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 요약

본 논문에서는 휴대폰 카메라를 통해 간판영상의 한글문자를 인식한 후 오인식 된 결과를 교정하는 방법

으로 인식 후보를 음소단위 분할하고 연산 가중치를 적용한 weighted Disassemble Levenshtein 

Distance(wDLD)를 제안한다. 제안된 방법은 인식된 문자열을 음소 단위로 분할한 후 입력 형태의 거리 

값을 산출하여, 가장 유사한 상호명을 데이터베이스에서 검출 한다. 제안된 방법의 효율성을 검증하기 위

해, 전국의 상호명 중 중복되는 상호명을 제거한 130만개의 상호명을 이용하여 데이터베이스 사전을 구축

하였다. 또한 대표적인 문자열 비교 알고리즘인 Levenshtein Distance와 음소를 분할하여 적용한 

Disassemble Levenshtein Distance 방법, 그리고 본 논문에서 제안한 인식 후보의 음소 단위 분할 방법과 

연산 가중치를 적용한 weighted Disassemble Levenshtein Distance의 교정율을 비교 분석 하였다. 그 

결과 제안된 weighted Disassemble Levenshtein Distance(wDLD)은 Levenshtein Distance와 

Disassemble Levenshtein Distance방법에 비해 각각 평균 29.85%와 6%의 인식률의 향상을 보였다.

■ 중심어 :∣Disassemble Levenshtein Distance∣문자인식∣간판 영상∣Levenshtein Distance∣후처리∣
Abstract

In this paper, we propose a correction method using phoneme unit segmentation to solve 

misrecognition of Korean Texts in signboard images using weighted Disassemble Levenshtein 

Distance. The proposed method calculates distances of recognized texts which are segmented 

into phoneme units and detects the best matched texts from signboard text database. For 

verifying the efficiency of the proposed method, a database dictionary is built using 1.3 million 

words of nationwide signboard through removing duplicated words. We compared the proposed 

method to Levenshtein Distance and Disassemble Levenshtein Distance which are common 

representative text string comparison algorithms. As a result, the proposed method based on 

weighted Disassemble Levenshtein Distance represents an improvement in recognition rates 

29.85% and 6% on average compared to that of conventional methods, respectively.
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I. 서 론 

최근 스마트폰 기반의 멀티미디어 응용 어플리케이

션이 개발되어 사용자가 필요한 비쥬얼 혹은 오디오 형

태의 정보를 스마트폰을 통하여 캡쳐하고, 이와 관련된 

정보의 검색이 가능하게 되었다. 따라서 점점 더 많은 

사용자들이 정보 검색에 스마트폰을 사용하게 됨으로

써 검색을 위해 멀티미디어 정보를 인식할 수 있는 인

식 시스템의 연구가 활발하게 진행되고 있다. 그 중 가

장 활발하게 연구 및 개발되고 있는 인식 방법은 카메

라를 통한 자동 인식 시스템이다. 예를 들어, 카메라를 

이용하여 바코드를 인식하거나[1], 도서의 표지를 인식

하여 도서 정보를 제공하는 등 인식을 이용한 다양한 

형태의 어플리케이션들이 등장하였다[2]. 이러한 어플

리케이션의 공통점은 시각정보를 인식하여 사용자가 

필요로 하는 형태로 정보를 제공하는 것이다.

우리의 주변에는 다양한 형태들로 구성된 정보전달

을 목적으로 하는 매개체들이 많다. 길거리에서 필요한 

정보를 얻기 위해 가장 먼저 찾고 흔히 볼 수 있는 매체

로  간판을 들 수 있다. 간판의 특징은 직관적인 시각 

정보를 가장 많이 포함하고 있다는 것이다. 간판에서 

정보를 획득하기 위한 방법으로는 스마트폰 및 PDA 

등의 고해상도 컬러 카메라를 장착한 모바일 단말기를 

사용하는 것이다. 예를 들어 외국 관광객이 국내에 왔

을 때 가이드가 없다면 한글을 모르는 외국인은 한글로 

표시된 한글 간판을 통해 의사를 결정하는데 어려움이 

있다. 이러한 불편함을 해결하기 위해 모바일 폰으로 

촬영한 간판영상의 텍스트를 인식한 후 번역하여 제공

한다면 의사결정에 도움을 줄 수 있다. 이러한 시스템

을 구현하기 위한 가장 핵심적인 기술 연구 중의 하나

가 문자 인식 기술이다.

문자인식은 오랫동안 연구되어온 분야로, 현재는 다

양한 분야에서 응용되고 있다. 문자인식은 비교적 단순

한 문서의 인쇄체를 인식하는 단계를 지나 복잡한 배경

을 가지는 자연영상의 텍스트를 인식하는 연구까지 진

행되고 있다[3][4]. 그러나 문서와 같이 정형화된 형태

를 인식하는 것과 같이 높은 인식률을 비정형화된 형태

의 매체에서는 기대하기 어렵다. 인간이 문자를 인식할 

때는 개별문자를 인식 한 후에 전체문자의 문맥이 맞는

지를 파악하게 된다. 즉, 눈에 보이는 문자의 형태에만 

의존하지 않기 때문에 정확하게 인식할 수 있다. 그러

나 대부분의 인식기는 전처리 과정을 거쳐 획득한 개별

문자를 인식하여 그 결과를 출력한다. 따라서 인간이 

문자를 인식할 때와 같이 유연성을 갖춘 시스템을 만드

는 데는 개별 문자의 인식 기술로는 한계가 있다. 그러

므로 이러한 한계성을 극복하기 위한 방법으로 문자 인

식과정에서 발생하는 오인식률을 줄일 수 있는 효과적

인 방법이 요구된다. 

