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요   약 
 

본 논문에서는 도메인 어댑테이션을 이용하여 폰트 변화에 강인한 한글 분류기를 학습하는 방법을 제안한다. 

제안하는 네트워크 모델은 총 7개로 이루어져 있으며 각각 이미지로부터 폰트에 무관한 정보를 추출하는 인코더, 

추출된 정보의 유효성을 판단하기 위해 이미지 재합성에 사용되는 디코더, 재합성된 이미지의 글자 분류기, 폰트 

분류기, 재합성된 글자의 정교함을 판단하는 판별기(discriminator), 그리고 인코더에서 추출된 정보에 대한 글자 

분류기, 폰트 분류기이다. 본 논문에서는 적대적 생성 신경망의 학습법을 따르는 도메인 어댑테이션 기법을 

이용하여 인코더의 추출 정보가 폰트 정보는 속이면서 글자 분류의 정확성은 높이도록 학습하였다. 학습 결과 

인코더로부터 추출되는 정보들은 폰트에 무관한 성질을 지니면서 글자 분류에 높은 정확성을 띄었으며, 추가로 

디코더에서 나오는 이미지들도 원본 폰트와 같은 이미지를 생성해 낼 수 있었다.  

 

1. 서론 
글자 이미지는 많은 정보량을 지니고 있기 때문에 

이미지에서 글자를 인식하려는 시도는 컴퓨터 비전 분야에서 

오래전부터 지속되어 오고 있다. 기존에는 글자를 인식하기 

위해 이미지의 선분이나, 기울어진 각도의 정보를 이용하여 

인식하였으나[1][2][3][4], 최근 딥러닝이 다양한 분야에서 

뛰어난 성능을 보여줌에 따라 글자 인식에도 딥러닝 방식들이 

사용되고 있다[5][6]. 글자 이미지를 인식하는 문제는 폰트를 

이용하여 생성된 디지털 이미지 인식, 사람이 쓴 손 글씨 

이미지 인식, 그리고 다양한 디자인이 들어간 간판 이미지 

인식으로 크게 3 가지 종류로 나누어진다. 이 중 폰트를 

이용하여 생성된 디지털 문자 이미지는 이미지 형태로 되어 

있는 다양한 문서로부터 정보를 추출하여 데이터화 하는 

작업에 사용될 수 있어 최근 많은 관심을 받고 있다.  

디지털 글자는 사용되는 폰트의 형식에 따라 글자가 

다르게 생성되고, 최근 많은 폰트들이 제시되고 사용됨에 따라 

Figure 1 과 같이 글자 이미지가 지닐 수 있는 형태가 다양하게 

변화하고 있다. 또한, 문서에서 글자 이미지의 크기도 다양하게 

사용되고 이에 의한 블러 현상이 발생하므로 이러한 글자 내용 

자체와는 무관한 이미지의 변화를 걸러내고 인식할 수 있는 

강인한 분류기의 필요성이 대두되고 있다. 기존에 제시된 

딥러닝을 이용한 글씨 분류기는 글씨 이미지의 다양한 

폰트에서 강인한 방식으로의 학습보다는 다양한 폰트의 글자 

이미지를 학습 데이터셋에 구성함으로써 성능을 개선하였다. 

그러나, 최근 사용되는 폰트 및 글자 크기가 다양하여 해당 

방식으로는 학습셋에 포함되지 않은 글자가 들어오는 경우 

낮은 성능을 보였으며 모든 폰트 문자에 대한 학습셋을 

구성하는 것은 매우 비용이 커서 문제가 발생하고 있다.  

위와 같은 문제를 해결하기 위해, 최근 도메인 어댑테이션 

방식을 이용하여 핵심 정보를 추출하는 연구들이 제안되어 

많은 관심을 받고 있다[7][8]. 도메인 어댑테이션을 이용하여 

다양한 상황에 대해 강인한 분류기를 학습하는 방법 중 최근 

많이 제시되는 방법은 적대적 생성 신경망[9]의 방식을 

이용하여, 분류기에서 사용되는 벡터가 다양한 상황으로부터 

추출되어도 클래스가 같다면 동일하게 나오도록 학습하는 것을 

목표로 한다. 이에 따라, 본 논문에서는 도메인 어댑테이션을 

이용하여 폰트 및 크기 변화에 강인한 한글 분류기를 학습하는 

것을 목표로 한다.  

