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            Abstract
          
        

        
          청각장애인은 사이렌 소리가 발생하거나 자동차 경적소리가 울려도 해당 소리의 발생을 감지하기 어렵다. 본 논문에서는 일상 생활 속 발생하는 위험 소리를 학습시킨 FCN 모델을 기반으로 청각장애인을 위한 통합 웹 플랫폼을 제시한다. 첫째, 제안하는 플랫폼을 통해 사용자의 주변에서 특정 소리가 발생했음을 파악한다면, 이전보다 사고에 신속하게 대처할 수 있다. 둘째, 플랫폼에서 제공되는음성-텍스트 변환 서비스를 바탕으로 수화를 알지 못하는 상대방과 원활한 의사소통이 가능하다. 마지막으로, 웹 크롤링을 통해 청각장애인을 위한 최신 이슈와 구직 정보 등 뉴스를 알려주는 서비스로 청각장애인이 무분별한 뉴스를 보기보다 필요한 정보를 추출하여 제공하므로 편리하게 정보를 얻을 수 있는 플랫폼을 제안한다. 실험 결과, MFCC를 추출하여 딥러닝으로 구현한 소리분류는 약 91.07%의 정확도를 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          It is difficult for hearing impaired people to detect the occurrence of the sound even if a siren sound or a car horn is sounded. In this paper, we present an integrated web platform for the deaf based on the FCN model that learns dangerous sounds occurring in everyday life. First, if it is determined that a specific sound has occurred around the user through the proposed platform, it is possible to cope with the accident more quickly than before. Second, based on Speech-To-Text services provided on the platform, it is possible to communicate smoothly with others who do not know sign language. Finally, through web crawling, it is a service that informs news such as the latest issues for the deaf and job search information, and it presents a platform that allows hearing-impaired people to conveniently obtain information because it extracts and provides necessary information rather than watching reckless news. The experimental result of sound classification which was implemented as deep learning by extracting MFCC, showed an accuracy of about 91.07%.
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      Ⅰ. 서 론
      취약 계층 중 청각장애인은 각종 안전사고의 위험이나 들어야 하는 소리를 듣지 못하는 상황에 놓여있다. 화재 등 재난 상황이나 위험하다는 상황을 알리는 사이렌 소리는 물론, 차의 경적 소리조차 인지하지 못하기 때문에 사고를 인식할 수 없다. 사람들이 한꺼번에 대피하는 긴급 상황에도 청각장애인들은 두려움 속에 우왕좌왕할 수 밖에 없다. 실내에서는 강아지의 짖는 소리나 아기 울음소리를 듣지 못하여 빠른 대처를 하지 못하면, 큰 사고로 이어질 수 있다. 본 논문에서 구현한 플랫폼은 이러한 문제점들을 개선하기 위해 위험한 상황에서 발생하는 소리를 인식 및 분류할 수 있는 웹페이지 및 어플리케이션을 구축하고자 한다. 딥러닝으로 특정 소리들을 학습하고 사용자 주변에서 해당 소리가 인식되면 해당 소리가 발생했음을 알림으로써 안전사고를 예방할 수 있다.

      청각장애인들은 비장애인들과 소통할 때, 수화를 모르는 상대방과 의견을 주고받기에는 한계가 있다. 특히 긴박하거나 위급한 상황에 놓였을 때, 수화에 대해 잘 알지 못하는 비장애인들에게 자신의 의견을 전달하고 상대방의 의사를 파악하기에는 어려움이 있다. 이에 대한 사례로, 청각장애인 B씨는 팔을 다쳐 병원에 갔지만 수어 통역사를 부르려 했지만 코로나19로 통역 서비스를 제공받을 수 없어서 진료를 거절당했다. 2021년 8월 기준, 수어통역사가 상주하는 의료기관은 2개소에 불과하다. 또한, 2019년 뉴욕에서는 청각장애인이 사고 현장에서 경찰과의 소통이 되지 않아서 범죄를 저지르지 않았음에도 불구하고 교도소로 이송되는 사건이 발생했다. 본 논문에서 구현한 플랫폼의 음성-텍스트 변환(STT; Speech – to – Text)을 통해 장애인과 비장애인 사이의 원활한 의사소통이 이루어질 수 있도록 하였다. 또한, 통화가 불가피한 상황에서, 해당 기능을 이용하면 상대방의 목소리를 문자로 출력하는 것이 가능하다.

