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1. 서 론      

인류가 디지털 시대로 진입하면서 기존의 신

문, 책, 서류 등의 인쇄물을 디지털화하여 보관 

기간을 영구화 하거나 검색과 분류, 편집이 가능

하도록 하고, 시각 장애인에게 시각적 정보에 접

근이 가능하게 하는 문자 인식 기술은 지난 수십 

년간 수많은 연구자들에 의해 개발이 진행되어 

왔다[1-4]. 특히 스캐너에 의해 촬영된 정형화된 문

서 내 문자를 인식하는 OCR(Optical Character 

Recognition)[1,2]기술은 다양한 상용 및 오픈 소스 

소프트웨어로 개발되어 인간의 인식 능력에 준하

는 매우 높은 인식 정확도를 보이고 있다
[3].  

한편, 모바일 기기에 내장된 카메라 해상도 증

가와 및 통신 속도의 향상, 클라우드 저장 시스템

의 발전에 따라 다양한 환경에서 촬영된 일반 영

상의 수가 기하급수적으로 증가하고 있고, 이러

한 영상을 이용한 다양한 응용서비스에 개발의 

중요성이 증대되고 있다. 특히, 일반 영상으로부

터 활자 정보들을 실시간으로 정확하게 인식할 

수 있게 된다면, 자동 주행 시스템, 시각 장애인 

지원 시스템, 전시관 내 정보 제공 시스템, 외국

인을 위한 번역 안내 시스템 등 다양한 영역에 활

용이 가능하므로 상업적, 공공적 가치가 큰 기술

로 주목받고 있다. 하지만 기존의 OCR 방법들이 

다루는 정형적인 문서가 아닌 제한이 없는 일반

적인 영상 내의 문자에는 배경, 질감, 서식, 조명 

조건 등 다양한 변화들이 존재하기 때문에 영상 

내 문자들의 위치를 탐색하고 이를 정확하게 인

식하는 것은 높은 복잡도와 난이도를 가진 도전

적인 주제이다. 이를 위해 컴퓨터 비전분야에서 널

리 쓰여 온 다양한 수동적인(Hand-crafted) 특징 추

출 방법을 조합하거나, 각각의 영상 촬영 환경에 특

화된 특징을 선택하는 방법들이 제안되어 왔으나, 

영상별로 문자 인식 성능 편차가 크고, 복잡하고 내

재된 문자의 특징을 추출해 내지 못해 인식률이 떨
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(Fig. 1) Examples of natural scene text detection 

어지는 등의 한계를 나타내었다
[4].  

이러한 가운데, 최근 깊은 구조의 인공신경망을 

통해 주어진 다량의 데이터로부터 영상 내 문자의 

특징을 자동적이고 계층적으로 학습하는 방법이 그 

대안으로 주목받고 있다. 딥러닝(Deep Learning)이

라 불리는 이러한 깊은 구조의 인공신경망은, 출력

값 없이도 입력 데이터의 비선형적 변환을 반복하

면서 하위 층의 단순한 특징들로부터 상위 층의 보

다 복잡하고 구조적인 형태의 특징들까지를 학습해 

내는 비지도학습(Unsupervised Learning)이 가능하

다. 이렇게 학습된 특징을 기존의 다양한 기계학습 

분류 모델의 입력값으로 사용할 때,  인식 성능이 기

존의 방법에 비해 대폭 향상됨이 다양한 분야에서 

확인되고 있다[5-8]. 

따라서 본 논문에서는 딥러닝 기반의 특징 학

습 방법에 대해 설명하고, 이를 일반 영상 내 문

자 인식에 적용한 다양한 연구 사례를 살펴보고

자 한다. 

2. 연구 배경

영상 내에서 문자인식 기술은 다시 영상 내 문

자 검출, 문자 인식의 세부 단계로 나누어지며, 

각각의 기능은 다음과 같다. 

