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장면 이미지 속 한글 문자를 종단 간 검출 및 인식 가능한 

딥러닝 네트워크 모델

김정원․김성범†

고려대학교 산업경영공학과

Deep Learning Network-Based End-to-End Scene Text Spotter for 
Korean Characters
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Scene text spotting detects text boxes and recognizes the words from scene images in an end-to-end way. 
Existing studies proposed scene text spotters for English and showed their promising performance.  However, 
studies for non-English text spotter are rarely conducted because of a lack of fine-quality labeled training 
datasets. In particular, Korean text spotting is considered to be harder than English because of a large number of 
characters in Korean. In this study, we propose an end-to-end scene text spotting network specialized in Korean 
texts that can read more than 2,300 characters. To overcome the lack-of-dataset problem, we propose using a 
transfer learning method. By pretraining both modules (detector and recognizer) of the network with 
multi-language datasets and fine-tuning only the recognizer with the Korean dataset, we could construct the 
robust scene text spotter. We expect that our work can offer useful learning guidelines to future scene text 
models for non-English language that does not have sufficient training datasets.
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1. 서  론

장면 이미지 속 문자 판독(scene text spotting) 연구는 간판, 상
품 등 여러 객체가 존재하는 이미지에서 특정 언어의 문자열

을 읽어내는 컴퓨터 비전의 한 연구 분야다. 흔히 알려진 광학 

문자 인식(optical character recognition, OCR) 기술의 일종이나, 
그 중에서도 일반 이미지처럼 어떤 형태의 배경 또는 문자가 

있든 해당 문자열을 읽어낼 수 있는 기술을 칭한다. 즉, 기존 

OCR이 규격화된 용지에 인쇄된 문자만 읽는 기술이었다면, 
장면 이미지 문자 판독은 거리 풍경이나 제품 사진 등 모든 이

미지에 적용할 수 있다. 이같은 범용성 덕분에 장면 문자 판독 

기술은 이미지 번역, 신분증 인식 등 다양한 서비스에서 쓰이

고 있다.
다양한 상황에 적용 가능해야 하는 만큼 장면 문자 판독은 

기존 OCR보다 어려운 과제로 분류된다(Long et al., 2021). 그
로 인해 기존에는 이미지에서 문자 영역을 찾는 문자 검출

(scene text detection) 연구와 해당 문자열을 읽어내는 문자 인

식(scene text recognition) 연구가 별개로 이뤄졌다. 하지만 딥

러닝 네트워크 기반의 문자 검출 또는 인식 모델이 유의미한 

성능을 기록하면서, 최근에는 두 작업을 모두 수행하는 종단

간 문자 판독(end-to-end scene text spotting) 연구로 합쳐지는 

추세다. 
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Liu et al.(2018)가 주목할 만한 성능의 딥러닝 기반 문자 판

독 네트워크를 제시한 이래 후행 연구들 대부분 영어 문자열

의 판독을 목표로 진행되고 있다. 반면 한글을 비롯해 비영어

권 언어를 위한 문자 판독 연구는 비교적 최근에야 이뤄지고 

있다. 2017년 영문과 한글, 한자, 아랍어 등 6개 언어 문자열을 

포함한 이미지 데이터셋 international conference on document 
analysis and recognition 2017 multi-lingual text(ICDAR 2017 
MLT)가 배포된 것이 기점이다. 하지만 영문에 비하면 비영어 

문자 판독 연구는 발전 속도가 더딘 편이고 특히 다국어 동시 

판독이 아닌 개별 언어에 특화된 판독 방법론은 거의 연구되

지 않았다.
비영어 문자 판독을 위해 해결해야 하는 주요 과제는 문자 

인식 단계에서 영어보다 훨씬 많은 수의 문자를 분류해야 한

다는 점이다. 예컨대 영어의 경우 대문자와 소문자를 합쳐 52
자이나, 한자는 표준 문자(중화인민공화국 통용규범한자표)가 

8,105자이고 한글은 완성형(KS X 1001) 기준 2,350자이다. 더
불어 문자끼리 형태적으로 유사한 탓에 이를 인식하기 위해선 

매우 복잡한 네트워크가 필요하다. 이처럼 복잡도 높은 딥러

닝 네트워크를 학습하기 위해선 상대적으로 더 많은 수의 데

이터셋이 필요하다. 하지만 한글의 경우 장면 이미지 문자 판

독 모델의 학습용 데이터셋이 부족한 실정이다. 한글 판독 기

술의 발달을 위해 한글 단어(word) 및 글자(character) 수준의 

레이블을 가진 데이터셋이 일부 배포되기도 했으나 레이블이 

불완전해 활용도가 낮은 편이다.
위와 같은 문제 상황에서 본 연구는 2,350자의 한글을 종단

간 검출 및 인식 가능한 딥러닝 기반 방법론을 제시한다. 본 연

구에서는 한글 판독을 위한 데이터셋이 부족한 문제를 극복하

기 위해 전이학습을 시도했다. 문자 영역 검출에 반드시 한글 

이미지만을 사용할 필요는 없다는 점에 착안하여, 다국어 데

이터셋으로 전체 네트워크를 사전학습한 뒤 한글 데이터셋으

로 인식 모듈을 미세조정했다. 이를 통해 별도의 인공 데이터 

생성 과정 없이 ICDAR 2017 MLT에 대해 유의미한 성능을 달

성할 수 있었다. 또한 2,350가지 한글 문자에 대한 분류가 가능

하도록 connectionist temporal classification(CTC; Graves et al., 
2006) 디코더 기반의 인식 모듈을 사용했다. 더불어 이미지 분

할 기반의 문자 검출 알고리즘을 사용해 파이프라인을 단순화

함으로써 종단간 방식의 학습이 가능하도록 했다. 본 연구의 

주요 기여점을 정리하면 아래와 같다.