      특정 소리를 인식하여 사용자에게 소리의 발생을 알려주거나 음성을 텍스트로 변환하는 서비스는 이미 존재하고 있다. 하지만 본 논문에서는 특정 소리의 발생을 알리는 기능과 더불어, 수화를 알지 못하는 상대방과 원활한 의사소통이 가능하도록 음성-텍스트 변환 서비스를 제공하고 청각장애인 관련 뉴스들을 한눈에 확인할 수 있는 페이지를 제작하여 청각장애인을 위한 통합 플랫폼을 구현하고자 하였다. 해당 플랫폼은 PC와 모바일 버전으로 구동이 가능하여 사용자가 선호하는 버전으로 실행할 수 있다.

      본 논문의 Ⅱ장의 관련 연구에서는 딥러닝 기술을 바탕으로 한 소리 분류 기술을 설명하며, Ⅲ장에서는 제안하는 청각장애인을 위한 소리 분류 및 음성-텍스트 변환 서비스를 제공하는 웹 어플리케이션의 구성을 설명하며, Ⅳ장에서는 실험에서 사용된 소리 분류를 위한 딥러닝 모델을 소개한다. Ⅴ장에는 음성-텍스트 변환 서비스를 설명하였고, Ⅵ장에서는 웹 크롤링 기술을 바탕으로 한 서비스를 설명한다. 이를 바탕으로 마지막 Ⅶ장에서 진행한 프로젝트 결과를 정리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 딥러닝
        딥러닝(Deep Learning)은 인공지능의 한 분야로, 깊은 인공신경망 즉, 연속된 많은 층의 인공신경망을 사용하여 학습을 수행하는 머신러닝 기법이다. 실제 인간의 뇌는 매우 깊은 구조로 연결된 뉴런들로 이루어져있다는 점에서 딥러닝은 진보된 인공지능 기술이라고 할 수 있다. 기존의 머신러닝에서는 학습 데이터로부터 특징을 추출하는 과정에 인간이 관여했었지만, 딥러닝이 등장하면서 특징이 자동으로 추출되는 것이 가능해졌다[1].

        딥러닝은 현재 음향 인식, 이미지 분류, 객체 탐지, 자연어 처리 등 다양한 분야에 활용되고 있다. 딥러닝이 적용된 신경망으로는 Convolutional Neural Network(CNN), Recurrent Neural Network(RNN), Fully Connected Network(FCN) 등이 있다. 오디오와 같은 시계열 데이터에 대한 딥러닝에는 RNN과 CNN이 많이 활용되고 있다[2]. CNN은 사물을 인식하는 데 뛰어난 성능을 보이는 신경망으로, 사진 자동 태깅 등 이미지 관련 서비스에 적극 활용되고 있다. CNN에 의해 도출된 이미지의 벡터값을 RNN에 입력하여 이미지를 설명하는 문장을 생성하는 기술도 공개되었다[3]. FCN 기반의 신경망을 활용하여 산불 피해지를 탐지하는 기법이 개발된 사례도 있다[4].

        CNN은 데이터 분류를 위한 인공지능 모델인 Artificial Neural Network(ANN)에서 일부 연산을 컨볼루션 연산으로 대체한 이미지에 특화된 신경망 구조이다. 일반적인 CNN은 마지막 단의 완전 연결 계층을 이용하여 데이터를 분류하는데, 완전 연결 계층의 노드는 독립적인 일차원 벡터의 형태이기 때문에 공간적 정보는 버려지게 된다. FCN은 이를 해결하기 위해 완전 연결 계층 대신 컨볼루션 연산을 사용하는 구조이다. FCN을 이용하면 한 이미지 내에 분류 대상 객체가 여러 개 존재할 경우, 각 객체가 차지하는 영역을 상세하게 검출할 수 있다. 또한 노드의 개수가 고정되는 완전 연결 계층 대신 이차원 필터를 학습하는 컨볼루션 레이어를사용하므로 입력 이미지의 크기에 관계 없이 학습 및 검출을 할 수 있다[5].