2.1 영상 내 문자 검출

영상 내 문자 탐지의 목표는 주어진 영상 내에 

문자가 존재하는지를 판별하고 문자가 존재한다

고 판단될 경우, 문자의 후보 위치를 문자를 포함

하는 사각형 형태로 포착해내는 것이다. 기존의 

문자 탐지 방법은 사용되는 화소의 특징에 따라 

크게 영역기반(Region-based) 방법과 질감기반

(Texture-based) 방법이 있는데, 영역 기반 방법은 

경우 문자들이 배경과 다르게 가지는 색상 특성

이 있다는 가정을 바탕으로 같은 색상 특성을 가

진 영역을 점차적으로 연결함으로써 문자를 찾는 

연결 요소 (Connected Component) 방법과, 문자

와 배경의 경계에 높은 대비(Contrast)가 있다는 

가정을 바탕으로 문자의 모서리를 찾아내는 모서

리 기반(Edge-based) 방법으로 나누어진다[1]. 질

감 기반 방법은 문자가 배경과 구분되는 질감적

인 특성을 가진다는 가정을 바탕으로 하고 있으

며 전통적인 컴퓨터 비전 분야에서 영상 분석에 

사용되는 가버 필터(Gabor Filter), SIFT 

(Scale-invariant Feature Transform), HoG 

(Histogram of Oriented Gradient), FFT(Fast 

Fourier Transfrom), SWT(Stroke Width 

Transform), 공간적 변화도(Spatial Variance)등의 

특성을 활용한다[8]. 하지만 이런 전통적인 문자 
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탐지 방법은 각각 문자의 속성 및 환경에 대한 특

정한 가정을 바탕으로 하고 있으며, 따라서 이러

한 가정을 만족하지 않는 다양한 일반 영상에서

는 탐지 성능이 떨어지는 한계를 가지고 있다. 

2.2 영상 내 문자 인식

영상 내에서 문자의 위치가 탐지가 되면 그 결

과로 문자가 존재하는 것으로 판단되는 사각형 

형태의 경계가 주어진다. 가장 단순한 방법은 문

자가 포함된 사각형 경계를 기존의 OCR 모듈에 

그대로 입력하여 그 결과를 활용하는 방법이지만 

그 인식 성능이 낮아 활용도가 떨어진다[9]. 따라

서 사각형 내에서 개별 문자의 영역을 추출하고 

이를 개별 문자로 인식한 후, 이를 연결하여 단어

로 인식해내는 다양한 기술이 개발되어 왔는데 

대부분은 단어 내의 문자들의 간격의 일정하다는 

특성이나 문자들이 일정 선상에 위치하는 특성, 

혹은 문자들의 크기가 균일하다는 특성 등의 몇 

가지 가정을 바탕으로 하고 있다. 일반적으로 주

어진 사각형 내에서 작은 창을 가장 왼쪽에서부

터 가장 오른쪽으로 이동하며 해당 창 내에 존재

하는 내용을 문자 분류기에 입력으로 사용하고 

해당 분류기의 결과를 조합하여 최종 문자와 단

어를 인식하는 이동 창(Sliding Window) 방법이 

사용된다. 이때 주로 사용되는 문자 분류기는 영

상에서 추출한 문자 영역과 실제 정답에 해당되는 

문자의 쌍으로 구성된 데이터를 이용하여 학습 시

킨 모델로, SVM(Support Vector Machine), 인공 

신경망(Artificial Neural Network), 로지스틱 회귀

분석(Logistic Regression)등이 있다[10]. 

최근에는 입력 영상으로부터 최종 인식 결과까지

를 하나의 시스템으로 통합하는 종단간(End-to-end) 

문자 인식 시스템에 대한 연구가 활발한데, 이는 

문자 탐색 모델과 문자 인식 모델을 동시에 학습 

시키거나 서로 상호작용하는 형태로 구성하여 정

확도와 효율성을 향상 시킬 수 있는 것으로 나타

나고 있다[11-13].  

3. 딥러닝을 이용한 특징 학습 방법

3.1 딥러닝 방법의 등장 배경

인간 두뇌의 뉴런(Neuron)간의 연결 구조를 모

방하여 만든 인공신경망 모델은 1980년대 다층 

신경망(Multi-layer Perceptron)의 학습 방법인 오

류 역전파(Back Propagation)알고리즘이 개발되

어 복잡한 분류 문제들을 높은 성능으로 성공적

으로 수행할 수 있음이 밝혀지며 주목을 받았다. 

하지만 모델의 크기가 커질수록 학습 속도가 느

려지고 학습 결과가 국소 최적해(Local Optima)

에 빠지는 단점이 있어 활용 범위가 제한되어왔

다
[14]. 

