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1. 서 론

현재 디지털 시대로 돌입함에 있어 많은 업무

처리가 디지털 문서 형태로 진행되고 있지만,

아직도 인쇄 문서 형태로 업무를 처리하는 업무

형태도 적지 않다. 인쇄 문서를 처리하기 위해

사람이 직접 인쇄된 문서를 그대로 시스템에 기

문서 처리 자동화를 위한 인보이스 이미지의
구조 인식 방법 1)

+

(Structure Recognition Method of Invoice Document Image
for Document Processing Automation)

이 동 석1), 권 순 각2)*

(Dong-seok Lee and Soon-kak Kwon)

  요 약 본 논문은 인보이스 문서 이미지에 문서 처리 자동화를 적용하기 위한 문서 구조 인식

방법과 문서 구조 인식 결과를 토대로 스프레드문서 형태로 출력하는 방법을 제안한다. 딥러닝

OCR 엔진을 통해 문서 내 단어 블록들과 해당 블록들의 문자 인식 결과를 얻는다. 단어 블록의 위
치 정보들을 통해 같은 행과 같은 열에 존재하는 단어 블록들을 검출한다. 단어 블록들의 배치 정보

를 통해 문서 영역을 분할한다. 문서의 구역 정보를 통해 얻어진 문서 구조를 토대로 스프레드시트

의 알맞은 위치에 문자 인식 결과를 입력한다. 실험 결과 제안된 방법을 통한 항목 배치는 평균
92.30%의 정확도를 보인다.

핵심주제어: 문서 구조 인식, 문서 처리 자동화, 광학 문자 인식

Abstract In this paper, we propose the methods of invoice document structure recognition

and of making a spreadsheet electronic document. The texts and block location information of
word blocks are recognized by an optical character recognition engine through deep learning.

The word blocks on the same row and same column are found through their coordinates. The

document area is divided through arrangement information of the word blocks. The character
recognition result is inputted in the spreadsheet based on the document structure. In simulation

result, the item placement through the proposed method shows an average accuracy of 92.30%.

Keywords: Document structure detection, Document processing automation, Optical character

recognition
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입한다. 이 때 타이핑 실수로 특정 항목의 내용

을 다른 항목에 기입하든지, 오타가 발생할 수

도 있다. 특히 문서 처리 작업은 반복적이고 지

속적인 작업이라는 특징이 있어 해당 휴먼에러

가 일어날 확률이 높다. 타이핑 실수로 인한 오

기입의 경우에는 특정 항목에서는 무결성 검사

를 통해 해당 항목에 어울리지 않는 내용을 사

전에 검사할 수도 있지만, 이는 모든 항목에 적

용할 수 없다는 문제가 있다. 특히 금액란에서

의 타이핑 실수는 중대한 업무 처리의 장애를

일으킬 뿐만 아니라 회사에 손실을 가져올 수

있다. 문서 처리 과정을 자동화하는 것은 이러

한 위험성을 크게 줄일 수 있지만, 해당 기술에

대한 직원들의 낮은 신뢰도 등의 요인들로 인해

문서 처리 분야에서 자동화 전환이 느리다.

이미지 내 문자들을 인식하는 OCR(광학 문자

인식: Optical character recognition)은 다층의

인공신경망을 통해 문제를 해결하는 딥러닝의

적용을 통해 정확도가 대폭 증가하였다(He et

al., 2018; Shi et al., 2019; Feng et al., 2021).

하지만 문서 처리의 자동화를 위해서는 이미지

내 각 항목들간 관계를 인식하는 것도 중요하

다. 일례로 문서 처리에서 자주 보이는 표의 경

우에는 각각의 항목들의 위치 관계도 크게 중요

하지만, OCR만을 통해서는 이러한 위치관계를

처리할 수 없고, 별도의 후처리 과정이 더 필요

하다. 단일 문서 형태만을 처리하는 업무 형태

에서는 각각의 항목의 영역들을 지정함으로써

문서 자동화를 쉽게 구현할 수 있다. 하지만 다

양한 문서 형태를 처리해야 하는 경우에는 해당

방법을 사용하기 매우 어렵다. 이를 해결하기

위해 컨볼루션 레이어(CNN: Convolution

Nerual Network)가 포함된 인공신경망을 통해

표 등의 문서 내 구조를 인식하는 연구가 여러

이루어졌지만 CNN의 한계로 인해 다양한 형태

의 문서에 적용하는 데 한계가 있다.