∙ 장면 이미지 내 한글과 영어 문자열을 종단간 검출 및 인식 

가능한 딥러닝 기반 네트워크를 제안한다. 이는 한글 검출

이나 인식 중 하나만 수행한 것이 아닌 두 과제를 종단간 

방식으로 수행할 때의 성능을 최초로 제시하는 것이다.
∙ 한글 판독을 위한 학습용 데이터셋이 부족한 문제를 해결하

는 데 있어 전이학습 방식이 효과적임을 제시한다. 모델 학

습에 한글 이미지뿐 아니라 다양한 언어 이미지를 활용하

는 식으로 학습 데이터 수를 늘림으로써 문자 검출과 판독 

성능을 향상할 수 있음을 실험을 통해 확인했다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 최근 연구된 

장면 문자 검출 및 인식, 판독 방법론들을 설명한다. 제3장에

서는 본 연구에서 제안하는 한글 문자 판독 방법론을 소개한

다. 제4장에서 데이터셋을 비롯한 실험 조건과 실험을 수행한 

결과를 제시한다. 

2. 관련 연구

2.1 장면 이미지 내 문자 검출 및 인식(Scene Text Detection 
and Recognition)

장면 문자 검출은 이미지 내 문자가 위치한 영역의 좌표를 

예측하는 과제이다. 대부분의 방법론이 단어 단위 상자를 검

출하는 것을 목표로 하며 드물게 줄 단위 검출을 수행하기도 

한다(Cao et al., 2020). 딥러닝 네트워크를 사용한 초기의 문자 

검출 연구는 주로 기존 객체 검출(object detection) 모델을 변형

한 구조를 사용했다(Liao et al., 2017; Ma et al., 2018). 하지만 

이같은 방법론들은 수평이 아닌 다각도로 배열된 문자열을 탐

지하는 데 한계를 드러냈다. 이 방법론들은 특정 형태의 후보 

상자(anchor box)를 무수히 가정한 후 그중 문자가 존재할 가

능성이 높은 상자를 추려 문자열을 탐지하는 영역 제안(region 
proposal) 방식의 모델을 사용했는데, 후보 상자의 형태를 미리 

제한하다 보니 그외 형태의 문자열은 정교하게 탐지할 수 없

었기 때문이다. 
이후 다양한 형태의 문자열이 존재하는 장면 이미지에 맞게

끔 영역 제안 없이 픽셀 단위로 문자열 존재 여부를 바로 예측

하는 이미지 분할 기반 네트워크들이 제안됐다(Zhou et al., 
2017; Deng et al., 2018). 이 같은 방법론들은 후보 상자를 사용

하지 않는다고 해서 앵커 미사용(anchor-free) 검출 모델이라고

도 한다. 앵커 미사용 방법론은 영역 제안 방식보다 모델 구조

가 단순하면서도 다각도의 단어를 잘 탐지해 점차 문자 검출 

모델의 주류가 되고 있다. 특히 본 연구와 같이 검출 모델과 인

식 모델을 합쳐 종단간 판독 모델을 설계해야 하는 경우 각 모

델의 구조를 단순화하는 것이 필요하기 때문에 제안 방법론에

서는 앵커 미사용 검출기를 적용했다. 
한편 장면 문자 인식은 검출된 문자 영역을 입력 받아 해당 

영역에 무슨 글자가 있는지 읽어내는 과제다. 대게 단어 단위

로 인식하는 것이 목적인데, 단어는 개별 글자의 시퀀스이므

로 시퀀스 내 한 글자씩 분류하는 과제와 같다. 따라서 문자 인

식 모델은 공통적으로 합성곱 신경망을 통해 특징을 추출한 

뒤 특징 지도로부터 단어를 디코딩할 때 순환 신경망(recurrent 
neural network, RNN)과 같이 단어 시퀀스를 처리할 수 있는 모

델 구조를 사용한다. Shi et al.(2017)은 이런 방식을 사용한 대

표적인 모델로, 순환 신경망과 CTC를 디코더로 사용해 주목 

받았다. CTC는 기존 음성 인식 모델 학습에 쓰인 알고리즘으

로, 예측된 단어 시퀀스의 각 글자와 정답인 단어의 각 글자 간 

명시적인 정렬 정보 없이도 시퀀스 학습을 가능하게 해 준다. 
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Figure 1. Structure of the Proposed end-to-end Scene Text Spotter

CTC 외에 인식 모델의 또 다른 축은 어텐션(attention) 구조

(Bahdanau et al., 2014)를 적용한 sequence-to-sequence(seq2seq; 
Sutskever et al., 2014) 네트워크이다(Lee and Osindero, 2016; 
Shi et al., 2016; Cheng et al., 2017; Bai et al., 2018; Shi et al., 
2018). seq2seq 기반 방법론은 CTC 기반 모델에 비해 언어 모

델에 의존해 단어 자체를 학습하며 대규모 학습 데이터셋을 

필요로 한다. 반면 CTC 기반 방법론은 이미지와 각 글자 간 연

관성을 학습하기 때문에 비교적 적은 데이터셋으로 학습 가능

할 뿐 아니라 한글, 한자와 같이 글자 수가 많은 언어에 적합하

다(Long et al., 2021). 본 연구는 한글 판독을 목표로 하기 때문

에 seq2seq 네트워크가 아닌 합성곱 신경망과 CTC 디코더로

만 이뤄진 인식기를 사용했다.

2.2 종단간 장면 이미지 문자 판독(end-to-end scene text 
spotting)

종단간 문자 판독은 제2.1절에서 언급한 문자 검출과 인식

을 동시에 수행하는 것으로, 이미지를 입력 받아 문자 영역의 

좌표와 해당 단어를 모두 출력하는 것이 목적이다. 초기 제안

된 Liao et al.(2017)은 single shot multibox detector(SSD; Liu et 
al., 2016) 기반의 문자 검출 모델과 Shi et al.(2017)의 인식 모

델을 이어 붙여 두 단계로 판독을 수행했다. 그러나 이미지에

서 검출된 영역을 잘라 내 인식하는 과정에서 오차 역전파가 

제대로 이뤄지지 않아 성능 향상에 제한이 있었다. 따라서 이

후 판독 연구에서는 어떻게 두 모델을 결합해 종단간 방식으

로 제대로 학습할 것인지가 관건이었다(Long et al., 2021).
Li et al.(2017), Busta et al.(2017), Liu et al.(2018), He et 

al.(2018)은 이미지가 아닌 특징 지도에서 검출 영역을 잘라 인

식 모델을 통과시키는 방식으로 이 문제를 해결하고자 했다. 
Li et al.(2017)은 영역 제안 방식의 검출 모델과 어텐션 메커니

즘을 적용한 long short-term memory(LSTM; Hochreiter and 
Schmidhuber, 1997) 기반의 인식 모델을 사용했다. Busta et 
al.(2017)과 Liu et al. (2018)은 각각 Zhou et al.(2017)와 

