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1. 서  론

디지털 시대로의 돌입으로 인해 문서에서 필요한 

정보를 쉽게 찾고 빠르게 접근할 필요성이 증가하고 

있다. 이를 위해서는 종이 문서 형태의 데이터를 디

지털 문서로 변환하는 것이 필요하다. 종이 문서를 

디지털화함으로써 업무 자동화를 달성할 수 있고, 이

는 업무의 효율성과 생산성의 증가를 가져온다. 예를 

들어 수출입 서류를 처리하는 관세사 업무[1]는 30%

가 수출입선적서류의 단순 입력 작업으로 업무에 피

로도가 증가하고 있으며, 반복적이고 비생산적인 업

무로 인해 업무의 능률이 떨어지는 문제가 있다. 또

한 잘못된 문서 처리로 인해 손해가 발생하여 업무에 

가해지는 스트레스가 높다. 이로 인해 적지 않은 퇴

사자가 해마다 발생하고 있고, 새로운 인력의 충원도 

쉽지 않은 현황이다. 이러한 업무를 자동화한다면 사

람의 반복적인 업무를 경감시킬 수 있어 업무 효율이 

대폭적으로 증가할 것이다.

업무 자동화에서 제일 중요한 기술은 문자 인식 기

술(OCR, Optical character recognition)이다. OCR

은 스캐너를 사용해 문서를 이미지로 변환한 후, 이

미지에 포함된 문자와 기호를 인식해 텍스트 파일이

나 규격화된 형태의 문서 파일로 변환해서 저장하는 

것이다. 문서 내 문자를 인식하여 디지털화함으로써 

서류의 내용을 인식하여 분류할 수 있다. 현재 OCR

은 우편번호 인식, 도면 인식, 금융기관에서의 전표,

수표 자동입력 등의 다양한 분야에서 실용화되어 쓰

이고 있다. 하지만 기존 OCR은 숫자 ‘0’과 영문자 ‘O’,

또는 숫자 ‘3’과 ‘8’ 등의 비슷한 형태를 구별하지 못

한다는 단점이 있었다. 최근 인공신경망을 이용한 영
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상 인식 기술은 기존 영상 인식 기술과 달리 능동적

으로 검출해야할 중요한 특징을 학습을 통해 인식할 

수 있다는 장점을 가진다[1-2]. OCR에 인공신경망

의 적용을 통해 OCR의 인식 정확도가 급격히 증가

하였다[2-6].

OCR은 문서 내 문자를 인식할 수 있지만, 그 내용

이 무엇을 의미하는 것인지를 알 수 없다는 한계가 

있다. 특히 표 영역의 경우, 표 내부 항목명과 항목 

내용을 인식하는 것은 업무 자동화를 위한 문서 처리

에 있어서 중요한 부분이다. 하지만 OCR만을 통해

서는 표 내부의 문자를 인식하는 것에만 국한되어 

있고, 해당 내용이 무슨 의미를 가지는지는 인식을 

하지 못한다. 따라서 문서 인식을 수행한 후, 사람의 

손으로 항목을 분류해야 한다는 불편함이 있다. 또한 

표 영역 내 구분자는 문자 인식의 정확도를 떨어뜨리

는 요인이 된다.

본 논문에서는 딥러닝 신경망을 통해 표 항목 내

의 문자를 인식하고, 이를 통해 문서를 디지털화하는 

방법을 제안한다. 먼저 스캔된 문서 이미지 파일에 

대해 컨볼루션 신경망(CNN, Convolution Neural

Network)을 통해 표 영역을 검출한다. 그 후 표 영역 

내 수직선과 수평선의 구분자로 분리된 각 영역을 

검출한 후, 각각의 영역에 대해 컨볼루션 신경망과 

순환 신경망(RNN, Recurrent Neural Network)이 

결합된 신경망을 통해 문자를 인식한다. 이 때 인식

된 결과의 후보가 여러 나올 경우나 정확도가 낮은 

문장 인식 결과에 대해서는 사용자에게 인식 결과 

후보와 원 이미지를 보여줌으로써 잘못된 인식으로 

인한 처리 실수를 방지한다. 그 후 인식된 내용을 규

격화된 텍스트 파일로 저장하여 다른 응용 프로그램

이 이를 활용할 수 있도록 한다.