기존의 대부분의 연구들이 숫자 및 영어에 관련된 도메인 

어댑테이션을 학습하여 성공을 거두었으나, 숫자는 클래스 

10 개, 영어는 대 소문자를 구분하여도 클래스 52 개임에 반해, 

한글은 실용적으로 사용되는 글자의 클래스만 해도 2450 개에 

달해 더욱 어려운 문제로 다루어지고 있다. 본 논문에서는 이를 

초성, 중성, 종성으로 나누어 인식해 정확도를 높이는 방식을 

따른다. 초성은 총 19 개의 클래스, 중성은 총 21 개의 클래스, 

그리고 종성은 총 28 개의 클래스를 이용한다.  

실험 결과 기존의 분류기에 비해, 학습 때 사용되지 않은 

폰트 및 크기의 글자 이미지에 대해 정확한 성능을 보였으며, 

추가적으로 학습과정에서 원하는 폰트의 글자 이미지를 생성할 

수 있는 생성모델을 얻을 수 있었다. 

 

 

2. 비지도 도메인 어댑테이션 
비지도 도메인 어댑테이션(Unsupervised 도메인 

Adaptation)이란 레이블이 있는 소스 도메인의 데이터와 

레이블이 없는 타겟 도메인의 데이터를 학습하여 소스 도메인 

데이터 분류의 성능도 유지하면서, 타겟 도메인 데이타의 분류 

성능을 높이는 것을 목표로 한다. 학습 전에는 타겟 도메인 

데이터로부터 추출한 피쳐와 소스 도메인으로부터 추출한 

Figure 1. Various types of font images 
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피쳐는 서로 다른 분포를 지니고  있으며 이로 인해 소스 

도메인에 대해 학습한 분류기의 성능이 타겟 도메인에서 크게 

떨어지게 되는데, 이를 도메인 시프트 현상이라고 한다. 따라서, 

대부분의 도메인 어댑테이션은 도메인 시프트 현상을 낮추는 

방향으로 학습이 진행된다.  

    도메인 시프트를 방지하는 방법으로는 두 가지 유형이 

있는데, 타겟 도메인 데이터로부터 추출한 피쳐의 분포를 소스 

도메인으로부터 추출한 피쳐 분포와 같이 만드는 방식과 소스 

도메인의 특성과 타겟 도메인의 특성 중 서로 공통되는 피쳐만 

추출하는 방식이 있다 (Figure 3). 앞의 방식의 경우 미리 소스 

도메인에 대하여 높은 성능을 지니는 분류기를 학습해 두고, 

해당 분류기에 타겟 도메인의 데이터를 넣어 타겟 

도메인으로부터 나오는 피쳐의 분포를 소스 도메인에서와 

동일하게 맞추는 방식으로 진행된다. 후자의 경우, 소스 

도메인과 타겟 도메인의 데이터를 동시에 사용하여 학습하며, 

이 때, 소스 도메인으로부터 추출된 것 인지, 타겟 

도메인으로부터 추출된 것 인지 구분할 수 없는 피쳐 

(disentangled feature)를 추출하는 것을 목표로 학습한다. 

    이를 위해, 두 분포의 거리를 줄이기 위한 방법으로 

adversarial learning 방식을 이용하는 논문들[7][8], 

Maximum Mean Discrepancy(MMD)를 이용하는 논문들이 

최근 제안되었으며[10], 좋은 성능으로 인해 많은 관심을 받고 

있다. 또한, 분류 문제 외에도 이미지 segmentation [11], 

detection[12] 분야에서도 레이블이 없어서 학습이 힘든 경우 

사용되어 큰 성과를 거두고 있다. 

본 논문에서는 위의 두 가지 방식 중 disentangled 피쳐를 

추출하는 방식을 따르며, 이 때, 소스 도메인은 레이블을 

가지고 있는 폰트 이미지, 타겟 도메인은 레이블을 가지고 있지 

않은 폰트 이미지로 설정하였다. 또한, 두 분포의 거리를 

줄이는 방법으로는 adversarial learning 방식을 이용하였다. 