      

      
        2-2 소리 분류 연구
        기존의 소리 분류 연구는 대부분 딥러닝으로 수행되었다. 야생조류의 울음소리를 통해 분류 시스템을 제작하거나, 돼지 울음소리를 이용하여 돼지의 호흡기 질병을 탐지한 연구에도 딥러닝 모델이 사용되었다[6][7]. UrbanSound8K는 도시 환경음이 최대 4초 동안 녹음된 오디오 데이터 셋이다. Urbansound8K는 에어컨, 자동차 경적, 드릴, 엔진, 망치, 총, 사이렌, 길거리 음악, 강아지 짖는 소리와 아이들이 노는 소리의 총 10종류로 전체 8732개의 음원으로 구성되어있다[8]. 본 논문에서는 UbanSound8K를 학습 데이터로 설정하여 딥러닝 학습을 진행했다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 시스템 구성
      본 논문의 프로젝트 구성도는 그림 1과 같다. OpenSSL(Open Secure Socket Layer)의 인증서를 통해 높은 보안을 가진 플랫폼으로 구현하고자 하였다. 적용된 알고리즘에는 파이썬의 Numpy, Keras, Tensorflow와 JavaScript의 Mozilla 등을 사용하였다. 웹 어플리케이션은 파이썬의 웹 프레임워크인 Flask를 이용하여 구현하였다. Flask는 경량 WSGI(Web Server Gateway Interface) 웹 애플리케이션 프레임워크로, 복잡한 애플리케이션으로 확장할 수 있다. 플랫폼 서버 관리는 PyCharm과 깃허브(GitHub)를 통해 수행하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Project Structure
        
        

        

      

      그림 2는 제안하는 플랫폼의 메인 페이지에서 보이는 세 가지 버튼이다. 첫 번째 버튼은 사용자의 기기에서 녹음된 오디오 파일을 딥러닝 신경망에 입력하여 특정 소리를 감지하는 기능을 실행하는 페이지로 연결된다. 두 번째 버튼은 사용자 기기에서 수집된 음성을 글자로 바꿔주는 음성-텍스트 변환 서비스를 제공하는 페이지로 연결된다. 세 번째 버튼을 누르면 청각장애인과 관련된 최신 뉴스가 정리된 페이지로 연결된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          The main page of Risk Prevention and Speech-To-Text Service for the Deaf Using Deep Learning.
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 소리 분류를 위한 딥러닝
      
        4-1 딥러닝 구현에 사용된 프레임워크
        딥러닝 알고리즘은 Tensorflow, Keras, Scikit-learn을 사용하여 구현하였다. Tensorflow는 구글이 2015년에 공개한 머신러닝을 위한 오픈 소스 라이브러리로, 머신러닝과 딥러닝을 손쉽게 구현할 수 있도록 설계되었다. Tensorflow는 유연하게 새로운 머신러닝 및 딥러닝 모델을 정의하고 데이터를 학습시키는 대중적인 라이브러리이다[9]. Tensorflow는 알고리즘 미분 혹은 자동 미분 기능을 내장하고 있기 때문에 사용자가 정의한 예측 모델에 대하여 경사 하강 기법을 수행할 수 있다[10].

        Keras는 기계 학습 모델의 용이한 설계 및 구현을 위하여 고수준의 API(Application Programming Interface) 및 관련 클래스를 제공하고, 딥러닝 프레임워크인 Tensorflow를 백앤드로 사용한다. 따라서 Keras는 Tensorflow의 특수 기능을 모두 지원하며 동일한 코드로 CPU와 GPU에서 실행할 수 있어, 실험 속도를 개선할 수 있다[11]. Keras는 상위수준 래퍼로 실제적인 연산을 하지 않고, 백엔드에서 연산이 진행되어서, 편의성이 좋은 라이브러리이다 [12].

