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초록 

 

 
현재 딥러닝 기반 광학문자인식 (OCR) 은 영어, 숫자에 대해서는 성능이 매우 

뛰어나다. 그러나 글자 종류가 많은 한글의 특성으로 인해 한글 인식에는 낮은 성능을 

보이고 있다. 또한, 대부분의 모델의 경우 동일한 배경을 가진 이미지에 대해서 높은 

성능을 보이며 다양한 배경이 존재하는 동영상들에 대해서는 낮은 성능을 보인다. 본 

연구에서는 한글 글자 종류 압축, 학습 데이터 조합, 모델 구조의 변화 및 결과 후처리를 

진행하여 한글 인식 성능 향상을 시도하였다. 제시한 모델은 현재 가장 성능이 좋은 한글 

OCR 오픈소스 라이브러리인 EasyOCR의 결과보다 매우 뛰어난 결과를 보였다. 본 

연구를 통해 모델의 한글 인식의 성능을 향상하였다. 추가로 소수의 실패 사례들을 

분석하여 향후 연구방향에 대하여 제시한다. 

 

 

 

 

주요어: OCR, 한글인식, 동영상 분석, 실사데이터, CRNN, BiLSTM 

학번: 2021-28110 
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제 1 장 서론 

 

 

 

최근 컴퓨팅 성능의 향상과 더불어 매일 방대한 데이터들이 생성됨에 따라 인공지

능을 다양한 분야에 적용하는 연구가 늘어나고 있으며, 특히 이미지를 분석하는 컴퓨

터 비전 분야의 경우 다양한 분야에서 응용될 수 있다. 동영상 플랫폼의 경우 연속된 

이미지들의 집합체로 이루어져 있기에 컴퓨터 비전 분야의 기술을 통해 다양한 연구 

및 분석이 가능하다. 

인터넷 성능 및 스마트폰 성능 향상으로 인해 점차 동영상 플랫폼은 현대인의 취

미, 정보처 등 다양한 형태로 삶에 스며들었고 이에 따라 동영상 분석의 중요성이 대

두되고 있다. 대표적으로 패션분야에서 동영상 분석을 효과적으로 활용할 수 있다. 패

션은 유행에 매우 민감하다는 특성을 가지고 있다. 따라서 패션에 대한 분석을 진행하

고자 할 때는 지속적으로 변하는 유행을 추적할 필요가 있으며, 이러한 유행에 대한 

정보를 가장 잘 반영하는 매체는 영상 플랫폼 “유튜브” 이다. 

패션에서의 유행은 기준에 따라 크게 두 가지로 분류된다. 첫째, 스타일이 유행하

는 경우이다. 스타일 유행은 사회, 문화 혹은 환경적인 요소에 영향을 받는다. 예시로 

코로나의 유행이 본격적으로 시작한 2021년에는 외출이 적어진 생활 양식으로 인해 

편한 스타일이 유행을 하기 시작하였으며 또한, 마스크 스트랩 등 기존에 존재하지 않

던 새로운 아이템이 패션 요소로 인식되기 시작했다. 이러한 스타일 유행은 유튜브에

서 이미지로서 반영이 되기에 유행을 분석하기 위해서는 이미지 자체의 옷의 형태와 

색깔 등 세부 요소를 분석할 필요가 있다. 
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둘째, 브랜드가 유행하는 경우이다. 브랜드 유행은 브랜드가 대중에게 노출되는 

정도와 대중이 브랜드에게 기대하는 이미지에 영향을 받는다. 예시로 유명인이 특정 

브랜드의 의류를 착용한 사실이 화제가 되거나 혹은 특정 단체, 세대에서의 브랜드의 

입소문이 퍼지는 경우를 들 수 있다. 이러한 브랜드 유행은 유튜브에서 주로 텍스트로

서 반영이 되기에 분석하기 위해서는 유튜브 동영상의 이미지 속의 텍스트를 분석할 

필요가 있다. 표 1.1은 유튜브에서 브랜드 유행을 분석한 결과이다. 해당 표는 패션 관

련 유튜브 영상에서 각 브랜드가 노출된 정도를 각각 2022년 7월 2일, 2022년 7월 9일

을 시작일로 일주일 동안의 노출도를 분석하여 노출도가 가장 높았던 8개의 브랜드를 

정리한 결과이다. 
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표 1.1 브랜드 노출도 분석 결과 (2022. 07. 02, 2022. 07. 09) 

 

 

그림 1.1과 같이 동영상의 텍스트는 이미지 형태로 이루어져 있으며 이를 텍스트 

데이터로 전환하여 분석하기 위해서는 Optical Character Recognition (OCR) 기술이 

필요하다. OCR은 텍스트가 적혀 있는 이미지 형태의 데이터에서 텍스트를 얻어 내는 

기술로써 동영상 분석과 함께 시각장애인을 위한 책 읽기 서비스, 문서파일 및 인쇄물 

판독 등 여러 분야에서 활용될 수 있는 중요한 기술이다. 이에 많은 OCR 관련 연구

가 진행되었으며 그에 따른 성과를 냈다. 
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그림 1.1 유튜브 동영상 내 프레임 예시[1] 

 

 

그러나 선행 OCR 연구는 동영상 분석에 적용하기에 있어 두 가지 문제점을 보인

다. 첫째는 대부분의 선행 연구에서 제안한 모델들이 영어와 숫자 및 특수문자에만 국

한된 성능을 보였으나 이를 한글에 적용하는 데 어려움을 겪고 있다는 점이다. 한글은 

영어에 비해 라벨링에 있어서 어려움이 있다. 영어의 경우 문자를 구성하는 글자의 종

류가 총 알파벳 26개이다. 따라서 최종적으로 OCR 모델은 영어 문자를 인식하기 위

해 26개의 라벨 중 하나로 분류를 진행한다. 그러나 한글의 경우 문자가 초성, 중성, 

종성 총 3음절의 조합으로 이루어져 있으며 각 음절의 종류의 수는 19개, 21개, 27개이

기에 한글 문자를 구성하는 글자의 종류의 수가 총 19 * 21 * (27+1) = 11172개다. 결
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국 OCR 모델을 이용해 한글 문자를 인식한다는 것은 하나의 글자를 11172개의 라벨 

중 하나로 분류하여야 한다는 뜻이고 이는 한글 OCR 모델 성능 발전을 어렵게 하는 

이유가 된다.  