Redmon and Farhadi(2017) 기반 검출 모델을 사용했으며, 특징 

지도에서 검출 영역을 고정 크기로 분리해 Shi et al.(2017) 인
식 모델에 입력하는 방식을 택했다. He et al.(2018)도 Zhou et 
al.(2017) 검출 모델을 사용했으나 인식 단계에서 Shi et 

al.(2016)의 어텐션 기반 디코더를 적용했다. 
위 방법들은 기존 방법론에 비해 모델 결합도가 높아졌음에

도 여전히 검출 영역을 분리하는 과정에서 학습 상 한계가 존

재했다. 이에 이미지 분할을 통해 두 작업을 동시에 수행함으

로써 종단간 학습을 가능하게 한 네트워크들이 제안됐다. 
Mask textspotter(Lyu et al., 2018)는 mask R-CNN(He et al., 
2017)을 활용해 영어 알파벳 수만큼의 분할 마스크를 생성, 각 

마스크가 이미지 내 해당 알파벳의 위치를 나타내도록 한 후 

이를 합쳐 단어 영역을 예측했다. Xing et al.(2019)은 약지도 

학습(weakly supervised learning)으로 단어 단위 상자뿐 아니라 

글자 단위의 분할 마스크도 예측해 상자 좌표와 해당 영역 레

이블을 한 단계에 출력했다. 이미지 분할 기반의 네트워크는 

앞서 언급한 두 단계 네트워크에 비해 다양한 배열의 문자열

을 보다 정확히 탐지해 주목 받았다. 그러나 한글과 같이 글자 

수가 수천개일 경우 그만큼의 분할 마스크를 예측해야 하기 

때문에 학습이 어렵다는 문제가 남는다. 

2.3 비영어 언어에 대한 장면 이미지 문자 판독(non-English 
scene text spotting)

제2.2절에서 설명한 문자 판독 방법론은 모두 영어 문자열을 

대상으로 하고 있다. 영어 외 언어의 문자 판독 연구가 진행된 것

은 reading Chinese text in the wild(RCTW-17; Shi et al., 2017), 
Chinese text in the wild(CTW; Yuan et al., 2018), ICDAR 2017 MLT 
등 관련 벤치마크 데이터셋이 공개된 이후부터다. 이중 영어, 중
국어, 한글, 일본어, 벵골어, 아랍어 등 다국어 문자열의 동시 판독

을 목표로 한 연구들이 주목 받는 추세다. 다국어 판독 네트워크

의 경우 제2.2절의 영문 판독 네트워크와 구조적 차이는 크게 없

으나 그중 인식 단계에서 훨씬 더 많은 문자를 읽을 수 있는 구조

가 채택되고 있다. Busta et al.(2018)은 Zhou et al.(2017) 검출 모델

과 CTC 기반 인식 모델을 결합했으며, 두 모델 중간에 어파인 변

환(affine transformation)을 통해 검출 영역을 분리 및 교정했다. 
Baek et al.(2020)은 U-Net(Ronneberger et al., 2015) 구조의 검출 

모델과 어텐션 기반 인식 모델을 결합해 수평이 아닌 다양한 배열

의 문자열을 판독했다. Huang et al.(2021)은 이미지 분할 기반의 

영문 판독 모델인 Mask textspotter V3(Liao et al., 2020)를 약 9,000
자의 다국어 문자 판독이 가능하도록 개선했다. 특징적으로 공통
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Figure 2. Structure of the Text Detector

된 문자 검출 모듈을 거친 뒤, 각 영역이 어떤 언어인지 분류해 언

어마다 별도의 인식 모듈에 입력되도록 설계했다. 인식 모듈은 

각 언어에 특화된 학습이 필요하지만 검출 모듈은 언어와 무관하

게 모든 데이터 정보를 이용할 수 있기 때문인데, 이는 본 연구에

서 전이학습을 시도한 착안점과 유사하다. 한편 한글 검출과 인

식을 수행한 연구로는 Hong and Kim(2018)이 있다. 해당 연구는 

textboxes(Liao et al., 2017) 검출 모델과 한글 자소 분해 및 병합 

알고리즘, 합성곱 신경망 기반의 인식 모델을 연결해 1,000자의 

한글을 검출 및 인식하는 모델을 제안했다. 하지만 이는 각 모델

을 개별 학습한 뒤 이어 붙이는 형태이므로 종단간 문자 판독 모

델로 보기는 어렵다.
본 연구에서는 앵커 미사용 검출기와 CTC 기반 인식기를 

사용한 Busta et al.(2018)의 방법론을 기반으로 한글 판독 모델

을 구축해 실험을 진행했다. 검출 단계에서는 앵커 미사용 검

출기에서 많이 발생하는 1종 오류(false positive)를 줄이고자 

어텐션 모듈을 추가했다. 인식 단계에서는 기존 방법론이 약 

1,500자의 한글만 인식 가능하다는 점을 개선해 완성형 한글 

2,350자를 모두 인식 가능하도록 모델을 학습했다. 또한 기존 

비영어 판독 방법론이 모두 벤치마크 데이터셋과 더불어 대규

모 합성 이미지 데이터셋을 생성해 모델 학습에 사용하는 데 

반해, 본 연구는 벤치마크 데이터셋만으로 학습하면서도 전이

학습을 통해 높은 판독 성능을 달성했다.

3. 제안 방법론

3.1 네트워크 구조

본 연구에서 사용한 모델은 합성곱 신경망으로 구성돼 있으

며 구조는 <Figure 1>과 같다. 모델은 크게 특징 추출기, 문자 

검출기, 문자 인식기로 나뉜다. 특징 추출기에서 출력된 특징 

지도를 검출기와 인식기에 동시 입력함으로써, 특징 추출기가 

오차 역전파 과정에서 문자 검출 및 인식에 필요한 정보를 모

두 학습할 수 있도록 했다(Liu et al., 2018). 문자 검출기는 fea-
ture pyramid network(FPN; Lin et al., 2017) 구조를 사용했다. 
이는 이미지 분할을 통해 문자열이 존재하는 픽셀을 직접 탐

지하는 앵커 미사용 방식의 검출기로, 객체 탐지에 흔히 사용

되는 영역 제안 방식의 네트워크보다 파이프라인을 단순화하

면서도 다양한 배열의 문자열을 탐지할 수 있다. 또한 검출기

에 특징 지도 상 문자열이 존재하는 영역을 주목하는 어텐션 

모듈을 추가해 검출 성능을 높였다. 문자 인식기는 학습용 데

이터셋이 한정적인 상황에서 2,350가지 한글에 대한 분류를 

수행할 수 있도록 합성곱 신경망과 CTC 디코더로 구성했다.