한편, SVM이나 로지스틱 회귀분석과 같이 입

력 데이터가 최종 분류값으로 변환되는 과정이 

짧은 얕은 구조(Shallow Architecture)와 달리, 인

공 신경망의 은닉층의 수가 두 개 이상인 딥러닝 

모델들은 여러 층의 비선형 변환과정을 거치는 

깊은 구조(Deep Architecture)를 가짐으로써 동일

한 수의 연결 가중치 값으로 보다 복잡하고 표현

력 높은 모델을 구축할 수 있다[5]. 반면, 딥러닝 

모델은 다층 구조로 인해 기존의 역전파 알고리

즘으로 효율적인 학습이 불가능하고 네트워크를 

학습하기 위한 계산량이 많은 한계로 인해 역사

가 오래되었음에도 불구하고 활용범위가 제한적

이었다. 하지만 2000년대 중반 제안된 제한적 볼

츠만 머신(Restricted Boltzmann Machine)을 활용

한 사전 학습(Pre-training)을 통한 초기해 탐색 방

법[15], 확률적 앙상블 기법인 드롭아웃(Dropout)[16]

과 같은 과적합 방지 방법 등의 방법론적 진보와 
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(Fig. 2) Hierarchical Feature Learning using Deep Neural Network

더불어 GPGPU(General-purpose Computing on 

Graphics Processing Units)를 이용한 컴퓨팅 성능

의 비약적 향상으로 인해 기존의 한계점들이 극

복됨으로써 음성인식, 얼굴인식, 물체 인식, 자연

어 처리 등 다양한 분야에서 기존 방법론들의 성

능을 뛰어 넘는 획기적인 결과들이 발표되고 있다.

  

3.2 비지도 사전 학습

영상 분석은 영상으로부터 영상의 내용과 특성

을 표현하는 방식인 특징(Feature)을 추출하는 방

법에 따라 분석의 성능이 크게 변화한다. 따라서 

영상 내 문자의 특성 대한 여러 가정을 바탕으로 

고정적인 특징 추출 방법을 사용할 경우, 조명, 

질감, 서식, 배경, 해상도 등의 복잡한 환경에 따

라 문자 탐색 및 인식 성능이 크게 저하될 수 있

다. 따라서 이러한 가정을 배제하고 자동적으로 

데이터로부터 인식 대상의 특성을 가잘 잘 표현

하는 특징을 추출할 수 있다면 다양한 환경에도 

안정적이고 높은 성능을 보이는 인식 모델을 구

축할 수 있으며 따라서 이에 적합한 방법으로 비

지도 사전학습(Unsupervised Pre-training)이 주목

받고 있다[15]. 여기서 비지도(Unsupervised)란 데

이터가 학습을 하기 위해서 주어지는 데이터에 

대한 정답이 없이 스스로 데이터 자체의 특징을 

학습함을 의미하며, 기존에 모델 학습을 위해 데

이터와 함께 사람이 직접 생성하여야 하는 정답 

값이 필요한 지도(Supervised) 학습 방법에 비해 

데이터 획득에 드는 비용이 획기적으로 감소되어 

영상과 같은 대용량 데이터 분석에 적합하다. 또

한 사전 학습(Pre-training)이란 데이터를 직접 인

식 모델에 사용하기 전에 미리 데이터의 특징을 

자동적으로 추출하는 모델을 학습함으로서 분류

기의 성능을 높이는 전처리 과정임을 의미한다. 

비지도 사전학습을 위해 제한적 볼츠만 머신

(Restricted Boltzmann Machine)[15]이나 Sparse 

Coding[17] 
등의 방법들이 대표적으로 사용되는데, 

입력데이터와 첫 번째 은닉층 사이의 변환을 비

지도 학습 방법으로 학습하고, 첫 번째 은닉층에 

의해 변환된 값을 입력값으로 다시 첫 번째 은닉

층과 두 번째 은닉층 사이의 변환을 학습하는 과

정을 반복하여 최종적으로 마지막 은닉층까지의 

변환을 학습하게 된다. 