2. 관련 연구

2.1 인공신경망을 통한 영상 인식

인공신경망은 사람의 신경망을 본뜬 다층의 퍼셉

트론 구조를 통해 비선형적인 분류나 회귀 문제를 

해결하는 기계학습 방법이다. 퍼셉트론은 입력 값들

에 각각의 가중치를 부여하여 더한 합에 대해 시그모

이드, Rectified Linear Unit(ReLU) 등의 활성함수를 

적용시켜 비선형적인 출력을 다음 계층으로 전달한

다. 퍼셉트론을 이용한 인공신경망 구조는 2008년 과

대적합 문제를 해결한 딥러닝 신경망(DNN, Deep

Neural Network)의 발견과 컴퓨팅 성능의 발달, 그

리고 인터넷의 발달로 인한 학습 데이터양의 급격한 

증가로 성능이 급격하게 개선되었다. 인공신경망은 

다양한 분류와 회귀 문제를 해결하는데 적용될 뿐만 

아니라, 클러스터링 등과 같은 비지도학습과 강화학

습 분야에도 적용되고 있다.

영상 기반의 객체 인식을 위해서도 DNN을 사용

할 수도 있다. 하지만 DNN의 입력은 1차원의 벡터 

형태로, 2차원 구조의 영상을 처리하기에는 적절하

지 않다. 모든 화소가 입력 계층의 각각의 퍼셉트론 

구조의 노드에 입력되기 때문에 가중치의 개수가 과

도하게 많아지기 때문에 신경망의 복잡도가 커진다

는 문제점이 있다. 또한 객체의 평행이동, 스케일링,

회전 등의 기하학적 변환이 발생할 경우, 입력 벡터

의 많은 요소들이 변하는 문제가 있다. 이는 객체의 

정확한 인식을 위해서는 객체의 모든 기하학적인 변

환을 학습해야 한다는 의미로, 이는 사실상 불가능하

다. 이러한 문제를 해결하기 위해 1998년 Y. LeCun

[7]이 합성곱 연산을 통해 영상의 2차원 구조를 유지

하는 CNN을 통해 영상을 인식하는 방법을 제안했

다. CNN은 기존 DNN에서의 가중치 대신, 정사각형 

형태의 커널 또는 필터를 공유한다는 특징이 있다.

입력된 영상에 커널에 대한 합성곱을 계산한 후, 활

성함수를 적용하여 출력 영상을 구한다. CNN을 통

한 영상 인식 방법은 2012년 AlexNet[8]의 ImageNet

Large Scale Visual Recognition Challenge(ILSVRC)

대회 우승 이후로 주목을 받게 되어 현재까지 활발하

게 연구되고 있다.

CNN을 통한 단일 객체 인식에서는 다층의 CNN

구조를 통해 영상의 특징 맵을 구한다. 그 후 특징 

맵을 1차원으로 변환한 후, 기존 DNN 구조를 통해 

해당 객체의 종류를 분류하고, 해당 객체의 영역을 

계산한다. 영역 검출은 객체를 둘러싸는 경계박스의 

모서리 4점을 찾는 과정으로, 이는 회귀 문제로 간주

하여 처리할 수 있다. 하지만 이 방법을 통해 다중 

객체를 검출하기 위해서는 각 영상마다 출력 계층에

서 출력하여야 하는 출력 값의 개수가 달라야 한다는 

문제가 있다. 또한 영상 내 다수의 객체에 대해 고려

를 하여야 하므로 복잡도가 커진다는 문제점이 발생

한다. 따라서 다중 객체를 검출하기 위해서는 먼저 

영상 내 객체가 있을만한 영역으로 분할한 뒤, 각각
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의 영역들을 객체 인식을 위한 CNN에 입력하여 각

각의 객체를 인식한다. 다중 객체를 위한 영상 인식 

CNN은 1-stage과 2-stage 검출 방법으로 분류된다

[9].