3.1.1 문자 검출기(Text Detector)
문자 검출 단계에서는 특징 추출기가 출력한 특징 지도를 

입력 받아 <Figure 2>에 나타낸 것과 같이 총 7개 채널의 이미

지 분할 마스크를 예측한다. 채널 1은 해당 픽셀에 문자열이 

존재할 확률값(text score) 을 나타낸다. 채널 2~5는 각 픽셀

이 위치한 문자열 상자의 상․하․좌․우변까지의 최단 거리

(side-distance)를 나타낸다. 채널 6~7은 각 픽셀을 포함한 문자

열이 기울어진 각도(orientation angle) 에 대해 sin(), cos()
값을 나타낸다. 채널 1~5의 마스크를 합쳐 사각형의 문자열 상

자를 탐지할 수 있으며, 채널 6~7을 통해 문자열 상자의 각도

를 조정함으로써 더욱 정교하게 문자를 검출할 수 있는 구조

다. 이렇게 산출된 분할 마스크에서 >0.9인 영역을 대상으로 

non-maximum suppression(NMS; Zhou et al., 2017) 알고리즘을 

적용해 문자열 테두리 상자를 산출한다. 
문자 검출을 위한 신경망은 ResNet-34 구조의 FPN을 사용

했다. <Figure 2>에서 특징 지도(feature map)를 추출한 뒤 채널 

어텐션(channel attention) 모듈을 거치기 직전까지의 과정이 여
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Figure 3. Structure of the Channel Attention Module(CAM)

기에 해당된다. 이 신경망은 특징 지도를 입력 이미지의 


 ~




  크기까지 4단계에 걸쳐 압축한 뒤 이중선형 보간법 및 합

성곱 연산으로 특징 지도를 복원한다. 복원은 원본 이미지의 

위치 정보가 살아있는 하위 레벨의 특징 지도와, 특징을 압축

적으로 담고 있는 상위 레벨의 특징 지도를 결합하는 방식으

로 진행된다. 이를 통해 객체의 위치 정보를 최대한 보존하면

서도 핵심적인 특징을 반영한 특징 지도를 산출할 수 있다. 복
원된 특징 지도는 커널 크기 1의 합성곱 연산으로 융합한 뒤 

채널 어텐션 모듈(Fu et al., 2019; Cao et al., 2020)에 입력된다. 
채널 어텐션 모듈은 특징 지도의 채널 간 영향도를 계산해 각 

채널에서 중요한 영역, 즉 문자열이 위치한 영역을 강조하고, 
반대로 배경과 같이 중요도가 낮은 영역은 약화하는 역할을 

한다. 구체적인 작동 방식은 아래 3.1.2에서 다룬다. 채널 어텐

션 모듈을 거친 특징 지도는 다시 합성곱 연산을 거쳐 채널 

1~7의 분할 마스크로 변환된다. 활성화 함수로 시그모이드 함

수를 적용하여 분할 마스크 상 값을 0~1 사이의 확률값으로 변

환한다.

3.1.2 채널 어텐션 모듈(Channel Attention Module)
채널 어텐션 모듈은 Fu et al.(2019)에서 일반적인 이미지 분

할 모델의 정확도를 높이기 위한 메커니즘으로 소개됐다. Cao 
et al.(2020)은 이 모듈이 장면 이미지 문자 검출의 성능 향상에

도 효과적임을 증명했다. 이미지 분할 기반의 문자 검출 시 어

텐션 모듈을 도입하는 이유는 채널별 중요 영역에 더 높은 가

중치를 부여함으로써 분할 마스크의 예측 정확도를 높이기 위

해서다. 어텐션 모듈에 입력되는 특징 지도는 원본 이미지의 





크기, 256개 채널이며, 이후 합성곱 연산을 거쳐 7개 채널

의 분할 마스크를 예측한다. 채널을 축소하기에 앞서 각 채널

에서 중요한 영역이 강조되도록 특징 지도의 표현력을 높이는 

것이 어텐션 모듈의 역할이다(Cao et al., 2020). 본 제안 방법론

에서 사용한 채널 어텐션 모듈은 합성곱 연산 없이 특징 지도 간 
계산으로 이뤄져 있어 학습 파라미터 수를 늘리지 않는 장점

이 있다. <Figure 3>에서 보듯이 입력 특징 지도 ∈  ××

로부터 별도의 학습 없이 내부 연산을 통해 채널 어텐션 지도 

∈  ×를 산출한다. 는 j번째 채널에 대한 i번째 채널의 

영향도를 나타낸다(식 (1)).

 ∑  
 ⋅

⋅ (1)

와 ∈  ×× 의 행렬 곱셈을 통해 의 각 채

널에 가중치를 적용한 ∈  ×× 를 구한다. 이후 

식 (2)와 같이 파라미터 를 적용한 (⋅ )
∈  ×× 의 새로운 특징 지도()를 출력한다. 가 최종적

으로 어텐션에 의한 가중치가 적용된 특징 지도이다. 본 연구

에서 와 는 각 원본 이미지 높이, 가로의 
 (⁄ ⁄)

이며, 는 256이다.

  
  



  (2)

어텐션 모듈은 특징 지도의 채널을 축소하는 과정에 위치해

야 의도된 역할을 수행할 수 있다. 다만 문자 검출의 최종 단계

인 7개 채널로 축소하기 바로 직전에 모듈을 위치시키는 것보

다, 어텐션 모듈 이후 합성곱 연산을 일부 거친 다음 최종 예측

을 수행해야 모듈이 효과적으로 작동함을 확인했다. 그렇지 

않으면 일부 실험에서 긍정(positive) 예측이 과도하게 줄어 오

히려 2종 오류(false negative)가 늘거나 이후 문자 인식 단계에

서 정 확도가 떨어지는 등 불안정하게 학습되는 결과를 보였

다. 이는 해당 모듈이 단순 연산을 통해 가중치를 부여하는 방

식이기 때문인 것으로 해석된다. 따라서 본 연구에서는 어텐

션 모듈 이후 2번의 합성곱 층을 추가함으로써 검출 성능을 향

상하면서도 문자 검출기를 안정적으로 학습하고자 했다.