        Scikit-learn은 파이썬의 머신러닝 라이브러리로, 다양한 분류, 회귀, 클러스트링 알고리즘을 제공한다. 더불어 데이터 전처리 및 조정, 모델 평가 등을 수행할 수 있다[13]. Scikit-learn 함수 train_test_split를 두 번 사용하여 불균형을 해결하고자 계층화하여 train set과 test set이 동일한 비율을 갖도록 하였고, 유효성 검사 및 테스트를 생성하였다.

        데이터 전처리를 위해 Librosa로 데이터 세트의 불규칙성과 비정형 데이터를 정규화하였다. 오디오의 지속시간이 0초에서 4초이므로 생성된 Spectogram을 패딩하며 모든 오디오를 동일한 길이로 만들었다. 모든 오디오 데이터를 Librosa와 기본 샘플링 속도 22050Hz를 사용하였다. 인간은 약 20000Hz까지 들을 수 있어 낮은 속도로 음악과 음성 데이터를 성공적으로 분석할 수 있다.

      

      
        4-2 딥러닝 모델 제작
        본 논문에서는 구글에서 제공하는 Colaboratory에서 딥러닝 구현 및 오디오 학습을 진행하였다. Colaboratory은 주피터 노트북(Jupyter Notebook) 개발환경으로 코랩(Colab)이라는 약어로도 불린다. 구글 드라이브에 접근하여 드라이브에 저장된 파일을 불러올 수 있고, 브라우저에서 파이썬 스크립트를 작성할 수 있다.

        초기에는 CNN 모델을 사용하여 Conv2D 레이어 3개, Pooling 레이어와 Dense 레이어 각 2개 그리고 1개의 Flatten 레이어로 구성하였다.

        하지만 해당 모델에 학습을 시킨 결과, 정확도는 약 65%로 수렴하였기 때문에 개선을 위하여 컨볼루션 레이어의 개수를 늘리고 각 레이어의 필터 크기를 모두 동일한 값이 아닌, 점차 높이는 방식으로 모델을 수정하였다. 또한, 데이터의 특징인 Mel Frequency Cepstral Coefficients(MFCC)를 추출할 때, 이전과 달리 구체적인 파라미터를 입력하여 더욱 분명한 특징 추출이 가능하도록 FCN 모델을 구성하였다. 여러 개의 레이어가 있는 Tensorflow에서 실행되는 Keras를 통해 FCN 모델을 구성하였다. 그림 3은 제작한 FCN 모델의 요약이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Summary of FCN Model
          
          

          

        

        입력 이미지는 직사각형 모양(y축은 MFCC, x축은 시간)이므로 정사각형 필터를 사용하는 대신 직사각형으로 만들어 MFCC와 시간 차원의 상관관계를 더 잘 학습할 수 있도록 하였다. 소리 분류 신경망은 Conv2D 레이어 4개, Max Pooling 레이어 3개, Global Average Pooling 레이어 1개로 구성했다. 또한, 과적합을 방지하기 위하여 마지막 레이어 전에 Dropout을 추가 하였다. 컨볼루션 레이어는 입력 데이터에서 특징을 추출하여 특징맵을 얻는 역할을 하고, 풀링 레이어는 컨볼루션 레이어에서 증가된 차원을 감소시키는 레이어이다. Max pooling은 특징맵에서 2x3 사이즈에 해당되는 영역안의 최댓값만 뽑아서 특징맵의 크기를 줄여주고 Global Average Pooling은 Max pooling보다 더 급격하게 특징맵에서 특징(특징맵을 이루는 요소)의 수를 줄여서 특징맵을 1차원으로 만든다.

      

      
        4-3 학습 데이터 추출
        소리 분류를 위한 데이터 셋은 Urbansound8K를 구성하는 10개의 클래스에 대한 오디오 데이터 8732개로 설정하였다. 파이썬의 Librosa 라이브러리를 활용하여 오디오 데이터의 MFCC를 추출하여 학습 데이터를 준비하였다. 샘플링 속도는 8kHz에서 192kHz(대부분 44kHz, 48KHz)이고, 오디오의 길이는 0.0008초에서 4초(대부분 4초)까지다.그림 4는 학습한 데이터의 요약이다. salience는 소리의 감도 등급을, classID는 사운드 클래스를 숫자 식별자로 일상생활 속 발생하는 위험요인 10가지 소리를 나타낸다. 자동차 경적 소리와 사이렌 소리는 다른 클래스와 다르게 분류되지 않아 손실 함수 또는 오버 샘플링에 가중치 클래스를 포함하는 방식을 통해 탐색하였다. 데이터는 오디오 파일로 구성되므로 Librosa 라이브러리를 사용하여 오디오를 로드, 플롯한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Describe Training Data
          