2-stage 방법은 객체가 있을 확률이 높은 영역을 

검출 한 후, 검출된 영역에 대해 정확한 영역 검출과,

객체를 분류하는 과정을 순차적으로 수행하는 방법

이다. R-CNN(Region-based CNN)[10]은 객체가 존

재할 가능성이 높은 경계박스를 찾기 위해 selective

search 알고리즘을 적용한다. selective search 알고

리즘은 유사한 색상이나 휘도, 질감을 가지는 인접한 

화소들을 연결하여 경계박스를 찾는 방법이다. se-

lective search 알고리즘은 인공신경망과 별도로 수

행되는 알고리즘이기 때문에 학습 과정에서 학습이 

되지 않는다는 문제가 있다. 또한 selective search

알고리즘을 통해 분할된 영역들에 대해 CNN을 통해 

특징 맵을 구하기 때문에 검출 속도가 느리다는 단점

이 있다. Fast R-CNN[11]은 한 영상 전체에 대한 

특징맵을 구하여 영역 분할 후 전체 특징맵에서 해당 

영역에 대한 것만을 사용하기 때문에 속도를 개선시

켰다. Faster R-CNN[2]은 영역 분할을 위해 se-

lective search 대신 영역제안 신경망(RPN, Region

Proposal Network)를 적용하여 영역 분할 과정을 신

경망에 통합하였다. 이를 통해 객체 인식의 전체 과

정을 학습시킬 수 있게 되어 정확도와 검출 속도를 

개선했다.

1-stage 방법은 영상을 특정 단위의 사각형으로 

분할하여 처리하는 것이 특징이다. 이를 통해 2-

stage 방법에 필요한 영역 제안 과정이 생략되고, 분

할된 각 영역에서 객체 영역 검출과 객체 분류가 동

시에 이루어진다. 그 후 각 영역에서 검출된 결과들을 

통합되어 최종적인 객체 인식 결과를 구한다. YOLO

[12,13]는 R-CNN 방법들과 달리 1-stage 검출기이

다. YOLO는 객체 검출문제를 회귀 문제로 정의한

다. 입력 영상은 특정한 크기의 셀로 분할된다. 각각

의 셀에서 검출할 물체의 신뢰도가 계산된다. non-

maximal suppression 알고리즘은 바운드박스가 겹

치는 영역을 결정하기 위해 적용된다. YOLO는 객체

를 신속하게 검출할 수 있다는 장점이 있다. SSD[14]

는 다양한 크기의 셀을 허용함으로써 물체 검출의 

효율성과 정확성을 높인다. 1-stage 방법은 2-stage

방법보다 객체 검출 속도가 빠르지만, 객체 검출 정

확도는 떨어진다.

2.2 영상 내 문자 인식 기술

OCR은 문서 이미지에서 문자가 있는 영역들을 검

출하는 문자 검출 단계와 각 문자 영역에 대해 문자 

종류를 분류하는 문자 인식 단계를 거친다. 딥러닝 

신경망 등장 전에는 문자 인식 단계에서 기계 학습을 

통해 패턴 매칭을 함으로써 문자를 분류했다. 딥러닝 

신경망 이후에는 문자 검출 단계와 문자 인식 단계에 

대해 각각에 딥러닝을 적용함으로써 기존보다 인식 

성능을 크게 개선시켰다.

딥러닝 신경망을 이용한 OCR에서는 문자를 분류

하기 위해서 CNN을 통해 문자 영상의 특징을 검출

하여야 한다. 또한 문자들로 이루어진 문장의 특성상 

특정 문자의 앞 또는 뒤하고 연관성이 크다는 특징이 

있다. 따라서 딥러닝을 통해 문자를 인식하기 위해서

는 문자 검출 단계에서 검출된 영역의 이미지에서 

특징맵을 추출하는 CNN 계층과 시계열 데이터를 처

리하는 신경망인 RNN계층을 통해 문자를 인식한다.

B. Shi[15]는 CNN을 통해 특징맵을 추출하고, 해당 

특징맵을 RNN의 한 종류인 양방향 장단기 메모리

(Bi-LSTM, Bidirectional Long Short-Term Me-

mory) 구조의 신경망에 입력하여 문자열을 예측하

는 방법을 제안했고, J. Wang[16]는 RNN 계층에 

LSTM보다 개선된 게이트 순환 유닛(GRU, Gated

Recurrent Units)을 적용하여 성능을 개선했음을 보

였다. Z. Cheng[17]은 RNN 계층에 입력된 특징맵 

중 특정 범위에 대해 가중치를 더 부여해서 정확도를 

높이는 Attention 기법을 적용하였다. 또한 문자 검

출 단계와 문자 인식 단계를 합쳐서 한 번에 처리하

는 방법도 제안되었다. 문자 검출 단계와 문자 인식 

단계를 합침으로써 선형으로 정렬된 문자뿐만 아니

라 곡선 형태의 문장에 대해서도 인식을 수행할 수 

있다. Aster[4]는 선형 형태로 정렬되지 않은 문장이 

있는 이미지를 변형하여 문장을 선형으로 정렬하는 

네트워크와, 해당 네트워크에서 문자를 인식하는 네

트워크를 통해 다양한 형태의 문장에 대해서도 인식

을 할 수 있다. TextSpotter[5]는 이미지의 스케일 변

화에 강인한 다중스케일 특징 피라미드 신경망(FPN,

Feature Pyramid Network)을 적용하여 다양한 스케

일의 문장 이미지에 대해서 인식 정확도를 개선하였다.
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3. 딥러닝을 통한 문서 내 표 항목 분류 및 인식 