3.1.3 문자 인식기(Text Recognizer)
문자 인식 단계에서는 앞서 검출된 문자 영역들을 별도 분

리한 뒤 각각 인식하여 단어를 출력한다. 문자 인식기는 글자

가 왜곡 또는 회전돼 있을 경우 매우 취약하므로 문자 영역을 

분리 시 교정 과정이 필요하다(Busta et al., 2018). 본 제안 방법

론에서는 Jaderberg et al.(2015)에서 사용된 어파인 변환을 사

용해 교정을 진행했다. 교정된 영역은 원본 이미지 


  크기의 
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Block Layer Size / Stride Output Feature

1
Conv2D, Instance Norm, LReLU 3×3 h/4, w/4, 128

Conv2D, LReLU, Conv2D, LReLU 3×3 h/4, w/4, 128
Maxpool 2×1/2×1 h/8, w/4, 128

2 Conv2D, Instance Norm, LReLU 3×3 h/8, w/4, 256

3
Conv2D, LReLU, Conv2D, LReLU 3×3 h/8, w/4, 256
Conv2D, LReLU, Conv2D, LReLU 3×3 h/8, w/4, 256

Maxpool 2×1/2×1 h/16, w/4, 256

4
Conv2D, Instance Norm, LReLU 2×3 1, w/4, 256

Dropout, Conv2D 1×1 1, w/4, |C|
LogSoftmax |C|, w/4

Table 1. Layers of the Text Recognizer

특징 지도 형태로 인식기에 입력된다. 인식기는 <Table 1>과 

같이 합성곱 신경망과 CTC 디코더로 구성돼 있다. 합성곱 연

산 시 세로 2, 가로 1 커널의 최대 풀링(max pooling)을 적용하

여 가로 폭은 그대로 유지한 채 높이만 점차 줄인다. 합성곱 연

산 후 로그소프트맥스 함수를 적용하면 ∈  ×⁄의 시퀀

스가 산출된다.      … ⁄는 특징 지도의 왼편에서

부터 번째 위치의 수용 영역에 어떤 글자가 존재하는지에 대

한 확률을 나타낸다. 여기서  는 인식하고자 하는 글자 종류 

수로 본 연구에서는 한글 2,350자와 영문, 숫자, 기호 등을 포

함해 2,500으로 설정했다.
는 손실 및 기울기 계산을 수행하는 CTC 디코더에 입력돼 

문자열 형태로 변환된다. CTC는 시퀀스가 길어지면 연산량이 

기하급수적으로 늘어난다는 한계가 있으나, 한글 단어는 영어

에 비해 길이가 짧기 때문에 CTC를 사용하기에 유리하다. 
CTC 디코더에 입력 전 RNN 신경망을 통과하도록 구성한 문

자 인식 모델도 많지만 본 연구는 학습 데이터 수의 제약 아래 

이뤄졌기 때문에 RNN 신경망을 사용하지 않는 것이 오히려 

높은 인식 성능을 보여 생략했다.
인식기는 검출기와 함께 종단간으로 학습 가능하다. 하지만 

검출기가 충분히 학습되지 않은 초반에는 검출 영역을 바로 

인식기에 입력할 경우 인식기를 제대로 학습시킬 수 없다. 따
라서 검출 손실이 2 미만으로 줄어들기 이전까지는 레이블 정

보를 활용해 정답인 문자 영역을 분리하여 인식기를 학습시킨

다. 이후 검출 손실이 2 미만일 때 검출된 영역 중 실제 문자 영

역과 중첩된 부분이 90% 이상일 경우 분리하여 인식기에 입력

한다. 

3.2 손실 함수

총 손실은 식 (3)과 같이 검출 단계와 인식 단계 손실을 합하

여 계산된다.

   ⋅ (3)

검출 손실 은 제3.1.1절에서 설명한 채널 1~7에 대해 식 

(4)와 같이 산출한다. 먼저 문자열이 존재할 확률 을 나타낸 

분할 마스크는 Milletari et al.(2016)의 dice 손실()을 사용

한다. 장면 이미지는 대부분의 픽셀이 배경이고 문자 영역은 

극히 소수인데 이로 인해 발생하는 클래스 불균형 문제를 dice 
손실로 개선해 준다. 

  ⋅ ⋅  (4)

이때 은 예측한 분할 마스크와 정답 분할 마스크의 모든 

픽셀에 대해 계산한다. 반면 각 픽셀과 문자열 상자의 상․하․

좌․우변 간 최단 거리를 나타낸 분할 마스크, 각 픽셀의 문자열 

각도 를 나타낸 분할 마스크는 정답 상 실제 문자가 존재하는 

영역에 대해서만 손실을 계산한다. 거리 분할 마스크에는 Zhou 
et al.(2017)의 intersection-over-union(IoU) 손실()을 적용하

고, 각도 분할 마스크에 대해선 mean-squared-error(MSE) 손실

()을 사용한다. 마지막으로, 인식 손실 은 3.1.3.에서 소

개한 CTC 손실을 사용한다. 본 연구에서     ,   로 

설정했다.

3.3 학습 방법

본 연구에서는 한글 판독 모델을 학습시킬 만한 데이터셋이 

충분하지 않다는 한계를 극복하고자 전이 학습을 시도했다. 
이는 문자 판독을 위한 두 단계 중 검출 성능을 올리기 위한 시

도이다. 장면 문자 판독에서는 문자 검출이 인식에 선행되는 

작업이기 때문에 검출 성능을 높이는 것이 매우 중요하다. 그
런데 인간이 문자를 인지하는 방식에 비춰보면 단순히 이미지

에서 문자를 구분(검출)해내는 데 있어서는 언어의 도메인적 

정보가 거의 필요하지 않음을 알 수 있다. 즉, 인간은 전혀 알

지 못하는 언어라 하더라도 글자를 보는 순간 그것이 글자임

을 인지할 수 있다. 만약 딥러닝 모델 학습도 이와 유사하게 이

뤄진다면 검출 모델을 반드시 타깃 언어 이미지로만 학습할 
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필요가 사라진다(Huang et al., 2021). 따라서 적은 한글 이미지 