이전 연구(Lee et al., 2022)에서는 문서 내 다

양한 형태를 가지는 표의 구조를 인식하는 연구

를 수행하였다. 본 논문에서는 표에 국한되지

않고 다양한 형태의 인보이스 문서 전체에 대해

문서 구조를 인식하는 방법을 제안한다. 먼저

딥러닝 OCR 엔진을 통해 이미지 형태의 인보

이스 문서를 인식한다. 그 후 각 항목들의 가로,

세로 위치들을 통해 같은 행 및 열에 위치한 항

목들을 찾은 후, 이를 바탕으로 문서 영역을 분

할한다. 검출된 위치 정보를 통해 각각의 항목

들의 스프레드시트 문서 내 행과 열 인덱스를

지정하고, 해당 항목의 내용을 기입한다.

2. 기존 딥러닝을 통한 문서 구조 인식

CNN 기반의 가상신경망을 통해 문서 구조를

인식하는 연구가 다음과 같이 수행되었다.

CascadeTabNet(Prasad et al., 2020)은 Cascade

Mask R-CNN(Cai et al., 2018)를 통해 표와 표

구조를 인식한다. Cascade Mask R-CNN는 영

역 제안 네트워크(RPN, Region Proposal

Network)에서 검출된 관심 영역이 실제 객체인

지 여부를 판가름하는 기준인 IoU(Intersection

over union)를 서서히 높여가면서 학습을 하는

기법이다. Smock et al.(2022)은 약 백만개의 표

가 포함된 문서 영상 데이터셋을 통해 네트워크

를 학습하여 표 구조를 인식한다. 이 때 표를

인식하기 위해 Faster R-CNN(Shaoqing et al.,

2017) 또는 DETR(Carion et al., 2020)의 딥러

닝 객체 인식 네트워크를 사용한다. PubTabNet

(Zhong et al., 2020)은 디코더-인코더 구조를

통해 영상의 이미지를 지정된 표 형태로 재구성

하는 네트워크이다. 하지만 CNN 기반의 문서

구조 인식 방법은 CNN의 구조적인 문제로 인

해 구조 인식에 한계가 있다. CNN은 정사각형

형태의 영역 내의 국소적인 화소 패턴 특징을

추출한다. 객체 검출에서는 각 객체의 고유한

패턴을 추출하여 인식함으로써 높은 정확도로

객체를 검출할 수 있다. 하지만 문서 구조 인식

에서는 이미지의 형태적인 패턴보다 각 항목 객

체들의 위치 관계에 집중해야 한다. 하지만

CNN은 이러한 위치 관계를 검출하는 데 어려

움을 겪는다. 또한 다양한 형태의 문서 구조는

CNN을 통한 구조 인식을 어렵게 만드는 또 하

나의 요인이다. CNN 기반의 인공신경망으로

Fig. 1 (a)와 같이 직선으로 항목이 구분되는 일

반적인 표는 인식이 잘되지만, Fig. 1 (b)와 같
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이 항목이 직선이 아닌 공백으로 구분되어지고,

각 항목간의 폭이나 너비가 균일하지 못한 표에

대해서는 CNN을 통해 표나 항목을 인식하기

매우 어렵다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해

결하기 위해 이전에 인식된 항목들의 영역 및

위치를 기반으로 하여 표 구조 형태를 인식하여

스캔된 문서 이미지를 디지털 문서화하는 방법

을 제안하고자 한다.