 

3. 실험 방법 
실험에 사용된 모델의 전체적인 구조는[7]을 기반으로 

하며 이는 Figure 2 와 같다. 한글 이미지로부터 소스, 타겟 

특성 없이 글자의 클래스 정보만 가지고 있는 disentangled 

피쳐 z 를 추출하는 인코더와 해당 피쳐로부터 글자 클래스를 

분류하는 글자 분류기(latent 클래스 classifier), 폰트를 

구분하는 폰트 분류기(latent font classifier)가 있다.  

    이 후, 𝐳가 실제로 글자의 핵심 정보를 폰트를 제외하고 

추출했는지 여부를 파악하기 위해 𝐳를 이용하여 글자 이미지를 

재생성하는 디코더가 사용되는데, 이 때, 𝐳와 함께 폰트 생성 

조건 𝐜𝐢 를 입력하여 디코더가 z 로부터 어느 폰트에 해당하는 

이미지를 생성할 지 구분할 수 있도록 한다. 이는 폰트 정보와 

무관한 정보만 𝐳에 포함되도록 하기 위함이며, 위의 그림에서 

디코더는 모두 동일한 파라미터를 공유하는 모델이다. 이 후, 

디코더가 생성한 이미지의 유효성을 판단하기 위해, 재생성한 

이미지가 폰트 정보를 잘 담고 있는지 파악하는 이미지 폰트 

분류기 (image font classifier), 재생성한 이미지가 클래스 

정보를 제대로 담고 있는지 파악하는(image 클래스 classifier), 

그리고 재생성된 이미지의 정교함을 판단하는 이미지 

discriminator 로 구성되어 있다. 이 때, 사용되는 인코더와 

디코더는 Variational Auto 인코더(VAE)[13] 방식을 

사용하였다. 

    학습에 사용되는 loss 함수 및 학습 방법은 아래와 같다.  

먼저 인코더와 디코더는 VAE 에 속하는 모듈로, 해당 loss 를 

사용하여, 원본 이미지𝐱와 동일한 폰트로 재생성된 이미지�̂�간의 

거리를 L2  거리로 사용하며, Kullback-Leibler divergence 를 

통해𝐱로부터 추출한 𝐳가 항상 Gaussian 분포  p(z)를 따르도록 

Figure 2. Proposed network model with domain adaptation 

Figure 3. Domain adaptation methods 
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한다.  

Lvae = ‖𝒙 − �̂�‖2
2 + 𝐾𝐿(𝑞(𝒛|𝒙)||𝑝(𝒛)) 

식 1. VAE 목적함수 

 

𝐳 폰트 분류기는 인코더가 폰트에 무관한 정보를 추출하도

록 하기 위해 사용되므로, 𝐳  폰트 분류기와 인코더는 

adversarial learning 의 관계를 지니고 학습된다. 이 때, 

adversarial learning 에서의 real/fake 의 구분 대신 폰트 정보

를 구분하도록 학습한다.    

 

L𝒛 𝑓𝑜𝑛𝑡
adv = E[log(D𝒛(𝐳𝐬𝐨𝐮𝐫𝐜𝐞))] + E [log (1 − D𝑧(𝐳𝐭𝐚𝐫𝐠𝐞𝐭))] 

식 2. 𝐳 폰트 분류기와 인코더의 adversarial learning loss 

 

또한, 인코더에서 글자의 클래스 정보는 유지되며 𝐳 가 추

출되어야 하므로 𝐳 클래스 분류기와 인코더는 cross-entropy 

loss 를 이용하여 latent 분류기의 정확도가 높아지는 방향으로 

학습된다.  

 

L
z 클래스

= E[log(P𝐳 classifier(𝐳))] 

식 3. 𝐳 클래스 분류기 loss 함수 

 
재생성된 이미지 �̂�의 유효성을 판별하기 위한 모듈 중 재

생성된 이미지 폰트 분류기 및 재생성된 이미지 클래스 분류기

는 위의 𝐳  에 사용되는 방식과 동일하며, 이때는 인코더 대신 

디코더가 adversarial learning 의 generator 역할을 하게 된다. 

Loss 함수는 아래와 같다.  