깊은 구조는 은닉층이 많아짐에 따라, 층별로 서

로 계층적(Hierarchial)인 구조와 의미를 갖게 되는

데 이는 모델의 복잡도(Complexity)와 표현력이 높

여 입력데이터에 대한 식별능력 향상을 가져오게 

된다. 실제로 Fig. 2와 같이 각 은닉층별로 학습된 특
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(Fig. 3) Structure of Convolutional Neural Network

징을 시각화하면, 하위 층에서 상위 층으로 올라갈

수록 보다 추상화되고 고차원적인 특징이 학습되었

음을 관찰할 수 있는데, 맨 하위 층은 다양한 각도와 

형태를 갖는 선이, 중간층은 객체를 구성하는 각 부

분들이, 그리고 최상위 층은 객체단위의 특징들이 

추출됨을 확인할 수 있다. 

3.3 콘볼루셔날 신경망

딥러닝의 여러 모델중 CNN(Convolutional 

Neural Network)은 영상과 같은 2차원 구조를 

가진 데이터 분석에 적합한 모델으로, 영상의 

각 영역에 대해 복수의 필터를 적용하여 특징 

지도(Feature Map)을 만들어 내는 콘볼루션 층

(Convolution Layer)과 특징 지도를 공간적으로 

통합함으로써 크기를 줄여 위치나 회전의 변화

에 불변하는 특징을 추출할 수 있도록 하는 통

합 층(Pooling Layer)을 번갈아 수차례 반복하

는 구조로 구성되어 있다
[18]. 이를 통해 점, 선, 

면 등의 저수준의 특징에서부터 복잡하고 의미 

있는 고수준의 특징까지 다양한 수준의 특징을 

추출해내고, 이를 최종 단계의 분류 모델의 입력

값으로 사용함으로써 기존의 모델에 비해 높은 

분류 성능을 나타냄으로써, 다양한 영상 분석 문

제에 적용되고 있다
[6-8].  

콘볼루션 층은 입력 영상의 각 패치에 대하여 필

터와 국지 수용장(Local Receptive Field)의 내적에 

비선형 활성 함수(Activation Function)을 취함으로

서 특징지도(Feature Map)을 구하게 되는데, 다른 

네트워크 구조와 비교하여, CNN은 희소 연결성

(Sparse Connectivity)과 공유 가중치(Shared 

Weights)를 가진 필터를 사용하는 특징이 있다. 이

러한 연결구조는 학습할 모수의 개수를 줄여주고, 

역전파 알고리즘을 통한 학습을 가능하게 만든다. 

통합 층(Pooling Layer 또는 Sub-sampling Layer)

는 이전 콘볼루션 층에서 구해진 특징 지도의 지역

정보를 활용하여 새로운 특징 지도를 생성한다. 일

반적으로 통합 층에 의해 새로 생성된 특징지도는 

원래의 특징 지도보다 작은 크기로 줄어드는데, 대

표적인 통합 방법으로는 특징 지도 내 해당 영역의 

최대값을 선택하는 최대 통합(Max Pooling)과 특징 

지도 내 해당 영역의 평균값을 구하는 평균 통합

(Average Pooling) 등이 있다. 통합 층의 특징지도는 

일반적으로 이전 층의 특징 지도보다 입력 영상에 

존재하는 임의의 구조나 패턴의 위치에 영향을 적

게 받는다. 즉, 통합 층은 입력 영상 혹은 이전 특징 

지도에서의 노이즈나 왜곡과 같은 지역적 변화에 

보다 강인한 특징을 추출할 수 있게 되고, 이러한 특

징은 분류 성능에 중요한 역할을 한다. 또 다른 통합 

층의 역할은 깊은 구조상에서 상위의 학습 층으로 

올라갈수록 더 넓은 영역의 특징을 반영할 수 있게 

한다. 이러한 특징으로 CNN이 층이 쌓이면서, 아래

쪽 특징은 지역적인 특징을 반영하고 상위로 올라

갈수록 보다 추상적인 전체 영상의 특징을 반영하
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(a)

   

(b)

(Fig. 4) (a) Neural Activation Function from Biological Data (b) Common Activation Function 
used by Artificial Neural Networks

는 특징 생성할 수 있다
[18].  

이와 같이 콘볼루션 층과 통합 층의 반복을 통해 

최종적으로 추출된 특징은 MLP나 SVM, Softmax 

층과 같은 완전 연결 층(Fully-connected Layer)과 

연결되어 분류 모델 학습 및 예측에 사용된다. 