(a)

(b)

Fig. 1 Table structure types: (a) table with

dividing lines and (b) table without

dividing line

3. 문서 처리 자동화를 위한 인보이스 문서
이미지 인식

본 논문에서는 이미지 형태의 인보이스 문서

에서 문자를 인식하고, 문서 구조를 위치 관계

를 통해 인식하여 이를 스프레드시트 문서 형태

로 출력하는 방법을 제안한다. 먼저 문서 내 각

항목들의 위치와 텍스트를 딥러닝 OCR를 통해

인식하고, 같은 행과 열에 속한 항목들을 인식

한다. 그 후 각각의 항목들이 스프레드시트 문

서에 위치할 위치를 결정하고, 인식된 항목들을

입력하여 출력한다. Fig. 2는 제안하는 방법의

흐름도를 보인다.

3.1 인보이스 문서 이미지에서 단어 블록

추출 및 문자 인식

먼저 단어 블록 및 블록 내 문자들을 딥러닝

OCR엔진을 통해 인식한다. 본 논문에서는 단어

블록을 검출하기 위한 네트워크로 DBNet(Liao

et al., 2020) 를 사용하고, 단어 블록들 내 문자

들을 인식하기 위한 네트워크로 VGG16을 백본

으로 하는 CRNN(Convolutional to recurrent

neural network) 구조의 네트워크(Shi et al.,

2016)를 사용한다. Fig. 3은 OCR엔진을 통해 단

어 블록들을 추출한 결과이다.

Fig. 2 Flow of proposed method
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Fig. 3 Word block detection result

3.2 열 항목 검출

검출된 단어 블록에서 같은 열에 위치하는 블

록들을 검출한다. 같은 열에 위치하는 단어 블

록들을 검출하는 기준으로는 단어 블록이 차지

하는 영역의 X좌표를 기준으로 한다. Fig. 4와

같이 두 단어 블록들의 맨 왼쪽 끝, 오른쪽 끝,

또는 그 가로 중앙중 하나의 X좌표가 일치한다

면 두 개의 단어 블록은 같은 열에 속한다고 판

단하고 같은 항목에 추가한다. Fig. 5는 해당 방

법을 통해 같은 열에 위치하는 단어 블록들을

검출한 결과이다.

(a) (b) (c)

Fig. 4 Detection of word blocks on a column:

(a) left aligned, (b) center aligned, and

(c) right aligned

Fig. 5 Detection results of word blocks on

same column

같은 열을 검출하는 방법을 통한 항목 검출에

서 Fig. 6 (a)처럼 다수의 다른 항목들이 같은

항목으로 검출되는 경우가 발생한다. 이 문제는

같은 항목에 속한 문자간 간격은 유사하고, 다

른 항목에 속한 단어 블록와의 간격은 크다는

것을 이용하여 항목을 분리함으로써 해결할 수

있다. 같은 열로 검출된 단어 블록에서 인접한

두 블록 간 Y좌표의 차이에 대한 히스토그램을

계산한다. 같은 줄 간격을 가지는 항목이더라도

글꼴에 따라 다른 픽셀 거리를 가질 수 있다.

예를 들어 ‘g’, ‘p’와 같은 글자는 ‘a’, ‘b’와 같은

글자에 비해 더 아래 위치까지 화소가 위치한

다. 이를 고려하여 히스토그램을 측정할 때, 3픽

셀 간격으로 빈도를 측정하고, 해당 범위 내 빈

도들은 모두 같은 범주로 간주한다. 그 후 최대

빈도를 가지는 간격을 기준으로 단어 블록들을

분류한다. 예를 들어 Fig. 6 (a)에 대해 인접한

항목의 X좌표 간 차이를 히스토그램을 계산한

결과는 Fig. 6 (c)와 같이 26 픽셀 간격에서 최

대 빈도가 나온다. 그 후 Y좌표가 26픽셀 이상

의 차이가 나는 항목들을 다른 항목으로 분리하

면 Fig. 6 (b)와 같이 각 항목들이 정확하게 별

개의 항목으로 검출된다.

3.3 행 항목 검출
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행 항목을 검출하기 위해 단어 블록 상단의

Y좌표를 기준으로 할 수 있다. 하지만 다른 항

목에 속한 단어 블록 간 줄 간격이 다를 수 있

다. 이는 해당 문서를 디지털화할 때 문서의 구

조 파악을 힘들게 한다. Fig. 7 (a)은 각각의 행

내의 문자 줄 간격이 달라 동일한 열 내의 항목

이 제대로 검출이 되지 않는 것을 보인다. 예를

들어 첫 번째 열과 두 번째 열의 ’ACME Inc.’