          

          

        

        그림 5는 각 클래스의 서로 다른 랜덤 샘플에 대한 파형을 시각화하였다. Short-Term FourierTransform(STFT), Mel-Spectogram, MFCC는 오디오 신호를 처리하고, CNN과 같은 기계 학습 알고리즘을 위한 입력 데이터를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Data Visualization of Training Data
          
          

          

        

        그림 6은 STFT을 시각화한 사진이다. STFT는 시간 정보 유실을 방지하기 위해 일정한 단위로 나누어 푸리에 변환을 적용한다. 일반적으로 n_fft는 1/4 정도가 겹치도록 설정하므로 본 논문에서는 2048로 적용하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Visualize STFT (Log Y Axis)
          
          

          

        

        그림 7은 다양한 주파수 크기를 다른 시간 단계에서 나타내는 Mel-Spectogram을 시각화하였다. 주파수 크기는 인간이 오디오 신호를 인지하고 처리하는 방법에 기반하는 Mel-Spectogram로 변환된다. 일부 다른 순열에 대한 그래프를 살펴본 후, 데이터 세트 클래스에 대한 신호가 올바르게 분류될 수 있을 정도로 다른 것을 관찰할 수 있다. MFCC는 음성데이터를 특징벡터화 해주는 알고리즘으로, 파이썬의 Librosa 라이브러리를 이용해서 간단히 추출할 수 있다[14]. Mel-Spectrogram의 특징에 대해 행렬을 압축해서 표현해주는 이산 코사인 변환 연산을 수행하면, MFCC를 출력할 수 있다. Mel-Spectrogram은 주파수끼리 상관관계가 형성되어 있는데, 이러한 상관관계를 없애는 역할 또한 수행한다. Mel-Spectrogram과 MFCC의 중요한 차이점은 Correlate와 De-Correlate이다. Mel-Spectrogram의 경우 주파수끼리 상관관계를 형성하고 있기 때문에 도메인이 한정적인 문제에서 더 좋은 성능을 보이고, MFCC의 경우는 상관관계가 없기 때문에 일반적인 상황에서 더 좋은 성능을 보인다. 그림 8은 MFCC를 시각화한 사진이다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Visualize the Mel-Spectograms
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Visualize 40 MFCCs
          
          

          

        

      

      
        4-4 오디오 학습
        본 논문에서는 UrbanSound8K로부터 추출한 MFCC를 학습 대상으로 설정하였다. 그림 3과 같이 구성한 FCN 모델에 epochs는 200, batch size는 256으로 설정하여 학습을 진행하였다. 그 결과, 정확도는 약 91.07%로 측정되었다. 그림 9는 200번의 epochs에 따른 모델의 분류 정확도 그래프이다. 가로축은 epochs, 세로축은 분류 정확도이다.
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            Visualize Accuracy Graph
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 음성-텍스트 변환 서비스
      청각장애인은 대화할 때 상대방의 입 모양을 통해 말의 의미를 파악하는데, 마스크 등의 요인으로 입 모양을 볼 수 없는 상황에서는 곤란을 겪는다. 상대방이 수화를 알지 못한다면, 의사소통에 큰 어려움이 있을 것이다. 이와 같은 상황을 극복하고자, 플랫폼에 음성-텍스트 변환기능을 제공할 수 있도록 하였다. 음성-텍스트 변환은 음성을 글자, 숫자, 기호 등으로 변환하는 것으로 JavaScript를 사용하여 구현하였다. 사용자의 입력을 기다리다가, 사용자의 음성이 입력될 때 이를 인식하고 음성-텍스트 변환을 통해 입력된 음성을 텍스트로 변환한다[15].