방법

인공지능을 통해 문서 내 표 항목의 내용을 인식

하기 위한 흐름으로는 CNN를 통해 표 영역을 검출

하는 단계, 검출된 영역에서 구분자를 검출하여 각각

의 항목으로 분할하는 단계, 분할된 항목에서 문자를 

인식하는 단계, 인식된 결과를 규격화된 파일 포맷으

로 저장하는 단계로 이루어진다. Fig. 1(a)는 제안하

는 방법의 흐름도를 보인다.

3.1  딥러닝을 통한 문서 내 표 항목 분류

문서 이미지에서 표 영역을 검출하기 위해 Faster

R-CNN을 적용한다. Faster R-CNN은 객체의 크기 

변화에 영향을 받지 않는 고유의 특징을 검출할 수 

있는 FPN과 객체가 있을 확률이 높은 영역을 제안하

는 RPN으로 구성된다. Faster R-CNN의 Backbone

신경망은  ResNet-101[18]을 적용하였다. Fig. 1(b)

는 표 검출을 위한 신경망 구조를 보인다.

신경망의 학습을 위해 Fig. 2와 같은 표가 포함된 

500개의 문서 이미지를 사용하였다. 학습 데이터에

는 표가 포함된 문서 이미지와, 경계박스의 좌표들을 

학습했다. 학습에서의 Epoch는 총 100회를 적용하였

다. Fig. 3는 이 방법을 통해 학습된 신경망을 통해 

검출된 표의 영역을 보인다.

표 내부의 각 항목에 구분자가 있을 경우 해당 구

분자로 인해 문자 인식 정확도가 저하될 수 있다. 표 

내의 구분자를 제거하고, 표 내의 각 항목을 구분하

기 위해 Canny 알고리즘을 통해 영역 내 외곽선을 

검출한다. 그 후 Douglas-Peucker 알고리즘을 적용

하여 외곽선을 이루는 꼭지점을 검출한다. 연결된 하

나의 외곽선에서 꼭짓점이 4개일 경우, 해당 외곽선

을 표를 이루는 구분자로 검출한다. 표 전체의 외곽을

둘러싸는 사각형이 검출되는 경우를 고려하여 검출

(a)

(b)

Fig. 1. (a) Flow of proposed method and (b) structure of Faster R-CNN for detecting table area.

Fig. 2. Example of train images for table detection.
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된 사각형들 간의 포함관계를 조사하여 2개 이상의 

사각형을 포함하는 사각형은 제외한다. Fig. 4는 검출

된 표 영역에서 항목 영역을 검출하는 것을 보인다.

3.2  딥러닝을 통한 표 항목 내 문자 인식

본 논문에서는 표 내의 항목을 인식하기 위해 CNN

과 RNN을 결합한 신경망을 적용한다. 먼저 CNN층

에서는 표 내 각 항목 영역의 이미지를 입력받아 해

당 이미지에 대한 특징 맵을 검출한다. RNN층은 

CNN층에서 추출된 이미지의 특성을 Bi-LSTM구조

를 활용하여 시계열 데이터의 특징을 추출한다. 그 

후 CTC 층을 통해 정렬된 형태로 인식된 텍스트를 

출력한다. 이 때 다양한 유형의 글꼴에 대한 글자가 

있는 문장들이 있는 데이터 셋 이미지를 생성하여 

학습에 활용한다. 이 때 단어들을 무작위로 배치하여 

한 줄로 구성된 단어들이 있는 이미지를 Fig. 5와 같

이 생성하고, 해당 이미지에 라벨을 붙인다. 한글의 

경우에는 국립국어연구원에서 제공하는 단어 목록

[19]을 활용하여 문장 데이터 셋 10000장을 생성한

다. 그 후 전체 문자에 대해 Epoch를 1000회 수행하

여 신경망을 학습시킨다.