단어 블록들은 동일한 행 항목이지만, 다른 Y좌

표를 가지므로 각기 다른 행으로 검출된다. 그

결과 해당 영역은 총 12개의 행을 가지는 항목

으로 검출된다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 Fig. 7 (b)와

같이 Y축을 기준으로 두 단어 블록이 겹치는지

를 측정하여 같은 열 항목을 검출한다. 이 때

한 단어 블록에서 다른 열에 속한 두 개 이상의

항목들이 겹치는 경우도 있다. 이러한 경우에는

최상단에 있는 단어 블록을 같은 열 항목으로

검출한다. Fig. 7 (c)는 제안된 방법을 통해 실

제와 같이 5개의 행을 가지는 항목으로 검출되

는 것을 보인다.

3.4 문자 구역 분할

(a) (b)

(c)

Fig. 6 Detection of column items: (a) detection

based on horizontal aligned, (b) detection

based on line space, and (c) histogram

of line spaces

(a)

(b)

(c)

Fig. 7 Row item detection: (a) detection based

on y-coordinate, (b) y- coordinate collision

between two word blocks, and (c)

detection based on y-coordinate collision

Fig. 8 Document division result
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같은 행 및 열에 속한 항목들의 정보를 바탕

으로 문서의 구역을 가로로 분할한다. 각 구역

내에는 하나 이상의 온전한 열 항목들이 속하도

록 구분되어진다. Fig. 8은 문서의 구역을 분할

한 결과를 보인다.

3.5 스프레드시트 문서 생성

인식된 단어 블록들의 위치정보와 문자 인식

결과를 통해 스프레드시트 문서를 생성한다. 이

때 스프레드시트는 정수의 행과 열의 인덱스를

가지는 위치에 텍스트를 입력할 수 있다. 이 때

행의 인덱스는 위에서 아래로 순차적으로 번호

를 부여한다. 열의 정보는 해당 단어 블록이 속

한 열 항목의 좌상단 X좌표를 이용한다. 이 떄

스프레드시트 문서가 C개의 열을 사용한다고

한다면, 좌상단 점의 X좌표가 x인 열 항목에 속

한 단어 블록의 열 인덱스 c는 다음과 같이 정

할 수 있다. 식 (1)에서 W는 문서 이미지의 폭

을 의미하고, ⌊⌋ 연산자는 소수점을 버리는

연산이다. 이 때 만약 c 인덱스에 이미 할당된

열이 있다면, 다음 열 인덱스로 정한다. Fig. 9

는 제안된 방법을 통해 생성된 스프레드시트 문

서이다.

Fig. 9 Generated spreadsheet document through

proposed method

 ⌊
×  ⌋ (1)

4. 실험결과

본 논문에서는 실험 데이터로 인보이스 전자

문서 데이터셋(Kozłowski et al., 2021)의 모든

80장의 문서 이미지를 사용한다. 또한 520장의

문서 이미지를 가지는 RVL-CDIP 데이터셋

(Harley et al., 2015)에서 활용하고자 하는 인보

이스 문서와 유사한 형식을 가진 80개의 이미지

를 사용한다. 실험에 쓰인 전자 문서 데이터셋

과 RVL-CDIP 데이터셋에서 총 단어 블록은 각

각 약 5500개, 6000개이다. 인보이스 전자 문서

(a)

(b)

Fig. 10 Invoice document image dataset for

simulation: (a) samples of electronic

invoices and (b) RVL-CDIP dataset
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는 전자 문서 형태의 인보이스 문서를 그대로

이미지화한 것으로, 문서의 글씨가 또렷하고, 이

미지의 왜곡이나 잡음이 없다. 반면 RVL-CDIP

데이터셋은 회전되어 스캔된 이미지가 있고, 잡

음이 포함된 데이터셋이다. Fig. 10은 두 데이터

셋의 문서 형태를 보인다.