데이터셋만으로 모델을 학습하는 것보다 다른 언어 레이블의 

데이터셋도 추가로 활용함으로써 검출 성능을 향상하고자 한 

것이다.
제3.1절에서 설명한 대로 제안 모델에서는 이미지 입력 시 

특징 추출을 거쳐 문자 검출기와 인식기를 통과한다. 우선 사

전학습(pre-training) 단계에는 모델의 모든 층위를 다국어 데

이터셋으로 학습한다. 이후 미세조정(fine-tuning) 단계에서 문

자 인식기 부분만 한글 및 영어 데이터셋으로 재학습한다. 이
를 통해 한글 및 영어를 잘 탐지하면서도 불필요한 언어를 인

식하지 않는 판독 모델을 만들고자 했다. 인식기를 이루는 여

러 합성곱 신경망 층위 중 어느 층위까지 재학습할 것인지는 

4.4.에서 다룬다. 가설 단계에서는 한글 이외 언어의 이미지를 

사용할 때 1종 오류가 증가할 수 있다는 우려점도 있었지만 실

험 결과 1종 오류가 크게 늘지 않았음을 확인했다. 전이 학습

을 위한 데이터셋 구성은 4.1.에서 세부적으로 설명한다.

4. 실  험

4.1 데이터셋

ICDAR(https://rrc.cvc.uab.es/)은 장면 이미지의 문자 검출 및 

인식, 판독을 위한 대표적인 공개 데이터셋이다. ICDAR 2015
는 도로, 건물 등에서 촬영한 장면 이미지 1,500장(학습 1,000
장, 평가 500장)으로 이뤄져 있으며 영어 및 숫자 문자열에 대한 

레이블을 제공한다. 문자열을 정면에서 바라보거나 이미지 상 

중앙에 위치시켜 촬영한 사진이 아닌(focused scene), 마치 행인

이 거리를 걸을 때 주변을 인지하는 시점처럼 문자열이 여러 위

치에 흩어져 있는 형태(incidental scene)의 사진이다. ICDAR 
2017 MLT는 간판이나 표지판, 책 표지 등을 촬영한 장면 이미

지 9,000장(학습 7,200장, 평가 1,800장)으로 구성돼 있다. 
ICDAR 2015와 달리 문자 영역을 정면에서 집중적으로 촬영했

기 때문에 주로 수평 형태의 문자열을 담고 있다. 영어와 한글, 
일본 한자, 중국 한자, 아랍어, 벵골어 등 6개 문자열과 숫자에 

대한 레이블을 제공하며, 이중 한글을 주로 포함하고 있는 이미

지는 학습용 850장, 평가용 200장이다. ICDAR 2019 MLT 역시 

간판이나 표지판, 책 표지 등을 촬영한 장면 이미지 10,000장으

로 구성된 데이터셋이다. ICDAR 2017 MLT와 마찬가지로 주

로 수평 형태의 문자열 이미지이며, 영어와 한글, 일본 한자, 중
국 한자, 아랍어, 벵골어, 힌디어 등 7개 문자열과 숫자에 대한 

레이블이 존재한다. 10,000장 중 한글을 주로 포함하고 있는 이

미지는 1,000장이다. 본 연구 실험에서는 ICDAR 2015, ICDAR 
2017 MLT, ICDAR 2019 MLT 세 데이터셋의 학습 데이터를 이

용하여 모델을 훈련하며, 성능 평가에는 ICDAR 2017 MLT의 

평가용 한글 이미지 200장을 사용했다. 
AIhub Text in the Wild(https://aihub.or.kr/aidata/133) 데이터

는 서울 시내 간판, 도서, 상품 등 이미지 10만 장으로 구성된 

한글 장면 이미지 데이터셋이다. 한글과 영어, 숫자 문자열에 

대한 레이블이 포함돼 있으며 정면에서 촬영된 수평 형태의 

문자열이 주를 이루고 있다. 다만 데이터 중 일부는 이미지에 

문자열이 존재함에도 레이블이 누락돼 있어 문자 검출기 학습

용으로는 부적합하다. 따라서 본 연구 실험에서는 레이블 정

보를 기반으로 문자 영역을 분리해 최대 40,000장의 단어 이미

지를 생성했으며, 이를 인식 단계에 바로 입력함으로써 인식

기 학습용으로 사용했다.
제안 방법론은 전이학습을 통해 한글 문자 판독 성능을 향

상하고자 했다. 이를 위해 세 가지의 학습 방식을 시도해 성능

을 비교했다. 세 가지 학습 타입은 아래와 같다.

∙ KOR(Korean) : 한글 및 영문 이미지 데이터만으로 전체 

네트워크를 지도학습

∙ ML(Multi-language) : 한글, 영문에 더해 다국어 이미지로 

전체 네트워크를 지도학습

∙ ML-TL(Multi-language transfer learning) : ML 방식에서 

최고 성능을 기록한 모델을 사전학습 모델로 삼아 한글 

및 영문 이미지로 문자 인식 네트워크만 미세조정

이때 한글, 영문, 그외 언어 이미지에 해당하는 데이터셋은 

아래와 같다. KOR, ML-TL 학습 방식에는 학습 데이터셋 A를, 
ML 방식에는 학습 데이터셋 B를 사용했다. 학습 데이터셋 A
는 총 2,850장이며 B는 총 18,200장이다. 더불어 모든 타입에

서 AIhub Text in the Wild 최대 40,000장을 인식기 학습에 사용

했다.