또한 한글 OCR 모델 학습을 위한 데이터가 현저하게 부족하여 많은 연구자는 학

습에 어려움을 겪었다. 위에서 언급한 대로 영어에 비해 한글 문자를 나타내기 위한 

라벨의 수가 훨씬 많기에 학습 데이터의 부족은 치명적이다. 하지만 최근 한국지능정

보사회진흥원에서 운영하는 학습 데이터 공유 플랫폼 AIHub에서 한글 OCR 모델 학

습을 위한 데이터를 구축했다. 데이터는 인쇄체, 손글씨 및 실사 데이터로 이루어져 있

다. 

둘째는 기존 OCR 모델 연구의 경우 정형화된 배경의 문자를 인식하는 데 집중하

여 연구가 진행되었기에 범용성이 부족하다는 점이다. 현재 OCR 모델은 영수증 인식, 

번호판 인식 등과 같이 일정한 형태의 배경 내에서 인식을 진행한다. 하지만 동영상 

내 텍스트의 경우 다양한 배경이 존재하며 글자의 색깔 및 폰트 또한 다양한 분포를 

보이기에 기존 OCR 모델을 활용하여 동영상 분석을 시도했을 때 낮은 성능을 보인다. 

본 연구에서는 기존 선행 연구가 진행된 OCR 모델을 기반으로 모델 변형, 학습 

데이터 세팅 및 데이터 후처리를 통해 위의 문제를 완화하여 한글 OCR 모델 성능 향

상을 이루었다. 인식하고자 하는 한글 글자의 종류의 수를 압축하여 한글 OCR 모델

에 최적화된 한글 라벨을 찾았으며 위에서 언급한 인쇄체, 손글씨 및 실사 데이터를 

다양하게 조합하여 학습을 진행함으로써 동영상 데이터 분석에 최적화된 OCR 모델을 

구현하였다. 또한, 한글 인식에 최적화된 모델 구조를 찾아냈으며 인식한 결과에 다양

한 후처리를 적용하여 성능을 향상시켰다. 

본 논문은 서론, 선행 연구, 모델 구조, 해법, 실험 결과, 결론 총 6장으로 이루어
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져 있다. 제1장 서론에서는 본 연구의 배경과 연구개발의 목적 및 필요성을 언급하였

다. 제2장 선행 연구에서는 OCR 모델 선행 연구 및 관련 연구에 관해 서술한다. 제3

장 해법에서는 전체 모델의 구조와 OCR 모델을 한글에 최적화하기 위한 한글 라벨링 

방법, 학습 데이터 세트 및 변형한 모델 구조에 관해서 서술한다. 제4장 실험 결과에

서는 실험 환경 및 성능 평가 기준, 실험 결과에 관해서 서술하며 마지막 제5장 결론

에서는 본 연구의 결론과 향후 연구 방향에 대해서 제시한다. 
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제 2 장 선행연구 

 

 

2.1 CNN (Convolutional Neural Network) 

Convolutional Neural Network (CNN) 은 다차원 데이터를 처리하기 위해 

등장했다. 대표적으로 이미지 형태의 데이터를 분석하기 위해 사용하는데 데이터의 

공간정보를 유지하며 학습을 진행한다는 특징을 가지고 있다. CNN은 Convolution 

Layer와 Pooling Layer가 반복적으로 쌓여 있는 구조로 이루어져 있다. Convolution 

Layer에서 Convolution 연산을 통해 공간정보를 유지하며 이미지의 특징을 추출하며 

특징을 강화하고 이미지의 크기를 축소하는 Pooling Layer의 Pooling 연산을 반복하여 

이미지에서의 패턴, 즉 추상화된 특징을 얻는다[2]. 

 

 

2.2 RNN (Recurrent Neural Network) 

Recurrent Neural Network (RNN) 은 Sequence 데이터를 처리하기 위해 등장했다. 

RNN의 주요한 특징 중 하나는 내부에 순환구조가 들어있다는 것이다. RNN은 학습을 

진행하면서 입력되는 모든 데이터의 정보를 요약하는 Hidden State를 가지고 학습을 

진행한다. 데이터가 입력될 때마다 Hidden State에 정보를 전달하게 되므로 

Sequence로 구성된 데이터를 처리하는 데 효과적이며 특히 음성, 혹은 텍스트의 앞뒤 

성분을 파악하는 데 높은 성능을 보인다[2]. 
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그러나 초기 RNN의 경우 Sequence의 길이가 길어질수록 예측하려는 지점의 

값과 참고하려는 정보 사이의 거리가 멀수록 역전파를 진행하는 과정에서 기울기가 

줄어드는 기울기 소실 문제를 보였다. 그림 2.1과 같이 입력 Sequence의 요소들을 

앞에서부터 하나씩 입력을 하여 연산을 진행하기에 앞에서 거리가 멀어질수록, 즉 

Sequence의 길이가 길어질수록 앞의 정보들은 지속되는 연산들로 인해 희석된다.. 

 

 

 

 

 

그림 2.1 RNN 모델 구조 
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기울기 소실 문제를 해결하기 위해 등장한 모델이 LSTM이다. LSTM은 기존의 

RNN 구조에 Cell State라는 새로운 흐름을 도입하여 앞에서 입력되었던 정보들에 

대한 특징을 추가적으로 전달하여 연산을 진행한다. 그림 2.2와 같이 기존에 진행되던 

Sequence들의 흐름에 Cell State라는 흐름을 추가로 도입하여 각 연산마다 입력 

Sequence의 앞 부분에 있는 정보들의 반영 여부를 결정하여 기울기 소실 문제를 

해결한다[2]. 

 

 

 

 

그림 2.2 LSTM 모델 구조  
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    LSTM 모델의 경우 기울기 소실 문제를 해결하였으나 RNN과 LSTM 모델 모두 

입력 Sequence를 시간 순서로 입력 받기 때문에 각 연산마다 직전 입력 값, 즉 앞 

부분의 입력 값들을 기반으로 연산을 진행한다는 한계가 존재한다. 따라서 그림 2.3과 

같이 기존의 순방향으로만 진행되는 연산에 역방향 연산을 추가하여 직전 앞부분의 

입력 값만이 아니라 뒤에 입력 값 또한 참조하여 연산을 진행하도록 만든 BiLSTM 

모델이 등장하였다. 

 

 

 

 

그림 2.3 BiLSTM 모델 구조 
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2.3 STN (Spatial Transformation Network) 

CNN은 이미지 분류 모델에 있어 좋은 성능을 보였으나 회전되어 있는 혹은 

휘어져 있는 이미지같이 Normalize 되지 못한 이미지에 대해서는 좋은 성능을 보이지 

못한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 STN (Spatial Transformation Network) 은 

등장했다. STN은 기존의 이미지가 더 좋은 Spatial Invariance 능력을 갖추게 하도록 

이미지의 특정 부분을 자르고 변환해서 그 부분만 떼어내는데, 이 과정에서 변환을 

위해 필요한 Parameter를 학습한다[3]. 