Fig. 11은 단순하게 각 단어 블록의 좌상단 x,

y좌표들을 기준으로 스프레드시트 문서 내 인덱

스를 결정했을 때와 제안된 방법을 적용했을 때

를 비교한 것이다. 단순히 단어 블록의 좌상단

좌표를 기준으로 각 항목의 스프레드시트 인덱

스를 결정했을 경우, 문서의 각 항목간의 관계

가 고려되지 않아 같은 행, 열 항목이 생성된

스프레드시트 문서 다른 행, 열 인덱스에 위치

한다. 하지만 제안된 방법을 적용했을 때는 같

은 행과 열에 대한 검출이 정확하게 되어 정확

한 스프레드시트 문서가 생성된 것을 보인다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 11 Result of spreadsheet document generation:

(a) original document image, (b) based on

top-left point coordinates of word blocks,

and (c) by applying proposed method.

제안된 방법을 통해 생성된 스프레드시트 문

서에서 생성된 스프레드시트가 원래 문서 구조

를 유지하는지를 실험한다. 단어 블록 배치의

정확도도 단어 블록 단위로 측정한다. 단어 블

록마다 상대적인 단어들 간의 위치 관계를 비교

하여 원본에서의 위치 관계가 유지되었는지를

확인한다. 원본 이미지에서 특정 단어 블록의

우측에 다른 단어 블록이 있는데, 인식 결과에

서는 하단에 배치되는 경우 등을 잘못된 배치로

판단한다. Table 1은 제안된 방법을 통해 스프

레드시트 문서를 생성할 때의 항목 배치 정확도

를 측정한 결과를 보인다. 항목 배치 정확도는

각각의 문자 항목들에 대해 인접한 오른쪽과 아

래쪽의 단어 블록이 생성된 스프레드시트 문서

에서 각각 같은 행 및 열에 위치하였는지의 대

한 여부를 측정하여 이를 전체 단어 블록의 개

수로 나눈 것이다. 각 단어 블록의 좌상단 좌표

를 기준으로 항목의 스프레드시트 인덱스를 결

정했을 경우에는 전자 문서에서는 43.7%,

RVL-CDIP 데이터셋에서는 20.2%로 매우 낮게

나타났다. 하지만 제안된 방법을 적용했을 때는

전자 문서에서는 98.7%, RVL-CDIP의 경우에는

85.9%의 정확도로, 그 성능이 확연히 개선된 것

을 보인다. RVL-CDIP의 경우에는 문서가 정위

치에서 스캔되지 않고, 약간의 회전이 포함되어

있어 정확한 항목 배치가 되지 않는 경우가

Fig. 12와 같이 일부 발생하였다.

Fig. 12 Wrong word block placement due to

rotated document image

Table 1 Accuracies of word block placement

spreadsheet index

determination method

electronic

invoices
RVL-CDIP

based on top-left point 43.7% 20.2%

proposed method 98.7% 85.9%
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5. 결 론

본 논문에서는 다양한 형식의 인보이스 문서

에 대해서 해당 문서 구조를 인식할 수 있는 방

법을 제안하였다. 먼저 딥러닝 OCR 엔진을 통

해 문서 이미지에서 단어 블록들의 영역 위치와

문자들을 인식하였다. 단어 블록의 위치를 기반

으로 하여 같은 행과 같은 열에 위치한 단어 블

록들을 검출한다. 단어 블록의 행과 열의 정보

를 통해 문서 영역을 분할한 후, 분할된 각 구

역에 대해 문자 블럭들의 스프레드시트에서의

행과 열 인덱스를 결정하였다. 제안된 방법은

올바르게 스캔된 문서에 대해서는 정확하게 문

서 구조를 인식하지만, 회전되거나 왜곡되어 스

캔된 문서에 대해서는 정확도가 상대적으로 떨

어진다. 이러한 문제는 문서 이미지의 전처리를

통해 해당 문제를 해결할 수 있다. 제안된 방법

을 통해 다양한 문서 구조를 가지는 인보이스

문서들을 인식할 뿐만 아니라 다른 종류의 문서

들에 대해서도 문서 구조 인식을 통한 문서 처

리 자동화를 수행할 수 있다.
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