3.4 비선형 활성 함수

CNN을 포함한 대부분의 인공신경망 모델은 표

현력(Expressive Power)를 높이기 위해 특징 지도

의 각각의 원소에 비선형 함수를 적용한다. 일반적

으로 신경망 논문들에서 사용되는 활성 함수

(Activation Function)으로는 시그모이드(Sigmoid) 

혹은 하이퍼볼릭 탄젠트(Hyperbolic Tangents)가 

있다. 하지만 Fig 4.에서 볼 수 있듯이, 이러한 함수

들은 생물학적 반응과 특성이 달라 인간의 뇌가 학

습하는 방법을 모방하려는 인공신경망의 목표에 부

합되지 않는다
[19]. 

이러한 문제를 해결하기 위해 정류 선형 유닛

(Rectified Linear Units; ReLU)이 제안되었다 [19,20]. 

정류 함수(Rectifier Function)인 )은 기존

의 비선형 함수보다 생물학적 모델의 특성과 유사

한 반응 형태를 가지고 있으며, 계산 복잡도가 낮아 

다양한 딥러닝 모델에서 사용되고 있다. 또한 ReLU

는 네트워크 학습에서 중요한 몇 가지 장점을 가지

고 있는데, 첫 번째로, ReLU는 네트워크의 희소 표

현을 가능하게 만든다. 만약 가중치가 균등 분포

(Uniform Distribution)로 초기화 되어있다면, 약 

50%의 은닉 유닛(Hidden Units)이 0 값을 가지게 되

며, 이러한 희소 표현은 네트워크를 학습하는데 있

어 중요한 특징으로 작용한다. 다음으로, ReLU는 

네트워크의 일부 경로만 활성화(즉 0의 값을 가지

지 않음) 시키며, 이러한 하위 집합에서 네트워크는 

선형적인 특징을 가지게 된다. 선형성으로 인해, 딥

러닝 학습의 어려움중의 하나인 기울기 소실

(Vanishing Gradient)문제를 해결하여 학습을 가능

하게 만든다.

3.5 정규화

하나 이상의 은닉 층을 가진 다층 퍼셉트론은 이

론적으로 임의의 함수를 근사(Approximation)할 수 

있는데, 이 때문에 깊은 구조는 학습데이터에 대해

서는 매우 낮은 오류를 가지나 실제 테스트 데이터

에서는 높은 오류율을 보이는 과적합 문제에 빠지

게 쉽다. 이러한 문제를 해결하기 위해 기존의 기계

학습의 정규화 방법들이 적용되었으나 깊은 구조 

학습에는 효과가 크지 않음이 밝혀진 가운데, 최근 
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Dropout 기법이 제안되었다[16,21]. 학습 단계에서 

Dropout은 임의로 확률(예를 들어, 0.5)로 은닉 유닛

을 각 은닉 층에서 제거하는데, 이것은 특징 탐지기

(Feature Detector) 사이의 지나친 동시적응

(Co-adaptation)을 막고, 임의로 선택된 특징 집합들

이 올바른 정답을 찾도록 유도한다. 실제로 Dropout

기법은 추계적 기울기 하강법(Stochastic Gradient 

Descent) 학습 기법에서 정규화 항으로 해석될 수 

있으며, CNN에서 Dropout은 일반적으로 마지막 

단계인 완전 연결층(Fully Connected Layer)에 적용

된다. Dropout의 또 다른 역할은 테스트 단계에서 

찾아 볼 수 있는데, 테스트 오류를 줄이는 좋은 방법

가운데 하나는 무수히 많은 서로 다른 네트워크로

부터의 결과를 평균하는 것이다. 하지만 모든 네트

워크들을 일일이 학습하고 테스트하는 것은 실제로 

불가능한데, Dropout은 매 학습 단계마다 임의의 은

닉 노드를 제거함으로써 새로운 네트워크를 생성하

고 학습하는 효과를 나타낸다. 즉, 서로 다른 네트워

크들이 가중치를 공유하며 학습되는 것인데, 이것

은 Dropout을 통하여 학습된 모델들이 테스트 단계

에서 가중치를 일정 비율로 나누어 주는 것으로서, 

가능한 모든 하위 모델들의 기하평균 연산을 수행 

(또는 근사화)하는 것과 동일한 역할을 한다. 