그 후 문자 인식 결과를 csv나 엑셀 파일 등 규격

화된 파일 포맷으로 저장한다. 이를 통해 표 내부의 

항목 별 내용을 디지털화하여 자동으로 문서 처리를 

수행하도록 한다. Fig. 6은 해당 과정을 통해 규격화

된 문서로 저장된 결과를 보인다.

문자 인식 결과에 대해 제일 좋은 인식 결과뿐만 

아니라 차 순위 인식 결과들도 나올 수 있다. 또한 

인식정확도가 현저히 낮아 사용자 입장에서 신뢰를 

할 수 없는 경우도 있다. 이러한 경우에는 각각의 인

식 정확도를 판단하여 상위 3개의 인식 결과와 해당 

Fig. 3. Table detection results.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4. Table section detection. (a) original document image, (b) detecting table contour, (c) extracting table section 

areas, and (d) document image with table outline removed.

Fig. 5. Generated trained images for text recognition.
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문자가 있는 영역을 같이 제시하여 사용자가 직접 

판단하게 함으로써 오인식으로 인한 서류 자동화의 

오류를 사전에 차단한다.

4. 실험결과

본 논문에서 제안하는 방법의 정확도를 측정하기 

위해 한글 문서 10장, 영어 문서 5장을 스캔하여 실험

을 수행하였다. Fig. 7은 실험에 쓰인 문서 이미지의 

일부이다.

본 논문에서 제안한 표 검출 방법의 정확도를 측

정한 결과는 Table 1과 같다. 이 때 총 19개의 표 중에 

18개의 표를 검출하여 94.7%의 검출 정확도를 보여 

CNN 신경망을 통해서 표가 거의 정확하게 검출이 

된 것을 보인다.

검출된 표 영역에서 문자 인식의 정확도를 측정하

였다. 이 때 문자 인식 정확도는 식 (1)과 같이 전체 

문자와 정확하게 인식된 문자의 개수의 비율로 측정

하였다.

(1)

제안된 방법을 통해 표 영역에서 문자 인식의 정

확도는 Table 2와 같다. 이 때 표 항목 분류를 수행

하지 않고 문자 인식을 했을 때는 정확도가 통상 문

서를 인식할 때보다 떨어졌는데, 표의 항목을 구분하

는 세로 줄과 같은 구분자가 별도의 문자로 인식되어 

전체적인 문장의 인식률이 저하되었다. 반면 표 항목 

분류를 수행한 후 문자 인식을 수행한 결과는 문자 

인식 정확도가 약 7% 증가하였다. 이는 표 항목 분류

를 통해 의미가 다른 표 항목이 같은 문장으로 인식

되지 않고, 별개로 인식이 수행되어 시계열을 처리하

는 신경망인 RNN의 성능이 좋아졌기 때문이다.

Table 3은 전체 문서에 대한 문자 인식 정확도를 

보인다. 한글 문서의 경우 93.2%, 영어 문서의 경우 

98.1%의 정확도를 보인다.

5. 결  론

본 논문에서는 문서 처리를 자동화하기 위해 표가 

포함된 문서에 대해 딥러닝 신경망을 통해 항목 별 

내용을 분류하고 항목 내 문자를 인식하는 방법을 

Fig. 6. Result of text recognition for table.

Fig. 7. Document images for simulation.

Table 1. Accuracy of table detection.

Total tables in
documents

Detected
tables

Accuracy of
table detection

19 18 94.7%
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제안하였다. 먼저 문서 이미지에서 CNN을 통해 표 

영역을 검출하고, 외곽선 검출을 통해 항목에 대한 

영역을 검출했다. 그 후 CNN과 RNN이 결합된 신경

망을 통해 표 내부의 항목 별 문자를 인식하였다. 그 

후 규격화된 텍스트 파일로 결과를 저장하였다. 이 

때 인식 결과로 여러 결과가 나온다면 인식률 상위 

3개의 후보를 제시하여 사용자가 판단할 수 있도록 

했다. 제안된 방법을 통해 OCR로 인식한 문서의 내

용을 항목 별로 처리할 수 있게 되어 문서 처리의 

자동화가 원활해질 수 있을 것이다. 또한 문서 처리 

업무의 자동화를 달성할 수 있게 되어 업무 효율의 

증가와 문서 처리 작업의 오류를 줄일 수 있을 것으

로 기대한다.
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