 

 

2.4 Seq2Seq and Attention 

Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) 알고리즘은 어떤 Sequence 들을 다른 

Sequence로 Mapping 하는 알고리즘이다. OCR 모델은 이미지를 부분별로 잘라 

Sequence로 넣어서 텍스트 Sequence를 인식하기 때문에 Seq2Seq 알고리즘이다. 초기 

Seq2Seq 알고리즘의 경우 일반적으로 입력 Sequence를 하나의 고정된 크기의 벡터로 

압축하고, 이 벡터를 통해서 출력 Sequence를 만들었다[4].  

그러나 이러한 방법은 동영상 분석에 적용하기에 있어서 문제를 보인다. 바로 

하나의 고정된 크기의 벡터에 모든 정보를 압축하기 때문에 정보 손실이 발생한다는 

점이다. 차량 번호판, 영수증과 같이 일정한 크기의 텍스트를 가지고 있는 이미지에 

대해서 고정된 크기의 벡터로 압축하더라도 정보 손실이 발생하지 않도록 모델이 

학습된다. 하지만 동영상 속의 텍스트의 경우 다양한 크기를 가지고 있으며 이를 

일정한 크기의 벡터로 모두 압축시켰을 때 텍스트의 크기에 따라서 정보 손실이 

발생하게 된다. 
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이를 개선하기 위해 등장한 새로운 모델이 Attention이다. Attention 모델은 

하나의 고정된 크기의 벡터에 모든 정보를 압축하지 않으며 출력 Sequence의 한 

부분을 예측할 때, 매 시점 전체 입력 Sequence를 참조하며, 해당 시점에서 예측해야 

하는 부분과 연관이 있는 입력 Sequence의 부분에 더 높은 가중치를 두어 예측을 

진행하여 Seq2Seq 알고리즘의 성능을 향상시켰다.  

대표적인 Attention 모델 Scaled Dot-Product Attention 모델의 작동 과정을 

식으로 나타내면 다음과 같다. 

 

 

 

 Attention(Q, K, V) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
Q𝐾𝑇

√𝐷𝐾
 (1) 

 

 

 

Q, K, V는 각각 입력에 특정 가중치를 곱하여 계산을 한 행렬들이며 이 행렬들을 

이용하여 최종 예측 값을 계산하게 된다. Attention 모델은 Q, K, V를 도입하여 입력 

값에 대한 정보를 반영하고 및 전체 입력 Sequence에서 해당 시점의 입력 값과 

연관이 있는 입력 값의 가중치를 높여 계산을 하도록 함으로써 효과적으로 전체 입력 

Sequence를 반영한 값을 출력하도록 한다[5]. 
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2.5 CRNN (Convolutional-Recurrent Neural Network) 

OCR모델은 이미지를 다루는 컴퓨터 비전 모델이면서 동시에 Sequence를 

예측하는 모델이기에 이미지를 벡터들로 추상화하는 CNN모델과 Sequence 데이터를 

다루는 RNN 모델의 특징을 모두 필요로 했다. 따라서 초기에 제안된 OCR 모델은 

CNN과 RNN이 결합한 Convolutional-Recurrent Neural Network (CRNN) 이다[6]. 

CRNN은 텍스트 이미지에서 CNN Feature를 뽑아낸 뒤에 이 Feature들을 RNN의 

Input Sequence로 넣어 텍스트를 추출한다. 

CRNN 이후 성능 향상을 위해 다양한 변형모델이 등장하였다. 예를 들어, 텍스트 

이미지를 Normalize 하기 위해 STN을 도입하여 CNN의 특징 추출 성능을 향상시킨 

모델이 등장하였으며, 문제 Sequence 예측의 성능을 향상시키기 위해 Attention을 

도입하는 모델이 등장하였다[3], [5], [7], [8]. 

CRNN을 구성하는 CNN과 RNN은 시간이 갈수록 다양한 모델이 등장하고 있다. 

이와 관련하여 OCR 모델의 성능이 가장 뛰어난 CNN과 RNN의 모델 조합을 실험을 

통해서 찾아낸 연구가 있었다[9]. 
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제 3 장 제안하는 모델 

 

 

 

3.1 모델 구조 

본 연구에서 사용하는 OCR 모델의 구조는 다음 그림 3.1과 같이 Transformation 

Stage, Feature Extraction Stage, Sequence Modeling Stage, Prediction Stage로 총 

4단계의 Stage로 이루어져 있다[9]. 

 

 

 

 

그림 3.1 OCR 모델 구조 
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3.1.1 Transformation Stage 

Transformation Stage의 Module은 Input 이미지를 Normalized 이미지로 변환한다. 

일반적인 동영상 속의 텍스트 혹은 일반 이미지의 텍스트들은 휘어져 있거나 혹은 

회전되어 있는 경우가 많다. 이들을 모두 학습시키기 위해서는 다양한 형태의 방대한 

양의 학습 데이터가 필요하다. 이를 효율적으로 학습시키기 위해서 STN의 변형 

모델인 Thin-Plate State (TPS) 모델이 등장하였다[10]. 

TPS 모델은 이미지 속의 텍스트를 나타내는 기준이 되는 점들을 바탕으로 Spline 

변형을 진행하여 직사각형의 형태의 이미지로 반듯하게 나타나도록 한다. 

Transformation Stage의 예시로 그림 3.2의 왼쪽 휘어진 모양의 “Spline" 텍스트 

이미지를 Input으로 넣어 Stage를 진행했을 때 이미지의 빨간 별들을 기준으로 Spline 

변형을 진행하여 오른쪽의 바로 선 모양의 “Spline" 텍스트 이미지를 출력한다. 

 

 

 

 

그림 3.2 Transformation Stage 예시 
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3.1.2 Feature Extraction Stage 

Feature Extraction Stage의 기능은 CNN이 담당하고 있으며 Input으로 들어오는 

이미지를 추상화하여 Feature를 얻어 내는 것이다. 각 Feature의 부분은 이미지의 각 

부분의 정보를 담고 있는 Feature가 되며 이는 이미지의 각 부분의 Text를 예측하는 

부분의 Input으로 사용된다. 기존 연구에서는 CNN 모델로 VGG, ResNet 모델을 

선택하여 실험을 진행하였다[9]. 