      기존에는 음성-텍스트 변환과 CNN을 위한 마이크를 아두이노 음성인식 키트를 이용해서 데이터를 입력받을 예정이었지만, Javascript의 Web Kit를 이용해서 목소리를 텍스트로 변환하여 사용자가 하드웨어를 따로 구비하지 않아도 사용자가 더욱 편리한 서비스를 이용할 수 있는 환경을 마련하였다.

      음성-텍스트 변환을 간단하게 구현하는 방법에는 파이썬의 클래스인 Speech Recognition을 이용하는 방법과 JavaScript의 Mozilla를 사용하는 방법이 있다. 하지만 플랫폼에서 보여주고자 하는 음성-텍스트 변환 서비스는 그림 10처럼 같은 페이지에 결과값을 출력하는 것이 목적이지만 파이썬은 새 페이지에서 결과값이 출력되는 문제점이 있다. 이는 청각장애인과 소통을 원활히 한다는 목적에 맞지 않기 때문에 한 페이지 안에서 음성-텍스트 변환 서비스를 제공하기 위해 JavaScript의 Mozilla모듈을 사용하였다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Speech-To-Text Service microphone recognition
        
        

        

      

      기존에 Mozilla를 이용하면 서비스를 배포할 때 인증되지 않은 페이지에서는 개인의 정보가 유출될 수 있기 때문에 홈페이지에서 자체적으로 마이크 사용을 차단한다. 이에 따라 OpenSSL의 인증서를 통해 홈페이지의 보안을 높임으로써 홈페이지 내에서도 마이크 사용이 가능하도록 하였다. 그림 10은 제안하는 서비스의 마이크 인식화면으로, 우측 상단에 마이크 사용이 허용되었음을 확인할 수 있다. OpenSSL은 오픈 소스 기반의 라이브러리로, 보안 통신 프로토콜인 SSL(Secure Sockets Layer)과 TLS(Transport Layer Security)을 구현하였다[16]. SSL은 암호 프로토콜로, 인터넷에서 일어나는 트랜잭션의 기밀을 보장하기 위해 기밀성, 무결성 및 인증 기능을 제공한다. TLS는 전송 계층 보안으로, 컴퓨터 네트워크에 통신 보안을 제공하기 위해 설계된 암호 규약이다. 이 규약은 TCP/IP 네트워크를 사용하는 통신에 적용되며, 통신 과정에서 전송계층 종단 간 보안과 데이터 무결성을 확보한다. 그림 11은 플랫폼에서 실제로 음성-텍스트 변환 기능이 실행되어 사용자의 음성에 대한 결과값이 출력된 화면이다.

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Execution scene of Speech-To-Text
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. Web Crawling
      주제가 무분별한 뉴스에서 사용자가 청각 장애인에게 필요한 정보를 편리하게 정보를 얻을 수 있도록 하였다. 웹 크롤링을 통해 청각장애인을 위한 최신 이슈와 구직 정보 등 뉴스를 추출하여 제공함으로써 청각장애인을 위한 통합 플랫폼을 구현하고자 하였다. 빅데이터는 비정형 데이터로 수집에 제약이 존재하여, 이를 해결하기 위해 정보를 추출하고 변형하기 위해 웹 크롤링을 사용하였다. 빅데이터 분석을 목적으로 웹 크롤러는 수집 채널의 웹 페이지 구조에 특화된 수집 로직을 구현해야 한다. 웹 크롤링은 빅데이터 시대에 있어서 필수 불가결한 데이터 수집 방법론으로, 다양한 유용성을 갖는 기술의 일종이다[17].

      웹 크롤링을 수행하는 프로그램인 웹 크롤러는 사이트에 저장되어 있는 정보들을 자동으로 읽고, 이를 저장하여 데이터베이스를 구축한다. 이러한 웹 크롤러는 BeautifulSoup, Selenium, Jsoup과 같은 웹 스크래핑 라이브러리를 이용하여 특정 웹 사이트에서 본문을 수집하였지만, 이때의 수집 로직은 웹 페이지 구조가 상이한 모든 수집 채널 각각에 맞게 개별적으로 구현되어야 한다[18].

