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● 요   약 ●  

사람들이 체중을 조절하고 건강을 관리하기 위한 방법 중 하루 영양소 섭취량을 조절이 있다. 현대 사회

에선 가공식품의 섭취량이 증가함에 따라 자연스레 가공식품들의 영양소를 파악하고 기록하는 것도 중요한 

문제가 되었다. 본 논문에서는 실제 가공 식품의 포장지에 인쇄되어있는 영양성분 표 이미지를 인식할 수 있

는 OCR을 FOTS 기반으로 구현 및 실험을 진행하였다. 실제로 시중에서 파는 영양성분 표는 한글과 영어

가 섞여 있기 때문에 한글을 인식하는 모델과 영어와 숫자를 인식하는 모델을 따로 학습한 뒤 생성하여 각 

언어에 대한 인식률을 향상시켰다.
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I. Introduction

사람들이 영양 섭취량에 따른 맞춤형 건강 및 식단 을 관리하는 

서비스를 많이 이용하는 추세에 맞추어 제품에 기재된 영양정보를 

읽는 OCR을 구현한다.

본 논문에선 기존 알고리즘을 학습 유형을 달리하여 학습 시, 

손실 정도가 낮은 방법을 선택한다. 실험 결과 언어 별로 따로 학습한 

뒤 각각 인식하는 것이 더 좋은 결과를 보였다.

Fig. 1. 인식 결과

II. Preliminaries

1. Outline

본 연구에서는 영양성분 표 인식을 위해 FOTS 알고리즘[1]을 

사용한다. 이 알고리즘은 End-to-End 방식으로 이미지에서 문자 

영역을 찾는 Detection과 해당 문자 영역에서 텍스트로 문자를 읽어오

는 Recognition인 두 단계를 하나로 통합하여 약 2배의 시간 절약과 

더 많은 특징 맵 학습이 가능하다. 또한 ROI Rotate를 사용하여 

비스듬한 글자에 대해서도 인식을 할 수 있다.

Fig. 2. FOTS End-to-End 구조

2. Dataset

한글 데이터 셋은 AI Hub[2]에서 제공하는 한국어 글자체 이미지 

데이터 약 89,000장을 사용한다.



한국컴퓨터정보학회 동계학술대회 논문집 제29권 제1호 (2021. 1)

22

영어, 숫자 이미지는 ICDAR 2017MTL[3], 2015[4]와 SynthText 

데이터[5] 약 438,200장을 사용한다.

추가 데이터 셋은 영양성분 표 내의 문자를 포함하여 약 600장의 

데이터를 제작하여 보충하였다.

III. The Proposed Learning Method

한글, 영어, 숫자 데이터 셋을 한꺼번에 학습하는 경우와 한글, 

영어-숫자 데이터 셋으로 나누어 각각 학습시키는 경우로 나누어 

실험을 진행하였다

1. Detection

최저 loss는 한글 데이터만으로 학습 시 0.005, 한글과 영어로 

학습 시 0.0053이 나왔다. 모든 언어로 학습시킨 체크포인트에 한글로 

튜닝 시 0.0038로 가장 낮은 loss를 보였다.

2. Recognition

최저 loss는 한글 데이터만으로 학습 시 3.323, 한글과 영어로 

학습 시 3.868이 나왔다. 모든 언어로 학습시킨 체크포인트에 한글로 

튜닝 시 0.204로 가장 낮은 loss를 보였다.

모든 언어를 한꺼번에 학습할 때보다 언어별로 나누어 학습할 

때 더 낮은 loss를 보였다. 모든 데이터로 학습시킨 체크포인트를 

이용해 한글 인식 전용 체크 포인트와 영어와 숫자 인식 전용 체크 

포인트를 생성한다. 실제 이미지 인식 시, 두 체크 포인트를 이용하여 

한글과 영어, 숫자를 각각 인식한다.

IV. Experiment

1. 한글 학습

최저 loss

Detection 0.00372

Recognition 0.18625

Table 1. 한글 학습 시 최저 loss

한글 인식에서 최저 loss가 위와 같이 측정되었다. Recognition의 

경우 최저 loss가 낮아졌다.

2. 영어, 숫자 학습

최저 loss

Detection 0.00234

Recognition 0.12773

Table 2. 영어, 숫자 학습 시 최저 loss

영어와 숫자 인식에서 최저 loss가 위 표와 같이 측정되었다. 

Recognition의 경우도 한글과 유사하게 최저 loss가 줄어든 것을 

알 수 있다.

3. 실제 이미지 인식

Fig. 3. 전체 테스트 데이터 셋에 대한 인식 비율

테스트 이미지 53장에 대해 인식한 단어와 정답 단어를 비교하여 

정확도는 아래와 같이 계산하였다.

정확도전체이미지속 단어의출현빈도

단어를올바르게인식한횟수
 …식 (1)

Fig. 3의 x축 레이블은 ‘단어(총 출현 빈도수)’로 표시하였다. 

레이블 중 “mix”는 영어와 한글이 같이 인식된 단어이다. ‘당’과 

같은 경우는 4%의 아주 낮은 인식률을 보였고, “당알콜”의 경우 

실제 이미지에선 1장에 1단어 밖에 없지만, 2번 인식되어 200%라는 

수치가 나오게 되었다.

V. Conclusion

테스트 데이터 셋에 대해 약 59%의 인식률을 보였다. 영양성분 

표의 핵심 단어들은 잘 읽어왔다. 현재, 한글, 영어보다 숫자 데이터가 

많이 부족해 실제 인식에서도 숫자를 정확하게 읽어오지 못하는 

경우가 있어서, 향후 숫자 데이터를 확장하여 추가로 성능개선을 

계획하고 있다.
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