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요       약 

지금까지 필기 변이를 완화하기 위한 다양한 비선형 정규화 방법들이 제안되었으며 실제 인식 
시스템에서 상당한 인식률 개선 효과를 나타내었다. 그러나, 필기 한글 인식에 있어서는 필기 변이 
외에도 문자간의 높은 유사도로 인해 높은 인식률을 얻는데 어려움을 겪고 있다. 한글과 같이 문자
간 유사도가 높은 언어를 효과적으로 인식하기 위해서는 필기 변이를 흡수하는 것뿐 아니라, 유사 
문자간의 차이를 정확히 찾아내어 그 차이점을 부각시키는 것이 요구된다. 본 논문에서는 유사 문
자간의 차이점을 부각시킬 수 있는 비선형 정규화 방법을 제안한다. 기존의 비선형 정규화 방법들
이 영상의 지역적 복잡도를 균일화 함으로써 정규화를 수행했던 것에 반해, 제안하는 방법에서는 
유사 문자쌍의 구분에 있어 지역적 공헌도에 기반하여 영상을 정규화한다. 즉, 유사 문자쌍 구분에 
공헌도가 높은 지역은 확대하고 그렇지 않은 지역은 축소한다. 그 결과, 문자간에 서로 상이한 지역
을 강조 함으로써 유사 문자쌍에 대한 구분력을 높인다. 실험 결과, 제안하는 방법으로 정규화된 영
상에서는 유사 문자쌍의 차이점이 확대되었으며, 문자쌍의 구분 성능 또한 향상되었다. 

 

1 서론 

지난 수 십 년 동안 필기 문자 인식에 관한 연구는 
많은 발전을 이루었다. 그 결과, 영어와 중국어의 경
우 인식 기술이 이미 상당한 수준에 이르렀다. 그러
나, 필기 한글의 경우 높은 문자간 유사도와 필기 변
이로 인해 높은 성능을 얻지 못하고 있다. 
문자 인식 시스템은 일반적으로 전처리, 특징 추출, 

인식, 등 세 단계로 구성된다. 필기 문자 인식의 전처
리 단계에서는 필기 변이를 효과적으로 흡수할 수 있
는 비선형 정규화가 많이 사용된다. 현재까지의 비선
형 정규화 알고리즘들은 주로 필기변이를 완화시키는 
것에 중점을 두었다. 그러나, 한글과 같이 유사 문자
가 많은 언어를 인식하기 위해서는 유사 문자쌍들을 
잘 구분하는 것이 매우 중요하다. 유사 문자쌍이란 
‘홍’-‘흥’, ‘데’-‘테’, ‘품’-‘풍’ 등과 같이 형태가 매우 유
사하여 약간의 지역적 차이에 의해서만 구분되는 문
자들의 쌍이다. 이들을 잘 구분하기 위해서는 유사 
문자간 차이점에 집중해야 한다. 
본 논문에서는 유사 문자쌍의 구분을 위한 지역적 

공헌도를 이용하여 두 문자의 차이점을 부각시키는 
비선형 정규화 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 유
사 문자간에 상이한 지역은 확대하고 유사한 지역을 

축소함으로써 두 문자간 차이점을 강조한다. 그 결과 
유사 문자간의 차이를 정확히 검출하게 함으로써 구
분 성능을 향상시킨다.  
본 연구의 2 장에서는 기존에 제안되었던 비선형 
정규화 방법과 유사 문자쌍 구분에 관한 연구를 소개
한다. 3 장에서는 유사 문자쌍 구분을 위한 지역적 공
헌도 기반 비선형 정규화 방법을 제안하고, 4 장에서
는 실험 결과를 제시한다. 마지막으로 5 장에서는 결
론을 맺는다. 