      파이썬의 BeautifulSoup을 이용하여 뉴스를 수집하고, 네이버에서 제공하는 API를 이용하여 기사를 수집하였다. BeautifulSoup은 HTML 코드를 파이썬이 이해하는 객체 구조로 변환하도록 Parsing을 진행하고, 의미 있는 정보만을 추출하도록 하는 라이브러리이다[19]. 요청과 응답 패킷은 header와 body로 구분되어 있고, header는 key와 value 형식으로 세팅되어 있다. User-Agent에는 브라우저 종류를, Referer에는 이전 페이지의 URL을, Accept-Language에는 응답받을 언어 및 Authorication의 인증정보를 입력해야 한다. request 라이브러리는 html에 찾고자 하는 부분이 있는 경우에 사용한다. Selenium 라이브러리는 원하는 데이터가 응답되는 HTML에 있지 않고, 이후 javascript를 통해 처리되는 경우 사용한다.

      그림 12는 뉴스 크롤링 함수 코드이다. 한 페이지에 지정한 개수의 뉴스가 보이도록 for문을 원하는 개수만큼 반복 실행하며 원하는 뉴스를 추출한다. 관련된 뉴스의 상세 정보가 담긴 url, image, title, description, date를 추출하여 제공한다. 또한, 데이터를 실시간으로 크롤링하여 뷰로 가져오고, 원하는 뉴스를 클릭하면 ‘파이낸셜 뉴스’의 상세 페이지로 이동하도록 설계하여, 데이터베이스에 저장하지 않고도 원하는 서비스를 구현하였다.

      
        
        

        Fig. 12. 
				
        

        
          Code of new crawling function
        
        

        

      

      그림 13은 뉴스 크롤링을 구현한 화면으로, 데스크탑, 태블릿, 모바일에서 사용 가능한 반응형으로 구현하였다. 크롤링한 데이터를 모두 데이터베이스에 저장한다면 서버에 부담을 줄 수 있고, 비용이 발생하지만, 제안하는 플랫폼은 사용자가 회원가입 하지 않고도 사용 가능하므로 데이터베이스의 부담을 줄이고, 개인정보 노출의 위험을 줄인 안전한 서비스를 제공한다.

      
        
        

        Fig. 13. 
				
        

        
          Provide new about the deaf using Web Crawling
        
        

        

      

      이와 같은 웹 크롤링을 통해 청각장애인들을 위한 최신 소식을 알리는 서비스를 제공하고자 하였다. ‘파이낸셜 뉴스’에서 청각장애인에 관한 뉴스만을 크롤링하여 제공하므로 플랫폼의 사용자인 청각장애인이 원하는 정보를 편리하게 정보를 얻을 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅶ. 결론
      청각장애인은 사이렌 소리가 발생하거나 강아지가 짖어도 해당 소리의 발생을 감지하기 어렵다. 본 논문의 실험에서는 10개의 환경음에 대한 딥러닝 학습을 수행하였고, 약 91.07%의 분류 정확도를 가지는 모델을 도출하였다. 해당 분류 모델을 적용한 플랫폼을 통해 사용자의 주변에서 특정 소리가 발생했음을 파악한다면, 이전보다 사고에 신속하게 대처할 수 있다. 예를 들어 실내에서는 아이의 울음소리를 감지하여 아이의 상태를 빠르게 확인할 수 있고, 실외에서는 경적 소리를 감지하여 사용자 주변으로 접근하는 자동차를 피할 수 있다. 플랫폼에서 제공되는 상대방의 말을 문자로 출력하고 사용자가 입력한 문자를 소리로 출력하는 기능을 사용한다면, 수화를 알지 못하는 상대방과 청각장애인 간의 원활한 의사소통이 가능하다. 사용자의 의견이 소리로 출력될 수 있기 때문에, 시각 장애인과의 의사소통 또한 할 수 있다. 위의 소리 분류 및 의사소통을 도와주는 기능과 더불어, 웹에서 제공하는 뉴스 및 구직 정보 등을 통해 최신 소식을 접할 수 있다. 이와 같이 본 논문에서 구현한 청각장애인을 위한 통합 플랫폼은 널리 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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