VGG 모델은 네트워크의 깊이를 증가시킴으로써 성능을 높인 모델이다[11]. VGG 

모델 이전의 대표적인 CNN 모델이었던 Alexnet은 다양한 커널을 사용하여 

Convolution 연산을 수행하였으며 크기가 큰 커널을 사용하기 때문에 네트워크의 

깊이를 높였을 때 연산량이 높아지는 문제가 발생하였고 이로 인해 깊은 네트워크를 

구축할 수 없었다[12]. 그러나 VGG 모델의 경우 커널의 크기를 모두 3 * 3으로 

고정하여 네트워크의 깊이를 깊게 만들었으며 이는 기존 Alexnet에 비해 높은 성능을 

보였다. 기존 연구에서 사용한 VGG 모델은 표 3.1과 같다[9]. 
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Conv2    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Conv3    c: 256     k: 3 * 3 25 * 8 

Conv4    c: 256     k: 3 * 3 25 * 8 

Pool3 k: 1 * 2    s: 1 * 2 25 * 4 

Conv5    c: 512     k: 3 * 3 25 * 4 

BN1    Batch normalization 25 * 4 

Conv6    c: 512     k: 3 * 3 25 * 4 

BN2    Batch normalization 25 * 4 

Pool4 k: 1 * 2    s: 1 * 2 25 * 2 

Conv7 
   c: 512     k: 3 * 3 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
25 * 1 

 표 3.1 VGG 모델 구조 
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ResNet 모델은 VGG 모델보다 네트워크의 깊이를 더욱 증가시키면서 동시에 

Residual Connection을 도입하여 성능을 높인 모델이다[13]. 앞선 VGG 모델로부터 

네트워크의 깊이가 깊어질수록 모델의 성능이 향상된다는 연구 결과를 얻을 수 있었다. 

그러나 계속해서 네트워크를 깊게 만들었을 때, 과적합 문제로 인해 오히려 성능이 

떨어지는 결과를 보였다. ResNet 모델은 네트워크를 더욱 깊게 만들기 위해 Residual 

Connection을 도입하였다. ResNet 모델은 그림 3.3과 같이 연산이 진행되는 Layer들을 

일정 층으로 나눈 뒤에 각 층마다의 입력 값을 Convolution 연산이 진행되어 출력된 

값에 더해서 출력하도록 모델을 설계하였으며, 입력 값을 출력 값에 더하도록 하는 

연결이 Residual Connection이다. 기존 연구에서 사용한 ResNet 모델은 표 3.2과 

같으며 ResNet 모델을 CNN 모델로 사용한 모델이 가장 높은 성능을 보였다[9]. 

 

 

 

그림 3.3 CNN with Residual Connection 
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Block1 
 

* 1 

c: 128, k: 3 * 3 

c: 128, k: 3 * 3 
50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Block2 
 

* 2 

c: 256, k: 3 * 3 

c: 256, k: 3 * 3 
25 * 8 

Conv4    c: 256     k: 3 * 3 25 * 8 

Pool3 
   k: 2 * 2    

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
26 * 4 

Block3 
 

* 5 

c: 512, k: 3 * 3 

c: 512, k: 3 * 3 
26 * 4 

Conv5    c: 512     k: 3 * 3 26 * 4 

Block4 
 

* 3 

c: 512, k: 3 * 3 

c: 512, k: 3 * 3 
26 * 4 

Conv6 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
27 * 2 

Conv7 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

표 3.2 ResNet 모델 구조 
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3.1.3 Sequence Modeling Stage 

Sequence Modeling Stage는 앞선 Feature Extraction Stage에서 추출한 Feature를 

새로운 Feature의 Sequence로 변환하는 기능을 담당한다. RNN이 담당하고 있으며 

기본적인 RNN 모델을 사용할 시에 문맥의 정보가 소실될 수 있다는 단점이 있다. 

따라서 기존 연구에서는 기본적인 RNN 모델의 정보 소실 문제를 해결함과 동시에 

예측 시점 이전의 정보만이 아니라 이후의 정보까지 참조하는 BiLSTM 모델을 RNN 

모델로 사용하여 실험하였고, 그 결과 BiLSTM 사용 모델이 더 높은 성능을 보였다. 

따라서 본 연구에서는 RNN 모델로 BiLSTM 모델을 사용한다[6], [9]. 

 

 

 

3.1.4 Prediction Stage 

Prediction Stage는 위의 Sequence Modeling Stage에서 추출한 Feature Sequence를 

이용하여 문자 Sequence를 예측한다. 본 연구의 모델에서는 Attention을 이용하는 

Prediction Model을 사용한다. Attention 모델은 Input Sequence의 모든 부분의 

Feature에 따라 가중치를 두어 참고하여 예측한다. 이러한 특징은 곧 OCR 모델이 

문자 단위의 예측 기능을 향상시키는 주요한 요인이 된다[8]. 
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3.2 한글 라벨링 

한글은 한 글자가 초성, 중성, 종성으로 이루어져 있으며 이들을 조합하여 만들 수 

있는 경우의 수는 11172개이다. 이들 모두를 분류하여 예측하는 것은 모델을 

무거워지게 하고, 성능 향상에도 큰 걸림돌이 된다. 또한 11172개의 글자는 

일반적으로 모두 사용되지 않으며 이들 중 소수의 글자들이 주로 사용된다. 

한국표준협회에서 한국 산업 규격으로 지정한 한국어 문자 집합 “KS X 1001" 에는 

11172개의 글자 중 자주 사용되는 2350개의 글자가 정리되어 있다[13]. 본 연구에서는 

11172개의 라벨이 아닌 앞서 언급한 “KS X 1001" 의 2350개의 라벨을 이용하도록 

모델을 구현하였다. 

 

 

 

3.3 학습 데이터 세트 

본 연구에서는 최근 AIHub에서 공개한 한국어 글자체 이미지를 가지고 학습을 

진행하였다. 공개한 데이터는 손글씨, 인쇄체, 실사 데이터 총 3가지의 종류가 있으며 

본 절에서는 이들에 대한 자세한 설명과 더불어 실험 1의 학습에 사용할 데이터 

세트에 대해서 서술한다[15]. 

 

 

3.3.1 손글씨 

손글씨는 다양성을 확보하기 위해 성별 및 연령층별로 손글씨 작성 인력을 
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확보하여 개인이 직접 작성 제작한 이미지와 텍스트로 이루어진 데이터 세트이다. 

같은 글씨를 개개인이 손으로 적을 때 다양한 모양의 글자가 나오게 된다. 동영상이나 

일상에서 사용되는 글자는 손으로 적힌 글자가 많으며, 편집을 통해 변형된 글자들 

또한 일반적인 글자체로는 학습이 어려울 수 있기에 손글씨 데이터 세트를 학습 

데이터로 이용한다면 이러한 글자들의 특징을 학습하는 데 도움을 줄 수 있을 것으로 

기대된다. 