4. 딥러닝 기반 문자 인식

영상으로부터 문자를 인식하기 위해서는 영상 

내에서 문자의 후보 위치를 탐색하는 문자 검출, 

검출된 문자 위치에서 문자 혹은 단어를 추출하

는 문자 인식의 두 단계를 거쳐야 한다. 본 장에

서는 딥러닝 모델을 이용하여 일반 영상 내에서 

문자를 탐색, 인식하는 방법에 대해 설명하고 관

련된 최신 연구 사례를 살펴본다.

4.1 문자 검출

영상 내에서 문자의 후보 위치를 찾기 위해서

는 영상을 보다 작은 패치로 쪼개고, 각 패치별로 

이동창을 통해 각 영역별 문자 포함 여부를 판단

하여야 한다. 주어진 영역에서 문자 포함 여부를 

판단하기 위해서는 우선 문자를 나타내는 특징을 

학습하여야 하며, [12, 22, 23]에서는 대량의 영상

으로부터 문자의 특징을 학습하기 위해 비교적 

간단하고 속도가 빠른 K-means 군집 방법의 변

형을 다음과 같이 사용하였다. 

(1) 주어진 영상 내의 다양한 부분에서 원래 이미

지의 크기보다 작은 영상 패치를 생성한다. 

예를 들어 8 x 8 크기의 영상 패치를 개 생

성할 경우, 해당 영상은 64차원의 벡터 개

로 표현될 수 있다. 

(2) 각 영상 패치 벡터를 밝기와 대비에 따라 정

규화 한다. 즉, 각 영상 패치 벡터를 라고 

하고 해당 벡터의 평균을 , 분산을 라

고 하면, 정규화된 영상 패치 벡터 는 다

음과 같이 정의된다.  

(3) 앞서 얻어진 개의 들에 대해 

ZCA(Zero Component Analysis)를 이용한 백

색화를 한다. 즉, 얻어진 각 

요소에 대해 평균 벡터 M과 공분산 행렬 

를 구하고, 공분산 행렬 에 대한 고유벡터

분해(Eigenvector Decomposition)을 통해 구

해진 고유행렬 벡터 V와 고유값 행렬 D를 이

용해 다음과 같이 백색화된 영상 패치 벡터를 
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(Fig. 5) Feature Transform Filter from 
Unsupervised Pre-training

얻는다.   

(4) 앞서 얻어진 백색화된 영상 패치 벡터 로

부터 문자 탐지 모델에 사용될 특징 를 자

동적으로 추출하기 위한 변환 필터를 학습 시

킨다. 즉, 만약 가 64차원 벡터이고 d개의 

특징을 추출하고자 한다면 d개의 64차원 필

터들의 행렬인 를 다음과 같은 최

적화 문제의 해를 찾아 구한다. 

여기서 는 를 D의 필터들의 조합으로 

표현하기 위한 표현 벡터이며, 위 최적화 문제의 

첫 번째  제약식에 의해 벡터의 요소 중 하나만 

0이 아닌 값을 가지게 된다. 위의 과정을 거쳐 주

어진 영상 패치 벡터 를 d개의 특징 벡터로 

변환하는 필터 행렬 D가 학습되며, 이 때, 각 필

터를 시각화 하면 아래 그림과 같다. 

따라서 새로운 영상 패치 벡터 가 주어지면, 

앞서 행했던 정규화와 백색화를 거쳐 를 생성

하고, 학습된 필터 행렬 D를 이용하여 특징 벡터 

를 와 같이 추출하게 된다. 

위와 같이 영상 패치 내 문자에 대한 특징이 

학습되면, 이를 이용하여 새롭게 주어진 영상 조

각의 문자 여부를 판별하는 모델이 필요한데, 이

를 학습 시키기 위해서 CNN을 사용한다. CNN의 

콘볼루션 층은 사전 학습으로 구해진 필터 행렬 

D를 이용하여 변환된 특징 벡터를 추출하게 되

는데, 이때 사용되는 변환 함수는 다음과 같다. 