 

L�̂� 𝑓𝑜𝑛𝑡
adv = E[log(D�̂�(�̂�𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 ))] + E [log (1 − D�̂�(�̂�target))] 

식 4. �̂� 폰트 분류기와 디코더의 adversarial learning loss 

 

L�̂� 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 = E[log(P�̂� classifier(�̂�))] 

식 5. �̂� 클래스 분류기 loss 함수 

 
마지막으로, 재생성된 이미지의 정교함을 추가하기 위해, 

VAE(인코더, 디코더)모델 전체를 generator로 보고 입력이 학

습하는 원본 데이터 이미지인지, VAE로부터 생성된 이미지인지 

학습하는 adversarial learning loss 가 사용된다.  
 

L�̂�
adv = E[log(D𝒙(𝐱))] + E[log(1 − D�̂�(�̂�))] 

식 6. �̂�의 adversarial learning loss 

 

4. 실험 결과 및 분석 

 학습에 사용한 데이터는 소스 도메인으로 굴림체, 바탕체

를 사용하였으며, 타겟 도메인으로 돋움체를 사용하였다. 각각

의 폰트별로 글자를 합성하여 사용하였으며, 소스 도메인의 데

이터는 총 4900 자, 타겟 도메인의 데이터는 총 2450 자의 글

씨를 데이터로 사용하여 학습하였다.  

   도메인 어댑테이션의 효과를 확인하기 위하여, Figure 2 에서 

Table 1. Accuracy comparison of domain adaptation 

 

의 인코더와 latent 클래스 classifier 에 사용되는 cross-

entropy (식 3)를 제외한 loss 는 모두 무시하는 기존 분류기를  

학습하여 도메인 어댑테이션을 따랐을 시 성능의 변화를 측정

하였다.  

실험결과 도메인 어댑테이션을 사용한 경우와 기존 

분류기의 성능이 레이블을 가지고 있는 소스 도메인의 

데이터에서는 0.75%의 차이만 나타났으나, 타겟 도메인의 

데이터에서는 13.06%의 큰 차이를 나타내는 것을 확인 할 수 

있었다. 이를 통해, 도메인 어댑테이션 방식의 학습이 도메인 

시프트를 줄이는 역할을 하고 있음을 확인할 수 있었다. 또한, 

도메인 어댑테이션을 사용하는 경우 소스 도메인에서도 기존 

분류기보다 성능이 높음을 확인할 수 있었는데, 이는, 도메인 

어댑테이션 방식의 학습이 글자에서 선택적으로 중요한 정보만 

을 추출하는데 도움이 되기 때문이라고 할 수 있다. 

또한, 위의 도메인 어댑테이션을 사용하여 학습하는 

과정에서 이미지 재생성 과정이 포함되는데, 재생성된 이미지의 

결과는 Figure 4 와 같다. 

Figure 4. source image, target image, reconstruction image and 

domain translated image 

 

Figure 4 에서 점선의 왼쪽 이미지는 가장 왼쪽부터 소스 

이미지, 소스 →  소스 재생성 이미지, 소스 →  타겟 재생성 

이미지이며, 점선의 오른쪽의 가장 왼쪽부터 타겟 이미지, 타겟 

→  타겟 재생성 이미지, 타겟 →  소스 재생성 이미지이다. 실험 

결과 글자의 클래스는 유지하면서 폰트만 변경하는 성공적인 

도메인 translation 이 이루어지고 있음을 확인 할 수 있었다.  

 

5. 결론 

    본 논문에서는 도메인 어댑테이션 방식을 이용하여 

레이블이 없는 폰트의 한글 글자의 분류기를 학습하였다. 학습 

결과 기존 분류기 방식에 비해 유의미한 성능의 향상을 확인할 

수 있었으며, 재생성된 이미지의 정교함을 통해, 제안한 모델이 

글자 이미지로부터 폰트 정보를 제외한 유의미한 정보들을 

추출할 수 있음을 보였다. 본 논문의 실험에서는 합성 글자 

이미지에 대해 폰트 정보에 따라 소스와 타겟 이미지를 

구분하였으나, 향후 scan 된 글씨 이미지를 타겟 이미지로 

정확도 기존 분류기 도메인 어댑테이션 

소스 도메인 

(굴림체, 바탕체) 

99.21% 99.97% 

타겟 도메인 

(돋움체) 

85.15% 98.21% 
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사용하고 합성 글씨를 소스 도메인으로 사용하여 취득이 힘든 

scan 글씨 이미지에 대해 성능을 높이는 방식의 연구를 

진행하면, 레이블 취득 비용을 절감할 수 있을 것으로 보인다. 
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