 

 

3.3.2 인쇄체 

인쇄체 데이터 세트는 가장 많이 활용하는 폰트(글자체) 50종을 선정하여 한글 

11172자가 해당 글씨체로 적혀 있는 이미지와 텍스트로 이루어진 데이터 세트이다. 

일반적으로 동영상에 적혀 있는 텍스트 및 실생활의 이미지에 적혀 있는 텍스트들은 

하나의 글씨체가 아닌 다양한 글씨체로 적혀 있다. 인쇄체 데이터 세트를 학습 

데이터로 이용한다면 글씨체의 다양함으로 인한 OCR의 어려움을 완화시킬 수 있을 

것으로 기대된다. 

 

 

3.3.3 실사 데이터 

실사 데이터는 일상에서 쉽게 볼 수 있는 간판, 상표, 교통표지판 등의 한글이 

들어있는 이미지 10만 장과 이미지 내 한글 위치와 텍스트로 이루어진 데이터 

세트이다. 실사 데이터는 이미지 내 한글 위치에 맞춰서 자른 후에 학습 데이터로 

활용하였다. 앞서 언급한 두 데이터 세트를 통해 다양한 글자의 형태를 학습할 수 
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있으나 동영상의 글자 혹은 일상 속의 글자들은 글자의 형태와 다양한 배경이 함께 

존재하기에 문자 인식이 어렵다. 따라서 주변의 배경으로 인한 OCR의 어려움은 실사 

데이터 세트 학습을 통해 완화될 수 있을 것으로 기대된다. 

 

 

 

그림 3.4 학습 데이터 세트 예시 (손글씨, 인쇄체, 실사 데이터)[15] 

 

 

3.3.4 학습 데이터 세트 설정 

실험 1에서는 위에서 언급한 세 가지의 데이터 세트를 가지고 조합할 수 있는 모든 

경우의 수의 데이터 세트를 바탕으로 모델들을 각각 학습시킨 후 성능 비교를 

진행하였다. (2*2*2 - 1 = 7가지) 
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3.4 CNN 모델 조합 

기존 연구에서 CNN 모델로 VGG, ResNet 모델을 사용했으나 이후 발전된 CNN 

모델이 등장하였다. 한글에 비해 복잡도가 낮은 영어의 경우 기존의 모델로도 충분히 

성능이 뛰어났으나 복잡도가 높아 성능이 낮았던 한글의 경우 더 발전된 CNN 모델을 

이용하여 Feature Extraction을 진행할 시에 더 높은 성능이 기대되어 실험 2에서는 

추가로 7개의 CNN 모델을 구축하여 실험을 진행하였다. 본 절에서는 7개의 모델에 

대한 자세한 설명과 더불어 구조에 대해서 서술한다. 

 

 

 

3.4.1 ResNext 

ResNext 모델은 ResNet 구조의 네트워크에 Inception 모델에서 새롭게 사용한 

“Cardinality” 개념을 도입한 모델이다[16]. ResNext 모델은 입력 Feature를 쪼개서 

Convolution 연산을 각각 진행하여 서로 다른 Weight를 구한 뒤 합쳐주는 Split-

Transform-Merge 연산을 진행하며, 이때 쪼개는 경로의 수를 “Cardinality” 라고 

정의한다. 그림 3.5의 왼쪽 ResNet 구조와 같이 진행되는 연산을 오른쪽과 같이 입력 

Feature를 쪼개서 연산을 진행한 후, 합치는 연산을 진행한다. 기본적인 CNN 

성능에서 ResNet보다 높은 성능을 보였으며 본 논문에서는 기본적인 ResNext 모델과 

변형을 진행한 ResNextv2, ResNextv3 모델을 실험하였다. 모델 구조는 다음 표4.1, 4.2, 

4.3과 같다. 
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그림 3.5 ResNet 구조와 ResNext 구조 비교[16] 
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Block1 

 

 

* 1 

c: 128, k: 1 * 1 

c: 128, k: 3 * 3, C = 32 

c: 128, k: 1 * 1 

50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Block2 

 

 

* 2 

c: 256, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3, C = 32 

c: 256, k: 1 * 1 

25 * 8 

Conv4    c: 256     k: 3 * 3 25 * 8 

Pool3 
   k: 2 * 2    

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
26 * 4 

Block3 

 

 

* 5 

c: 512, k: 1 * 1 

c: 512, k: 3 * 3, C = 32 

c: 512, k: 1 * 1 

26 * 4 

Conv5    c: 512     k: 3 * 3 26 * 4 

Block4 

 

 

* 3 

c: 512, k: 1 * 1 

c: 512, k: 3 * 3, C = 32 

c: 512, k: 1 * 1 

26 * 4 

Conv6 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
27 * 2 

Conv7 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

 표 3.3 ResNext 모델 구조 (C = Cardinality) 
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Block1 

 

 

* 3 

c: 256, k: 1 * 1, s = 2 

c: 256, k: 3 * 3, C = 32 

c: 256, k: 1 * 1 

50 * 16 

Block2 

 

 

* 4 

c: 512, k: 1 * 1, s = 2 

c: 512, k: 3 * 3, C = 32 

c: 512, k: 1 * 1 

25 * 8 

Conv2 
   c: 512     k: 3 * 3 

s: 1 * 2     
26 * 4 

Conv3 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2     
27 * 2 

Conv4 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
26 * 1 

Conv5    c: 512      k: 3 * 3 26 * 1 

표 3.4 ResNextv2 모델 구조 (C = Cardinality) 
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Block1 

 

 

* 3 

c: 256, k: 1 * 1, s = 2 

c: 256, k: 3 * 3, C = 32 

c: 256, k: 1 * 1 

25 * 8 

Conv2 
   c: 512     k: 3 * 3 

s: 1 * 2     
26 * 4 

Conv3 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2     
27 * 2 

Conv4 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
26 * 1 

Conv5    c: 512      k: 3 * 3 26 * 1 

표 3.5 ResNextv3 모델 구조 (C = Cardinality) 
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3.4.2 Inception-ResNet 

Inception-ResNet 모델은 Inception 구조의 네트워크에 ResNet 모델에서 새롭게 

사용한 “Residual Connection” 개념을 도입한 모델이다[17]. 그림 3.6과 기존 Inception 

모델의 구조인 오른쪽 모델에 Residual Connection을 도입하여 구성한 모델이며, 

ResNet보다 높은 성능을 보였다. 본 논문에서는 기본적인 Inception-ResNet 모델과 

변형을 진행한 Inception-ResNetv2, Inception-ResNetv3, Inception-ResNetv4 모델을 

실험하였다. 모델 구조는 다음 표 3.6, 3.7, 3.8, 3.9과 같다. 