  

이어지는 통합층과, 반복되는 콘볼루션-통합층

을 통해 보다 고차원의 특징을 추출하고 이러한 

특징들이 문자를 나타내는지 판별하게 되는데, 

[11] [12]에서는 이를 위해 SVM 이진 분류기를 

사용하였다. 따라서 새로운 이미지 영역이 주어지

면, 사전 학습된 필터를 통해 해당 이미지 영역으

로부터 특징을 추출하고, CNN을 모델을 통해 이

를 보다 고차원의 특징으로 변환한 이후에, 최종

적으로 학습된 SVM 모델을 통해 해당 이미지 영

역이 문자인지 아닌지를 판별하게 되는 것이다. 

4.2 문자 인식

주어진 영상에 대해서 특정 크기의 이동 창

(Sliding Window)을 생성하고, 해당 영역에 앞서 

구축된 문자 검출 모델을 적용하여 해당 창 내에 

문자가 존재할 확률을 점수화 할 수 있다. 실제 

영상 내에는 다양한 크기의 문자가 존재하므로 

문자 검출 성능이 이동 창의 크기에 따라 달라질 
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수 있어 원본 영상을 확대하거나 축소하여 문자 

검출 모델을 적용하는 다중규모 이동 창

(Multiscale Sliding Window) 인식기법을 사용하

는 것이 중요하다
[12]. 

일반적으로 영상 내의 문자는 특정 영역 내에 

밀집하여 정렬이 되어 있는데 각 문자로부터 단

어를 인식하기 위해서는 문자들이 정렬된 영역과 

해당 영역 내에서 각 문자들의 위치를 정확하게 

추출하는 것이 필요하다. 문자 검출 모델은 해당 

이동 창 내에 문자가 정확하게 위치해 있을수록 

높은 점수를 나타내는데, 이러한 특성을 이용하

면 특정 영역 내에서 각 문자들의 위치 및 단어 

구분 지점을 파악해 낼 수 있다. 즉, 원본 이미지

에서 문자가 검출된 영역 주변에 대한 문자 검출 

모델의 결과값을 관찰하면 문자가 정확하게 위치

한 지점에서 가까울수록 양(Positive)의 값을 가지

고, 문자가 아니거나 문자 중간에서는 음

(Negative)값을 가지게 되므로, 문자 탐색 모델의 

결과를 R(x)라고 하면, 다음과 같은 비최대지점 

억제(Non-maximal Suppression : NMS)[24] 식에 

의해 문자 존재 위치를 파악해 낼 수 있다. 

즉, 해당 영역에 문자와 단어가 정확하게 위치

하면 양의 값의 비율이 높고, 제대로 정렬되지 못

한 경우에는 음의 값의 비율이 높다. 따라서 

NMS를 통해 추출된 해당 영역의 정점의 값의 평

균을  라고 하면, 이것이 미리 정해진 역치

값 보다 큰 경우 해당 영역에 문자/단어가 잘 

포함되어 있다고 판단하고, 그렇지 않은 경우 해

당 영역을 문자/단어 인식 대상에서 제외 한다. 

만약 해당 영역이 문자/단어가 정확하게 위치되

어 있을 것이라고 판단된 인식 후보라면 정점 값

들의 위치에 대한 분포를 이용하여 추가적인 분

석을 하여 문자/단어의 정렬을 할 수 있는데, 일

반적으로 단어를 이루는 문자들 사이의 간격이 

일정하므로, 정점간의 간격에 대한 분포가 매우 

큰 경우, 이는 실제로 문자/단어들이 위치한 영역

이 아님에도 불구하고 탐색기가 문자로 인식한 

영역으로 판별하여 인식 후보 영역에서 제외한

다. 또한, 해당 영역의 정점간 거리의 중간값

(Median)의 수배 이상 클 경우, 해당 영역은 동일

한 영역으로 볼 수 없으므로 해당 정점의 사이를 

기준으로 두 개의 영역으로 분리한다. 