∙ 학습 데이터셋 A : ICDAR 2015(영문), ICDAR 2017 MLT 
중 한글, ICDAR 2019 MLT 중 한글

∙ 학습 데이터셋 B : 학습 데이터셋 A, ICDAR 2017 MLT 
중 한글 외 모든 언어, ICDAR 2019 MLT 중 한글 외 모든 

언어

4.2 학습 세부사항

제안 모델을 실험하면서 4.1.에서 서술한 각 학습 방식에서 

최대 성능을 낼 수 있는 하이퍼파라미터를 탐색하여 적용했

다. 특히 초기 학습율 설정에 따라 각 방식의 성능 차이가 커, 
모델의 전 층위를 학습하는 KOR, ML 방식은 0.0001, 인식기

만 미세조정하는 ML-TL 방식은 0.0005로 설정했다. 최적화 알

고리즘은 Adam(Kingma and Ba, 2018)을 사용했다. 검증 데이

터에 대한 손실 수렴 추이를 관찰해 KOR, ML 방식은 최대 

500 에폭(epoch)을, ML-TL 방식은 최대 800 에폭을 학습했다. 
배치 크기는 학습 데이터셋 A를 사용한 KOR, ML-TL 에서는 

32로, 크기가 더 큰 학습 데이터셋 B를 사용한 ML 방식에는 

40으로 두었다. 마지막으로, 인식기 학습 시 가로 폭이 모두 다

른(세로는 40픽셀로 고정) 문자열 이미지를 미니배치 내 평균 

폭으로 조정해 입력했다. 특히 CTC 디코더를 사용한 인식기 
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Detection End-to-end spotting

Recall Precision F1 score Recall Precision F1 score

KOR w/o attention 69.5 61.9 65.5 40.9 36.4 38.5

KOR 67.9 64.6 66.2 40.5 38.5 39.5

ML 69.5 67.0 68.2 46.2 44.5 45.3

ML-TL 70.5 66.0 68.2 50.7 47.5 49.0

Table 2. Scene Text Detection and End-to-end Scene Text Spotting Results on ICDAR 2017 MLT(Korean)

Figure 4. Text Spotting Performance of Transfer 
Learning-based Model(ML-TL)

특성 상 이미지 테두리에 공백을 채우는 식으로 크기를 조정

할 경우 인식기가 제대로 학습되지 않음을 확인했으며, 대신 

이미지를 가로 방향으로 늘이거나 줄이는 방식을 사용했다.

4.3 평가 방법

제안 모델의 성능을 평가하기 위해 두 가지 지표를 사용한

다. 우선 문자 검출 성능은 검출한 영역과 실제 레이블 영역이 

교차하는 비율인 IoU을 기반으로 한다. 일반적으로 IoU가 0.5
를 넘을 경우 올바른 검출이 이뤄진 것(참 긍정)으로 간주한다

(Nayef et al., 2017). 모든 평가 이미지에 대해 추론을 시행한 

후 재현율(recall), 정밀도(precision), F1 점수를 집계하여 성능

을 파악한다. 종단간 문자 판독 성능은 문자 검출 결과와 인식 

결과를 동시에 평가한다. 즉, 문자 검출 영역의 IoU가 0.5를 넘

는 동시에, 문자 인식 결과가 실제 단어와 같은 경우 올바르게 

판독한 것으로 분류한다. 
이때 인식한 문자열과 실제 문자열이 동일한 지 판단하기 

위해 편집 거리(edit distance)를 사용했다. 편집 거리는 문자열 

간 유사도를 측정하는 주요 지표로 단어의 모든 글자가 동일

할 경우 거리가 0이며 다른 글자가 많을수록 거리가 증가한다. 
본 실험에서는 편집 거리가 0인 경우 올바른 인식이 이뤄진 것

으로 간주한다.
본 연구는 장면 이미지 내 가로로 긴(horizontal) 배열의 한글 

및 영문 단어를 정확히 탐지 및 인식하는 것으로 목적으로 하

기 때문에, 정답인 단어 상자 중 가로 길이가 세로 길이보다 

1.5배 이상인 상자를 대상으로 평가를 진행한다. 또한 단어 길

이가 2자 이상인 경우를 대상으로 평가한다.

4.4 실험 결과 및 분석

ICDAR 2017 MLT의 테스트 데이터에 대한 제안 방법론의 문

자 검출 및 종단간 판독 성능은 <Table 2>에서 확인 가능하다. 베
이스라인은 제안 네트워크에서 3.1.2.의 채널 어텐션 모듈을 사

용하지 않고 한글 데이터셋만으로 지도학습 했을 때의 성능이

다(KOR w/o attention). 이 베이스라인 외에 한글 판독 성능을 제

시한 선행 연구가 없기 때문에 정확한 비교는 어렵지만, ICDAR 
2017 MLT의 공식 웹사이트에 공표된 대회 참가자들의 기록을 

성능 지표로 참고할 수 있다. 기록 상 ICDAR 2017 MLT에 대해 

문자 검출만 수행한 모델의 최고 성능은 한글의 경우 약 65% 수
준으로 위 베이스라인과 유사하다. 다만 종단간 판독 성능은 

ICDAR 2017 MLT에 대해 제시된 기록이 없으므로 유사 데이터

셋인 ICDAR 2019 MLT의 공개 기록을 참고할 만하다. ICDAR 
2019 MLT에 대해 영문을 포함한 다국어 판독 최고 성능은 약 

48~52%로, 통상 영문 판독 성능이 그외 언어에 비해 월등히 높

기 때문에 실제 해당 방법론들의 한글 판독 성능은 이보다 현저

히 낮았을 것으로 추정된다. 따라서 본 연구는 한글 문자 검출 

65% 이상, 판독 45% 이상일 경우 최신 기록들에 비해 준수한 성

능으로 볼 수 있다고 판단하였다. 
이 같은 기준에 따라 본 연구에서 제안한 전이학습 기반의 

한글 판독 방법론(ML-TL)의 성능을 평가해보면, 베이스라인 

대비 10.5%포인트 높은 판독 성능(49%)을 기록했을 뿐 아니

라, 그 외 모든 학습 방식보다 검출 및 판독 성능이 뛰어난 것

을 볼 수 있다. 결과를 세부적으로 살펴보면, 우선 한글 데이터

셋만으로 지도학습 한 경우(KOR)보다 다국어 데이터셋을 추

가해 지도학습(ML) 했을 때 문자 검출 성능이 2%포인트 향상

됐다. 판독 성능도 크게 향상됐는데 이는 두 가지로 분석 가능

하다. 첫째, 검출 단계에서 더 많은 문자 영역을 탐지했을 뿐 

아니라 더 정확히 탐지하여 인식율이 높아졌을 가능성이 있

다. 둘째, 제안 네트워크는 검출 모델과 인식 모델이 특징 추출

기를 공유함으로써 상호 정보를 학습하도록 돼 있는데, 이런 

구조로 인해 두 성능이 모두 개선됐을 수 있다.
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Figure 5. Scene Text Detection and End-to-end Scene Text Spotting Results on ICDAR 2017 MLT(Korean) with Different IoU Thresholds