 

 

 그림 3.6 Inception-ResNet 블록 구조[17] 

 

 



 

 30 

Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Branch1 
   c: 48      k: 1 * 1 

c: 32      k: 5 * 5 
25 * 8 

Branch2 

   c: 64      k: 1 * 1 

c: 32      k: 3 * 3 

c: 32      k: 3 * 3 

25 * 8 

Branch3 c: 64      k: 1 * 1 25 * 8 

Concat    Concat(Branch1, Branch2, Branch3) 25 * 8 

Block1 

 

 

* 5 

c: 32, k: 1 * 1 

c: 32, k: 3 * 3 -> c : 192 

c: 64, k: 1 * 1 

25 * 8 

ReductionA    c: 448     s: 1 * 2    p: 1 * 0 26 * 4 

Block2 

 

 

* 5 

c: 384, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3 -> c : 448 

c: 512, k: 1 * 1 

26 * 4 

ReductionB    c: 1152    s: 1 * 2    p: 1 * 0 27 * 2 

Conv4 
   c: 1152    k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

표 3.6 Inception-ResNet 모델 구조  
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Branch1 
   c: 48      k: 1 * 1 

c: 32      k: 5 * 5 
25 * 8 

Branch2 

   c: 64      k: 1 * 1 

c: 32      k: 3 * 3 

c: 32      k: 3 * 3 

25 * 8 

Branch3 c: 64      k: 1 * 1 25 * 8 

Concat    Concat(Branch1, Branch2, Branch3) 25 * 8 

Block1 

 

 

* 5 

c: 32, k: 1 * 1 

c: 32, k: 3 * 3 -> c : 192 

c: 64, k: 1 * 1 

25 * 8 

ReductionA    c: 448     s: 1 * 2    p: 1 * 0 26 * 4 

Conv4 
   c: 448     k: 2 * 2 

s: 1 * 2    p: 1 * 0 
27 * 2 

Conv4 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

표 3.7 Inception-ResNetv2 모델 구조  
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Branch1 
   c: 48      k: 1 * 1 

c: 32      k: 5 * 5 
25 * 8 

Branch2 

   c: 64      k: 1 * 1 

c: 32      k: 3 * 3 

c: 32      k: 3 * 3 

25 * 8 

Branch3 c: 64      k: 1 * 1 25 * 8 

Concat    Concat(Branch1, Branch2, Branch3) 25 * 8 

Block1 

 

 

* 5 

c: 32, k: 1 * 1 

c: 32, k: 3 * 3 -> c : 192 

c: 64, k: 1 * 1 

25 * 8 

ReductionA    c: 448     s: 1 * 2    p: 1 * 0 26 * 4 

Block2 

 

 

* 5 

c: 384, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3 -> c : 448 

c: 512, k: 1 * 1 

26 * 4 

ReductionB    c: 1152     s: 1 * 2    p: 1 * 0 27 * 2 

Block3 
 

* 5 

c: 192, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3 -> c : 1152 
27 * 2 

Conv4 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

표 3.8 Inception-ResNetv3 모델 구조  
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Layers Configurations Output 

Input Image 100 * 32 

Conv1 c: 32      k: 3 * 3 100 * 32 

Conv2    c: 64      k: 3 * 3 100 * 32 

Pool1 k: 2 * 2    s: 2 * 2 50 * 16 

Conv3    c: 128     k: 3 * 3 50 * 16 

Pool2 k: 2 * 2    s: 2 * 2 25 * 8 

Branch1 
   c: 48      k: 1 * 1 

c: 32      k: 5 * 5 
25 * 8 

Branch2 

   c: 64      k: 1 * 1 

c: 32      k: 3 * 3 

c: 32      k: 3 * 3 

25 * 8 

Branch3 c: 64      k: 1 * 1 25 * 8 

Concat    Concat(Branch1, Branch2, Branch3) 25 * 8 

Block1 

 

 

* 10 

c: 32, k: 1 * 1 

c: 32, k: 3 * 3 -> c : 192 

c: 64, k: 1 * 1 

25 * 8 

ReductionA    c: 448     s: 1 * 2    p: 1 * 0 26 * 4 

Block2 

 

 

* 20 

c: 384, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3 -> c : 448 

c: 512, k: 1 * 1 

26 * 4 

ReductionB    c: 1152     s: 1 * 2    p: 1 * 0 27 * 2 

Block3 
 

* 9 

c: 192, k: 1 * 1 

c: 256, k: 3 * 3 -> c : 1152 
27 * 2 

Conv4 
   c: 512     k: 2 * 2 

s: 1 * 1    p: 0 * 0 
26 * 1 

표 3.9 Inception-ResNetv4 모델 구조  
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3.5 데이터 후처리 

본 연구에서는 OCR 모델이 인식한 결과에 후처리를 적용하여 성능을 올리고자 

하였다. 본 절에서는 후처리에 대한 자세한 설명과 더불어 후처리를 적용한 동기에 

대해서 서술한다. 

 

 

 

3.5.1 글자의 색 변환 

학습에 사용된 데이터 중 손글씨와 인쇄체 데이터의 경우 흰 바탕에 검은색 글씨로 

이루어져 있다. 그러나 그림 3.7와 같이 대부분의 동영상 이미지의 경우 검은색 

글씨가 아닌 흰색 글씨, 혹은 흰색과 같이 밝은 계열의 노란색, 연두색 등과 같은 

색깔로 쓰여 있는 경우가 많았으며 이러한 이유로 손글씨와 인쇄체 데이터만으로 

학습한 모델의 경우 테스트 성능이 매우 낮았다. 이러한 문제를 해결하기 위해 테스트 

진행 시 원본 이미지와 색깔을 반전시킨 이미지에 대해 동시에 글자 인식을 진행하여 

모델이 출력하는 Confidence Score, 즉 결과의 확신도를 나타내는 지수가 높은 인식 

결과를 선택하도록 하였다. 
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그림 3.7 테스트 데이터 예시(1) 

 

3.5.2 맞춤법 교정 

특정 이미지는 사람이 보기에도 글자가 헷갈리는 경우가 있다. 예를 들어 그림 

3.8의 “청바지엔” 단어의 경우 이미지로만 보았을 때, “척바지엔” 으로 인식될 수 

있으나 사람은 맞춤법을 바탕으로 하여 “척바지엔” 이라는 단어가 아닌 “청바지엔” 

단어로 인식한다. 그러나 컴퓨터의 경우 맞춤법과 같은 사전 지식은 학습되지 

않았으므로 인식된 결과에 맞춤법 교정을 진행하여 성능을 향상시키고자 하였다. 

맞춤법 교정 모델의 경우 파이썬 오픈 라이브러리 py-hanspell을 이용하였다. 