최종적으로 이동 창의 크기와 이동 범위에 따

라 같은 문자/단어에 대해 중첩된 인식 영역이 발

생될 수 있으므로 두 영역의 겹치는 범위가 큰 경

우 정점의 값의 평균값이 큰 영역을 최종 문자/단

어 인식 대상으로 결정하고 나머지 영역을 인식 

대상에서 제외한다. 즉, 두 영역 B1과 B2각각의 

정점 값의 평균을 각각 s1과 s2라고 하고 

를 두 영역의 넓이, 를 두 영역

이 겹치는 영역의 넓이라고 할 때, 아래의 식을 

만족 시키면 정점값 평균이 작은 영역을 문자/단

어 인식 대상에서 제외한다. 

앞선 일련의 과정을 거쳐 주어진 문자/단어 인

식 대상 영역에 대하여 다음의 과정을 거쳐 해당 

영역 내의 문자와 단어를 인식해 낸다. 

(1) 단어와 단어간 구분을 위해서 앞에서 문자 탐

지기와 NMS 기법을 이용한다. 문자 탐지기

는 문자가 정확하게 위치하는 경우 큰 양의 

값을 나타내는 특성을 반대로 이용하면, 문자 
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사이, 특히 단어와 단어 사이의 공간에서는 

큰 음의 값을 가지게 되므로 이를 반전하면, 

문자와 문자, 단어와 단어 사이에서 정점이 

발견된다. 다양한 환경과 서식에 따라 문자 

사이의 공간과 단어 사이의 공간을 분리하는 

것이 어려울 수 있는데, 음의 문자 탐색기 값

에 적용한 NMS를 통해 발견된 각 정점들의 

값 에 미리 정해진 역치값 를 이용하여 

로 변환을 하여 남은 

정점들을 단어 간의 경계로 판별한다. 

의 크기는 이러한 경계에 대한 확실성에 대한 

척도로 사용할 수 있다. 

(2) 앞서 파악된 단어간 경계를 이용하여 개별 단

어 영역을 추출한 후, 해당 영역에서 이동 창

(Sliding Window)방식으로 사전에 학습시킨 

문자 분류기를 적용한다. 예를 들어 현재 인

식 하려는 문자가 영어 대문자(26개), 소문자

(26개)와 숫자(10개)일 경우 총 62가지의 문

자 중 하나로 인식해야 하며, 이는 62개의 분

류가 있는 분류 문제가 된다. 해당 단어 인식 

영역에서 총 N개의 이동 창을 생성하였다면 

결과적으로 62 x N 크기의 분류 결과 행렬 M

이 생성된다. 즉, 높은 값은 j위치의 

이동 창이 i번째 글자를 포함하고 있을 가능

성이 높다는 의미이다. 이 때, 각 이동 창의 

위치 j에서 가장 M(j)
의 값이 큰 값과 작은 값의 

차이를 cj를 구하면 이는 해당 위치에서 가장 

값이 큰 문자의 상대적인 확신도(Confidence)

라고 할 수 있다. 따라서 영역 내 모든 이동 

창에 대해서 확신도 벡터 c = (c1,c2,…cN)를 구

한다. 

(3) 앞서 구한 확신도 벡터에 NMS를 적용하면 

다음과 같이 적용하면 정점에서 각 문자의 위

치를 정확하게 파악해낼 수 있다. 

이 때, 주어진 단어 사전  내의 각 후보 단어 

에 대해서 문자 정렬 점수 를 다음과 같이 

구한다.

즉, 각 후보 단어 마다 단어 내 문자들에 위

치에 따른 문자 분류기 점수의 합 가 최대가 

되는 문자 정렬 벡터 를 찾는 것이며, 단어 내 

문자간의 간격이 유사하다는 조건을 추가하여 문

자간 간격의 분산을 최소화 하도록 하는 수정 정

렬 점수 를 Viterbi 알고리즘과 같은 동적 계

획법을 통해 효율적으로 구할 수 있다. 최종적으

로 주어진 사전 내의 모든 단어에 대해 위의 과정

을 수행하고, 아래 식과 같이 그 중 가장 점수가 

높은 단어를 인식된 단어로 결정한다. 

위의 과정을 영상 내의 복수 문자 후보 영역에 

대해 반복함으로써, 주어진 영상 내에서 검출된 

모든 단어들에 대한 인식이 완료 된다.  

5. 결 론 

본 논문에서는 일반적인 영상에서 문자 정보를 

추출하기 위한 딥러닝 기반 문자 인식 방법을 살

펴보았다. 문자 인식을 위해서는 다양하고 복잡
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