 
2 관련 연구 

2.1 비선형 정규화 
비선형 정규화 알고리즘은 주로 필기 문자의 변이

를 완화하기 위한 목적으로 개발되었다. Yamashita 는 
문자 영상의 화소밀도 히스토그램이 균일하게 분포되
도록 영상을 리샘플링함으로써, 화소밀도가 높은 부
분은 확대하고 그렇지 않은 부분은 축소하는 비선형 
정규화 방법을 개발하였다[1]. 그 후, Yamada 는 화소
밀도 대신 선밀도를 균일화 하는 정규화 방법을 제안
하였다[2]. Yamashita의 방법에서는 긴 획들이 굵게 확
대되는 문제점이 있었으나, Yamada 의 방법에서는 이
러한 단점이 개선되었다. Tsukumo 도 역시 선밀도를 
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이용한 정규화 방법을 개발하였다[3]. 그러나, Yamada
가 선 교차점(line crossing)의 수를 이용하여 선밀도를 
측정한 것과는 달리 Tsukumo 는 선들 사이의 간격
(line interval)을 이용하여 선밀도를 측정하였다. Lee는 
다양한 정규화 방법들을 비교 평가하였다[1]. 그 결과, 
Tsukumo 의 방법은 Yamada 의 방법에 비해 속도는 느
리나, 성능은 우수한 것으로 나타났다. Liu 는 기존의 
방법들이 히스토그램 균일화를 통한 1 차원적 알고리
즘을 사용했던 것에 비해 2 차원적인 균일화 알고리
즘을 이용하여 정규화를 수행하였다[5]. 특히, Liu 는 
선밀도 투영보간(line density projection interpolation: 
LDPI) 방식을 이용하여 속도를 많이 저하시키지 않으
면서도 기존 1 차원 정규화 방법보다 필기변이를 더
욱 효과적으로 흡수할 수 있는 방법을 제안하였다. 
Liu 의 방법은 실제 인식 성능 향상에 우수한 성능을 
나타내어 필기 인식에 널리 사용된다. 

 
2.2 유사 문자쌍 구분 
유사 문자가 많이 포함된 언어를 인식하는 것은 쉽

지 않은 일이다. 특히, 일반적인 인식기만을 이용하여 
형태가 매우 유사한 문자들을 구분할 경우 충분한 성
능을 얻기 어렵다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 
유사 문자쌍들을 전문적으로 구분해 주는 유사 문자
쌍 구분 방법들이 제안되었다. 유사 문자쌍 구분기는 
주로 인식 시스템의 후처리 단계에서 사용되어 인식
기의 결과를 검증함으로써 전체 시스템의 인식 성능
을 향상시킨다. 이들은 주로 문자간 차이를 중심으로 
분석을 수행함으로써 유사 문자들을 효과적으로 구분
한다. 

Kim은 구조적 인식 시스템을 위한 유사 문자쌍 구
분 방법을 제안하였다[6]. 입력 문자들의 획들과 문자 
모델들의 획들을 매칭시킨 후 획별 매칭 스코어를 평
균하여 각 문자 클래스의 스코어를 계산한다. 이 때, 
각 획들의 공헌도에 따라 가중치를 지정함으로써 중
요한 획들에 집중할 수 있도록 하였다. Jang 도 문자
간 차이점에 중점을 두어 유사 문자쌍들을 구분하였
다[7]. Jang 의 방법은 문자 영상에서 중요한 문자획에 
해당하는 영역으로부터 특징을 추출하여 통계적인 방
법을 통해 유사 문자쌍을 구분한다. 두 방법 모두 유
사 문자쌍의 구분에 상당한 성능 향상을 얻었다. 

 
3 유사 문자쌍 구분을 위한 지역적 공헌도 기반 비

선형 정규화 

본 논문에서 제안하는 정규화 방법은 그림 1과 같
이 학습 단계와 정규화 단계로 이루어진다. 학습 단
계에서는 각 유사 문자쌍의 구분에 있어서 문자 영상
의 각 부분의 공헌도를 정량화하여 저장한다. 먼저 
기존의 방법을 이용해 학습 영상을 사전 정규화(pre-
normalization)함으로써 인식에 불필요한 필기 변이를 
최소화한다. 그 후, 유사 문자쌍 부분에서 각 지역의 
공헌도를 정량화하여 저장한다. 정규화 과정에서는 
역시 사전 정규화를 통해 입력 영상으로부터 필기 변
이를 최소화 한 후, 지역적 공헌도를 반영하여 다시 

리샘플링한다. 
 

 
그림 1. 지역적 공헌도 기반 비선형 정규화 

유사 문자쌍 (c1, c2)가 주어졌을 때 학습 단계에서
는 먼저 학습 영상들에 대하여 사전 정규화를 수행함
으로써 필기 변이를 최소화한다. 본 연구에서는 성능
이 우수하다고 알려진 LDPI 알고리즘을 사용하였다
[5]. 
그 후, 사전 정규화 된 학습 데이터들로부터 특징 

벡터를 추출한다. 특징으로는 문자 인식에서 널리 사
용되는 그물망 기반 외각선 기울기 특징을 사용하였
다[8]. 문자 영상으로부터 외각선 화소들을 기울기 별
로 D 방향(D 는 4 또는 8)으로 분류한 후, MxN 그물
망을 이용하여 각 영역에서 추출한 특징들을 누적함
으로써 특징 벡터를 구성한다. 이와 같이 추출한 특
징 벡터는 DMN차원의 벡터가 된다. 
인식에 있어서 각 특징 차원의 공헌도는 두 클래스

의 평균간 거리에 비례하고, 표준편차에 반비례한다
[9]. 따라서, i 번째 특징 차원의 공헌도는 식 (1)과 같
이 정의된다. 