 

그림 3.8 테스트 데이터 예시(2) 
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제 4 장 실험 결과 

 

 

4.1 실험 환경 

본 연구에서는 이미지 데이터의 학습 효율성을 높이기 위해 입력 이미지 크기는 

100 * 32 크기로 고정하였으며, RGB 값을 모두 흑백으로 전환하는 GrayScale 기법을 

도입하여 학습 시간을 단축하였다. 학습 데이터로 AIHub에서 제공한 한국어 글자체 

이미지를 사용하였으며 각 데이터의 수는 손글씨 데이터는 562,242개, 인쇄체 

데이터는 1,707,107개, 실사 데이터는 1,149,675개다. 

 

 

4.2 평가 및 분석 

본 연구에서는 테스트 이미지 데이터 세트를 동영상으로부터 구축하였으며 3가지 

평가지표를 사용한다. 본 절에서는 테스트 이미지 세트, 평가지표 및 실험 결과에 

관해서 서술한다. 

 

 

4.2.1 테스트 데이터 세트 

본 연구에서는 테스트 이미지 데이터 세트로 유튜브 동영상을 사용하였다. 자막이 

존재하는 동영상을 선별하여 일정 프레임 단위에 맞춰 캡처를 진행하여 동영상을 

이미지의 묶음으로 변환한다. 이후에 Text Detection 모델인 “CRAFT” 를 활용하여 
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이미지 내에서 텍스트가 존재하는 부분의 좌표를 얻는다[18]. 얻은 좌표를 바탕으로 

캡처된 이미지에서 텍스트만 있는 부분을 잘라낸 뒤에 텍스트를 입력하여 테스트 

데이터 세트를 구축하여 사용하였다. 

 

 

4.2.2 평가 지표 

기본적인 평가 방법으로는 Word Recognition Accuracy (WRA) 지수와 Levenshtein 

거리를 사용했다. WRA는 정답 단어와 예측된 단어를 비교하여 정확하게 

일치하는지를 판단하는 방법이다. 수식은 다음과 같다. 

 

 

 WRA = 
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑅𝑒𝑐𝑜𝑔𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑊𝑜𝑟𝑑𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑊𝑜𝑟𝑑𝑠
∗ 100 (1) 

 

 

그러나 WRA의 경우 예측이 틀린 단어에 대해서 정답과의 유사도를 측정할 수가 

없다는 단점이 있다. 따라서 이를 보완하고자 Levenshtein 거리 또한 사용하였다. 

Levenshtein 거리는 정답 단어와 예측 단어 사이의 편집 거리를 측정하는 방법이다. 

편집 거리는 예측 단어를 정답 단어로 바꾸기 위해 몇 번의 연산(삽입, 대체, 대체)을 

실행해야 하는지를 의미한다. 수식은 다음과 같다. 
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 𝐿(𝑎, 𝑏) =  

{
  
 

  
 

|𝑎|                    𝑖𝑓 |𝑏| == 0
|𝑏|                    𝑖𝑓 |𝑎| == 0

𝐿(𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑎), 𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑏))   𝑖𝑓 𝑎[0] == 𝑏[0]

1 + min {

𝐿(𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑎), 𝑏)                              
𝐿(𝑎, 𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑏)            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝐿(𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑎), 𝑡𝑎𝑖𝑙(𝑏)                     

 (2) 

 

한글의 글자는 초성, 중성, 종성으로 이루어져 있다. 따라서 위의 방법을 글자 

단위가 아닌 초성, 중성, 종성 단위의 Levenshtein 거리인 Jamo Levenshtein 거리 

또한 사용하여 평가하였다. 

 

 

 
if s1 ==  가감, s2 ==  가김 

L(s1, s2) = 1, 𝐿𝑗𝑎𝑚𝑜(𝑠1, 𝑠2) =  
1

3
 

(3) 

 

 

4.2.3 실험 결과 

첫 번째 실험은 AIHub에서 공개한 3개의 데이터 (손글씨(H), 인쇄체(P), 실사 

데이터(W))를 조합하여 만든 7개의 모델을 바탕으로 진행하였으며 모든 후처리 또한 

진행하였다. 기본적인 실험 모델은 기존 연구에서 가장 뛰어난 성능을 보인 모델인 

(ResNet –BiLSTM) 조합을 사용하였다. 총 7개의 모델과 함께 성능이 가장 높은 

한글 OCR 오픈소스 라이브러리인 EasyOcr까지 실험을 진행하였다. 각 모델의 

이름은 학습한 데이터의 종류를 의미한다. 
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model WRA LEV JAMO 

H 27.2704 60.3328 45.2392 

P 61.1124 26.6236 20.0688 

W 87.9084 7.236 4.6706 

HP 58.0062 29.1482 21.5168 

HW 88.8947 6.6457 4.4508 

PW 87.6534 7.6298 5.0572 

HPW 87.9776 7.6896 4.8946 

EasyOCR 60.231 14.7282 7.9782 

표 4.1 실험 1 모델 성능 비교 

 

실사 데이터(W)를 학습 데이터로 사용하지 않은 (H, P, HP) 모델의 경우 낮은 

성능을 보였으며, 인쇄체와 실사 데이터를 조합하여 학습한 모델(HW)이 가장 성능이 

뛰어났다. 정확도를 나타내는 지수 WRA가 가장 높았으며, 정답과의 근접성을 

의미하는 편집거리 Levenshtein, Jamo Levenshtein 거리 또한 가장 낮았다. 실사 

데이터를 함께 학습하였을 때 모두 시중에 공개된 오픈 소스 라이브러리 

EasyOCR보다 매우 좋은 성능을 보였으며, 인쇄체 데이터만을 학습한 모델(P)과 

손글씨 데이터와 인쇄체 데이터를 학습한 모델(HP)의 경우 EasyOCR과 유사한 

성능을 보였다. 
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두 번째 실험은 위에서 언급한 CNN 모델들을 조합하여 구성한 모델들을 바탕으로 

진행하였다. 데이터는 첫 번째 실험에서 가장 뛰어난 조합이었던 HW 조합을 

사용하였고, RNN 모델로 BiLSTM을 조합하였으며 데이터 후처리 또한 진행하였다. 