Figure 6. Results on ICDAR 2017 MLT(Korean)

추가로 주목할 부분은 문자 검출 성능의 정밀도 지표이다. 
한글이 아닌 데이터셋까지 학습에 활용 시 여러 문자의 특성

을 학습해 문자가 아닌 부분을 문자 영역으로 탐지해 1종 오류

가 늘어날 위험이 있다. 하지만 실제 실험에서는 정밀도 역시 

2.4%포인트 상승한 것으로 나타나, 1종 오류가 크게 늘지 않은 

것으로 확인됐다. 최종적으로, ML 타입에서 최고 성능을 기록

한 모델의 문자 인식기를 한글 데이터셋으로 미세조정했을 시

(ML-TL) 문자 판독 성능이 4%포인트 가까이 높아졌다. ML 타
입에서는 인식 단계에서 영문과 한글뿐 아니라 한자, 아랍어 

등 너무 많은 글자를 분류해야 했지만, 이를 영문 및 한글만을 

인식하도록 재학습함으로써 인식율을 높였다. 
<Figure 4>는 미세조정 층위를 다르게 했을 때에 대한 평가 

결과이다. 제안 모델의 문자 인식기는 <Table 1>에서 나타나

듯이 여러 합성곱 블록으로 이뤄져 있다. 이중 미세조정 단계

에서 몇 번째 블록부터 재학습하는지에 따라 판독 성능의 향

상 폭이 달랐다. 실험 결과 block 2~4(2+)를 재학습했을 때 F1 
score가 49.0%를 기록해 성능 향상 폭이 가장 컸다. 반대로 

block 4만 재학습했을 때는 오히려 사전학습 모델(45.3%)보다 

판독 성능(33.9%)이 크게 하락했다. 다만 이를 고정적인 결과

로 보긴 어렵기 때문에 전이학습을 진행 시 상황에 맞는 최적 

층위를 찾는 것이 중요할 것으로 보인다.
<Figure 5>는 제안 방법론에 따른 문자 판독 모델이 얼마나 

정확하게 문자 영역을 검출했는지 알아보기 위해 IoU 임계값

을 다르게 해 평가한 결과이다. 



장면 이미지 속 한글 문자를 종단 간 검출 및 인식 가능한 딥러닝 네트워크 모델 407

IoU 임계값은 문자 검출의 성공 여부를 정하는 기준으로 

<Table 2>의 결과는 임계값이 0.5일 때이다. 임계값 0.3은 정답 

영역과 30%만 겹쳐도 제대로 검출한 것으로 평가하는 반면, 
0.75는 75%가 겹쳐야 맞게 탐지한 것으로 평가한다. 임계값 

0.75에 대한 성능이 높을수록 가장 정답에 가깝게 검출한 것이

다. <Figure 5>에서 보듯이 제안 방법론(ML-TL)의 문자 판독 

성능은 모든 임계값에 대해 가장 우수하게 나타났다. 다만 

ML-TL 그래프와 비교 방법론(KOR, ML) 그래프의 기울기를 

비교했을 때, 임계값 0.5의 성능과 임계값 0.75에서의 성능 간 

차이가 크게 다르지 않았다. 반면 채널 어텐션 모듈을 사용하

지 않은 모델(KOR w/o attention)은 임계값 0.75에서 검출 성능

과 판독 성능 모두 큰 폭으로 하락했다. 이는 어텐션 모듈의 사

용으로 문자열 검출이 더욱 정확해졌음을 보여준다. 흥미로운 

점은 모든 학습 타입에서 임계값 0.3일 때 문자 판독 성능이 상

승한다는 점이다. 판독 성능은 정확한 검출과 인식을 모두 평

가한 것이므로, 이는 문자 영역을 30% 이상만 검출해도 정답 

영역의 단어를 상당 부분 인식할 수 있음을 뜻한다. 
마지막으로 <Figure 6>은 평가 데이터셋인 ICDAR 2017 

MLT 중 한글 이미지에 제안 모델을 적용한 결과이다. 두 글자 

이상인 단어를 대상으로 평가 및 시각화했으며, 실제 길이가 1
인 일부 글자를 제외한 대부분의 단어를 검출했음을 확인할 

수 있다. 단어 상자의 왼편 상단에 녹색 점이 표시된 것은 검출

과 인식이 모두 정확히 된 경우이며, 파란색 점은 검출이 제대

로 됐으나 인식이 정답 단어와 다르게 된 경우이다. 붉은 점은 

검출이 잘못된 경우다. 다만 오른쪽 상단 이미지에서 ‘인터넷’, 
‘모바일앱’의 경우 검출과 인식이 제대로 이뤄졌음에도 둘 다 

틀린 것으로 평가돼 붉은 점으로 표시된 것을 볼 수 있다. 이는 

정답 단어가 ‘인터넷/모바일앱’이기 때문인데, 사실상 문자 판

독 목적에 어긋나지 않은 결과임에도 엄격한 평가 방법을 사

용해 오류로 분류된 경우다.

5. 결  론

본 연구는 다양한 장면 이미지에서 한글 및 영어를 종단간 방

식으로 읽어낼 수 있는 딥러닝 기반 문자 판독 네트워크를 제

안했다. 네트워크는 2,350자의 한글을 분류할 수 있으면서도 

문자 검출기와 인식기 구조를 간소화하여 종단간 학습이 가능

하도록 설계했다. 한글 판독 모델 학습에 필요한 양질의 데이

터셋이 부족한 상황에서 전이학습을 통해 50%에 가까운 판독 

성능을 기록했으며, 이는 한글뿐 아니라 다국어 데이터셋을 

모델 학습에 사용함으로써 데이터셋 부족 문제를 어느 정도 

보완한 결과이다. 향후 한글과 같이 소수 언어에 특화된 문자 

판독 모델을 구축하고자 할 때 전이학습이 효과적인 학습 방

식으로 사용되기를 기대한다. 또한 이번 연구에서는 한글 판

독 성능을 처음 측정한 연구인 만큼 가로 배열의 한글 문자열

을 읽는 데 집중했다. 최근 장면 문자 판독 연구가 보다 다양한 

배열의 문자를 읽어내는 방향으로 발전되고 있으므로, 한글 

판독 역시 수직이나 대각선 형태로 배열된 단어를 읽을 수 있

는 방법론을 추가 연구할 필요가 있다. 
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