2

212







 −
=

i

ii
ir σ

µµ
              (1) 

 
여기에서, µ1i와 µ2i는 각각 클래스 c1과 c2에 속한 샘
플들로부터 추출한 i번째 차원의 평균들이며, σi는 모
든 샘플들에 대한 i번째 차원의 표준편차이다. 
그런데, 위에서 기술한 방식으로 추출한 특징 벡터

에서는 각 그물망 영역마다 D 가지 방향의 특징 차원
이 대응하게 된다. 본 연구에서는 각 그물망 영역의 
공헌도를 그에 대응하는 D 개 차원의 공헌도를 누적
한 값으로 정의하였다. 특징 벡터 중 j 번째 그물망 
영역에 대응하는 차원들은 (j+dMN)번째 특징 차원들
이다(0≤d<D). 따라서, j 번째 (0≤j<MN) 그물망 영역의 
공헌도는 식 (2)와 정의할 수 있다. 
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D 는 각 지역에 대응하는 특징 차원의 개수를 나타내
며 µ1(j+dMN)과 µ2(j+dMN)는 각각 클래스 c1 과 c2 의 학습 
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영상에 대한 (j+dMN)번째 차원의 평균을 의미한다. 

σ(j+dMN)는 모든 샘플들에 대한 (j+dMN)번째 특징 차
원의 표준편차이다.  

그런데, 이와 같은 각 그물망 영역의 공헌도를 그
대로 사용할 경우 그물망 영역간의 경계 부분에서 지
나치게 급격한 변화가 나타난다. 이를 완화하기 위하
여 각 그물망 별 공헌도에 가우시안 보간법을 이용해 
각 영역에 대한 지역적 공헌도를 계산한다. 이와 같
이 계산된 지역적 공헌도의 예는 표 1의 가운데 열과 
같다. 이와 같이 추출된 지역적 공헌도는 정규화 과
정에 사용된다. 
정규화 과정은 크게 두 단계로 구성된다. 먼저, 기

존 비선형 정규화 방법을 이용하여 필기 변이를 최소
화 한다. 그 후, 학습단계에서 추출한 지역적 공헌도
가 균일화되도록 입력 영상을 리샘플링하여 출력 영
상을 생성한다. 지역적 공헌도를 균일화 하기 때문에 
공헌도가 높은 지역은 확대되고, 그렇지 않은 지역은 
축소된다. 리샘플링을 위해서는 Yamashita 가 사용한 
히스토그램 평활화 방법을 사용하였다[1]. 상세한 내
용을 [1]을 참조하기 바란다. 
표 1은 제안하는 방법으로 정규화를 수행한 몇가지 

예를 보여준다. 좌측 두 열은 사전 정규화에 의해 필
기변이를 최소화 한 유사 문자쌍의 영상의 예이다. 
가운데 열은 학습단계에서 추출한 영역별 공헌도이다. 
우측 두 열은 각각 좌측 두 영상들에 대하여 지역적 
공헌도를 균일화 함으로써 수행한 비선형 정규화 결
과이다. 공헌도가 높은 영역이 확대되고 공헌도가 낮
은 영역은 축소됨으로써 두 문자의 차이가 강조되었
음을 알 수 있다. 

표 1. 유사 문자쌍 별 지역적 공헌도 및 이를 
균일화 한 비선형 정규화 예 

사전 정규화 결과 지역적 
공헌도 

지역적 공헌도 기반 
비선형 정규화 

     

     

     
 

4 실험 

실험을 통하여 제안하는 유사 문자쌍 구분을 위한 
지역적 공헌도 기반 비선형 정규화 방법의 성능을 측
정하였다. 실험에는 SERI95a 문자 영상 데이터베이스
를 사용하였다[10]. SERI95a 데이터베이스는 자주 사
용되는 한글 520개 클래스로 구성된다. 
실험에 사용한 문자 인식기는 최소 거리 구분기

(minimum distance classifier)를 이용하여 구현하였다[8]. 
정규화된 영상으로부터 외곽선 기울기 특징을 추출한 
후 입력 영상의 특징 벡터로부터 유클리드 거리가 가
장 가까운 문자 모델의 클래스를 인식 결과로 출력한
다. 성능 향상을 위해 LVQ(Linear Vector Quantization) 
를 이용하여 구분력 강화 학습을 수행하였다[8]. 
유사 문자쌍 구분기도 동일한 방법으로 구성하였다. 