 

 

model WRA LEV JAMO 

ResNet 88.8947 6.6457 4.4508 

ResNext 90.4962 5.7823 3.8665 

ResNextv2 85.9806 8.2505 5.3986 

ResNextv3 89.9186 6.0003 3.9624 

Inception-ResNet 90.0761 5.948 3.8723 

Inception-ResNetv2 89.8924 5.887 3.9305 

Inception-ResNetv3 89.6298 6.262 4.1252 

Inception-ResNetv4 89.9974 5.948 3.8432 

표 4.2 실험 2 모델 성능 비교 

 

정확도를 나타내는 지수 WRA 및 글자 단위 편집 거리 Levenshtein 거리 

측면에서 RexNext 모델이, 음절 단위 편집 거리 Jamo Levenshtein 거리 측면에서 

Inception-ResNetv4 모델이 가장 성능이 뛰어났다. 
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4.2.4 실패 사례 분석 

인식을 실패한 경우는 크게 두 가지 유형으로 나눌 수 있다. 첫 번째 유형은 

글자가 하나 더 있다고 인식하는 경우였다. 이러한 유형의 예시 들을 살펴본 결과, 표 

4.3의 Type 1의 두 가지 이미지와 같이 한글과 함께 학습하지 않은 영어 혹은 

이모티콘이 들어가 있을 때 학습하지 않은 문자를 가장 유사한 단어로 변형시켜 

결과를 도출하였으며 그 예시로 “#탈출” 의 경우 “파탈출” 로, “#성공적” 의 경우 

“부성공적” 으로 인식하였다. 이는 동영상에서 쓰이는 다양한 이모티콘과 영어를 함께 

학습시킨다면 개선될 수 있을 것으로 기대된다. 두 번째 유형은 맞춤법을 헷갈리는 

경우였다. 이러한 유형의 케이스들을 살펴본 결과 시각적으로 유사하게 보이는 (ㅁ–

ㅇ) 과 같은 형태소 조합의 경우에서 실패를 겪는 경우가 많은 것으로 확인되었다. 표 

4.3의 Type 2의 두 가지 이미지와 같이 “테일러” 의 경우 “테밀러” 로, “응용” 의 경우 

“몽용” 으로 인식하였다. 이러한 문제는 맞춤법 교정 후처리를 통해 해결하려고 

시도하였으나 “테일러” 의 경우 사전에 등재되지 않은 외국어이므로 해결하지 못한 

것으로 보이며 “몽용” 의 경우 사전에 이미 존재하는 단어이기에 “응용” 으로 고치지 

않은 것으로 보인다. 모델의 인식 결과에 각 단어들이 사용되는 빈도를 모델의 인식 

결과에 반영하여 맞춤법 교정을 진행한다면 개선될 것으로 기대된다. 
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 Type 1 Type 2 

Image 

  

Index 탈출 응용 

Predict 파탈출 몽용 

Image 

 

 

Index 성공적 테일러 

Predict 부성공적 테밀러 

표 4.3 인식 실패 예시 

 



 

 43 

제 5 장 결론 

 

 

 

본 논문에서는 기존 OCR 모델들이 갖고 있던, 한글 텍스트 성능이 매우 

떨어지는 문제점을 개선하고 동영상 데이터 분석에 최적화된 OCR 모델을 제안했다. 

딥러닝 기법 중 하나인 CRNN을 활용하여 모델을 구현하였으며 다양한 동영상을 

테스트 데이터 세트로 추출하여 해당 모델을 검증하였다. 본 연구에서는 최근 공개된 

한국어 이미지 데이터 학습을 통해 한글 인식이 충분히 가능함을 제시하였으며 기존에 

가장 성능이 좋았던 오픈소스 라이브러리 EasyOCR 보다 성능이 매우 뛰어난 모델을 

제시하였다. 

그러나, 제안된 OCR 모델은 다음과 같은 문제점을 지닌다. 첫째는 모델이 

학습하지 않은 문자로 인한 인해 발생하는 문제이다. 현재 논문에서 제안한 OCR 

모델은 한글의 글자들만을 학습하였으며 동영상에서 자주 쓰이는 영어, 이모티콘의 

경우 학습되지 않았다. 따라서 텍스트 인식을 시도할 때, 영어 혹은 이모티콘이 

등장하는 경우 시각적으로 가장 유사한 한글의 글자로 인식하는 문제가 발생하였다. 

이를 해결하기 위해 추가적인 영어, 이모티콘 데이터를 확보하여 학습을 진행한다면 

더 좋은 모델이 제안될 수 있을 것으로 기대된다. 

두번째는 시각적으로 유사한 형태소로 인해 발생하는 문제이다. 이는 다양한 

글자의 종류 및 글씨체가 존재하는 한글의 특성으로 인해 발생하는 문제이다. "ㅁ - 

ㅇ" 혹은 "ㅅ - ㅈ" 같이 유사한 형태소가 존재하며 이는 쓰이는 글자체에 따라서 

모델의 인식 성능에 부정적인 영향을 끼치게 된다. 이를 해결하고자 맞춤법 교정을 
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통해 인간의 사전지식을 반영하고자 하였으나 맞춤법 교정 성능의 부족으로 인해 

해결이 안되는 경우가 다수 존재하였다. 따라서 맞춤법 교정을 진행하는 과정에서 

글자가 사용되는 빈도를 반영하여 더욱 잘 쓰이는 단어들로 교정되도록 문제점을 

개선한다면 더 좋은 모델이 제안될 수 있을 것으로 기대된다. 

본 연구에서는 한국어 텍스트가 나타나 있는 이미지로 구성된 동영상의 텍스트 

인식 성능을 향상시켰다. 향후 연구로 자연어 처리 모델을 인식된 텍스트에 

적용하고자 한다. 앞서 서론에서 언급한 대로 브랜드의 유행을 브랜드의 노출 빈도를 

통해 분석하고자 했다면 나아가 인식된 텍스트 문장에 대표적인 자연어 처리 모델 중 

하나인 감성 분석 모델을 적용하여 브랜드에 대한 긍정, 부정 특성과 함께 브랜드의 

특징까지 분석할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 다양한 분야의 동영상의 자막을 본 

논문에서 제안한 모델로 추출한 뒤에 자연어 처리 모델을 활용하여 텍스트를 요약하면 

자동으로 동영상의 내용을 요약하는 모델이 제시될 수 있을 것으로 기대된다. 
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Abstract 

 

Optical Korean Character Recognition using 

CRNN with BiLSTM for video analysis 
 

Eojin Kim 

Department of Industrial Engineering 
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Deep learning-based optical character recognition (OCR) has excellent performance in 

English and numbers. However, due to the characteristics of Hangeul, which has many 

types of characters, it shows low performance in Korean recognition. In addition, most 

models show high performance for images with the same background, but low 

performance for images with various backgrounds. In this study, we attempted to 

improve the Korean recognition performance by compressing the Korean character 

type, combining training data, changing the model structure, and post-processing the 

results. Currently, the results are much better than the results of EasyOCR, the best 

Korean OCR open source library. Through this study, the performance of the model's 

Korean recognition was improved. In addition, a small number of failure cases are 

analyzed and presented for future research directions. 
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