 데이터를 깨끗한 아기 음성 

데이터로 변환하는 효과를 가진다.

실험은 각각 Cycle을 1, 2, 4개 가진 모델의 성능을 평

가하여 비교하는 방식으로 구성하였다. 성능 평가 지표로 

원본 데이터와의 오차와 학습에 걸리는 시간, 그리고 판

별자의 성능을 파악하기 위한 판별자의 손실 함수를 사

용하였다.

실험 결과, 잡음 처리 시, MCycle GAN이 GAN, Cycle 

GAN에 비해 낮은 오차와 낮은 판별자의 손실 함수를 가

진다. 이는 MCycle GAN이 원본 아기 소리의 형태를 유

지하며 잡음을 처리하며, 잡음 처리한 데이터가 판별자를 

잘 속일 수 있을 만큼, 깨끗한 아이 음성 도메인의 데이터

와 크게 다르지 않음을 의미한다. 하지만 학습 시간이 오

래 걸리는 단점이 있다. 이는 학습 시, 다중 Cycle을 사용

함으로써 생기는 문제라고 생각된다. 

MCycle GAN은 아기 음성을 통한 아기 상태 분석 분

야의 발전에 기여하고, Cycle GAN 기반 모델의 Cycle을 

다중으로 설계하였을 때, Cycle의 개수에 따른 성능의 변

화를 파악한다. MCycle GAN은 다른 훈련 데이터 세트로 

학습을 진행함으로써, 아기 음성뿐만 아니라, 다른 특수

한 타깃 음성에 대한 잡음 처리 또한 수행할 수 있다. 추

후, MCycle GAN에서 다수의 Cycle들이 병렬적으로 분산 

처리하여 학습 시간을 단축하는 연구가 필요하다. 또한, 

MCycle GAN 모델을 더 많은 epoch와 데이터를 사용하여 

학습할 계획이다. 
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