다만, 인식기가 520 개 클래스를 인식 대상으로 하는 
반면 유사 문자쌍 구분기는 구분 대상이 되는 두 개
의 클래스만을 인식 대상으로 한다. 유사 문자쌍을 
적용할 클래스는 인식기의 혼동표(confusion table)로부
터 추출하였다. 각 클래스별 혼동 빈도를 측정한 후 
혼동이 가장 많이 발생하는 클래스 쌍 10 개를 선택
하여 이들에 대하여 유사 문자쌍 구분기를 적용하였
다. 학습 데이터와 테스트 데이터로는 SERI95a 데이
터를 각각 2:1 의 비율로 나누어 사용하였으며, 실험
은 Q6600 2.4GHz CPU와 4GB 메모리를 가진 PC에서 
수행하였다. 

 
4.1유사 문자쌍의 평균간 거리 
먼저, 제안하는 방법으로 정규화 하였을 때 특징 
공간에서의 유사 문자 클래스간 거리가 어떻게 변하
는지를 측정하였다. 필기 변이 흡수에 우수하다고 알
려진 LDPI 제안하는 방법으로 유사 문자쌍의 데이터
를 정규화 한 후 특징 벡터를 추출하여 두 클래스의 
평균 간 유클리드 거리를 측정하였다. 그 결과는 표 
2와 같다. 제안하는 방법을 적용하였을 때 유사 문자 
클래스의 평균간 거리가 증가했음을 알 수 있다. 이
는 제안하는 방법이 문자간 구분력 향상에 효과가 있
음을 보여준다. 

표 2. 클래스 평균간 거리 비교 결과 

유사문자쌍 LDPI[5] 제안하는 방법 변화량 

레 례 47094 57279 10185 

술 슬 82652 87381 4729 

허 혀 48149 59063 10914 

홍 흥 48292 49145 853 

항 향 79282 115105 35823 

넘 념 64147 93488 29341 

런 련 33136 40653 7517 

품 풍 60268 68505 8237 

고 교 104518 119936 15418 

너 녀 89409 106358 16949 

평균 89409 106358 16949 

 
 
4.2 유사 문자쌍 구분 성능  
또한, LDPI 와 제안하는 방법 유사문자구분 방법을 

유사 문자쌍 구분기에 실제로 적용하여 그 성능을 측
정하였다. 그 결과는 표 3과 같다.  
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표 3. 유사 문자쌍 구분 성능 

유사 문자쌍 LDPI[5] 제안하는 방법 변화량 

레 례 77.00 84.00 7.00 

술 슬 88.00 87.50 -0.50 

허 혀 83.00 86.00 3.00 

홍 흥 77.78 76.77 -1.01 

항 향 80.90 84.42 3.52 

넘 념 82.00 80.00 -2.00 

런 련 74.37 74.87 0.50 

품 풍 85.00 85.50 0.50 

고 교 87.00 87.50 0.50 

너 녀 85,00 89.50 4.50 

평균 82.01 83.61 1.60 

 
520 개 클래스에서 혼동 확률이 가장 높은 10 개의

클래스를 선택했기 때문에 이들간의 평균 구분율 역
시 높지 않게 나타났다. 그런데, 제안하는 정규화 방
법을 유사 문자쌍 구분기에 적용하였을 때 LDPI 에 
비하여 구분률이 더 높게 나타났다. 이는 제안하는 
방법이 두 문자간 차이점을 강조함으로써 유사 문자
간 구분력을 개선하는데 효과가 있음을 보여준다. 

 
 

5 결론 

필기한글에서 유사 문자들을 구분하는 것은 매우 
중요하다. 유사 문자쌍 구분기를 사용하는 것이 바람
직하다. 본 논문에서는 유사 문자쌍의 구분을 위한 
비선형 정규화 방법을 제안하였다. 기존의 비선형 정
규화 방법이 문자 영상의 복잡도를 균일화 함으로써 
영상을 정규화 한 것에 반해 제안하는 방법에서는 문
자쌍의 구분에 있어서 지역적 공헌도를 반영하여 영
상을 정규화 한다. 즉, 두 문자간에 상이한 부분은 확
대하고, 유사한 부분은 축소함으로써 문자간 차이점
을 강조한다. 실험 결과 제안하는 방법은 기존 방법
에 비해 문자간 거리를 부각시키는 효과가 있었으며, 
실제로 유사 문자쌍 구분기에 적용하였을 때 구분 성
능도 향상되었다. 
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