본 논문에서는 간판 인식 및 번역 시스템에서 간판영

상으로부터 한글의 개별문자 인식률 향상을 위한 인식 

후보 음소 단위 분할 방법과 연산 가중치를 적용한 오

인식 교정 후 처리 방법을 제안한다. 제안한 방법은 휴

대폰 카메라를 이용하여 촬영한 간판 영상을 문자인식

기에서 인식한 후 오인식 된 문자를 교정함으로써 기존

의 방법보다 인식률을 향상 시킬 수 있다. 오인식 문자 

교정으로 인한 인식률의 향상은 사용자에게 잘못된 정

보를 제공하여 혼란을 초래할 수 있는 문제점을 줄일 

수 있을 뿐만 아니라 원하는 정보를 좀 더 정확하게 제

공할 수 있다. 본 논문에서는 제안된 방법의 효율성을 

검증하기 위해 130만개의 상호명 데이터베이스를 이용

하여 실험을 수행하였고, 대표적인 문자열 비교 알고리

즘인 Levenshtein Distance와 음소를 분할하여 적용한 

Disassemble Levenshtein Distance 방법과 비교 하였

다. 실험 결과 제안된 가중치와 음소 분할에 기반한 

weighted Disassemble Levenshtein Distance(wDLD) 

방법은 Levenshtein Distance와 Disassemble 

Levenshtein Distance방법에 비해 각각 평균 29.85%와 

6%의 인식률의 향상을 보였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 문자인식 및 

오인식 교정에 관한 연구들을 살펴보고, 3장에서는 본 

논문에서 제안하는 weighted Disassemble  Levenshtein 

Distance에 대해 기술한다. 4장에서는 기존의 인식기로

부터 산출된 인식결과를 이용하여 제안한 알고리즘을 

적용한 오인식 교정 실험 결과를 보이고 5장에서는 결

론 및 향후 연구에 대하여 기술한다.
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II. 관련연구

기존의 문자 인식은 대부분 문서나 명함과 같이 정형

화된 형태로부터 스캔된 이미지 영상에서 텍스트를 추

출하여 인식하였다. 그러나  최근에는 자연 영상으로부

터 문자를 추출하는 연구가 진행 되고 있다. 이러한 자

연 영상에서 문자인식은 정형화된 문서와는 다르게 다

양한 배경들이 존재하기 때문에 어려움을 겪고 있다. 

뿐만 아니라 문자 인식에서 발생하는 오인식 문제로 인

하여 잘못된 정보를 제공하게 되는 문제점을 가지고 있

다. 따라서 자연 영상에서 문자를 추출하여 인식하는 

연구와 인식의 오류률을 줄이기 위한 연구가 다양한 형

태로 이루어지고 있다. 

Haritaoglu는 카메라가 부착된 스마트폰이나 PDA와 

같은 개인 휴대 기기로 획득한 자연 영상으로부터 텍스

트를 추출하고 변환하는 기술에 대한 연구를 진행 하였

다[5]. Yang은 자연 영상으로부터 의미 정보 추출 및 

인식 그리고 변환을 수행하는 시스템을 개발하여 다양

한 환경에서 서비스 성능을 시험하였다[6].  Ezaki는 디

지털 카메라로 획득된 자연 영상으로부터 일본 문자를 

검출하여 인식한 후 영어로 변역하는 방법을 연구하였

으며[7], Li는 자연 영상으로 부터 텍스트를 추출하고 

인식하는 연구를 수행하였다[8]. 또한 [4]에서는 간판의 

영문자를 인식하여 스페인어로 번역하여 제공해주는 

연구를 수행하였다. 

Wick는 오인식 에러율을 최소화 하기 위해 OCR 

(optical character recognition) 인식에서 문맥적 지식

의 확률적 표현에 기초한 Viterbi알고리즘(VA)을 적용

하였다[9]. [10]과 [11]은 멀티폰트(multifont) OCR 인

식을 위해 문자열 정합(string matching) 알고리즘을 

적용하였으며, [12]은 글자들의 위치 관계성을 고려하

여 틀린 글자를 탐지하고 교정하는 Binary N-gram알

고리즘과 Viterbi 알고리즘(VA)을 이용하여 오인식 문제

에 접근하였다. Shinghal은 Dictionary Look up(DLA) 알

고리즘을 이용하여 사전내에 같은 단어가 있는지를 검

사하고, 문자 간의 혼돈확률을 측정하여 사전내의 단어

와 문자 정합을 시도하였다[13][14]. [15]은 부속 문자열

을 처리하기 위한 연구를 수행하였다. 그러나 위와 같

은 오인식 처리 방법들은 오류 교정률이 떨어지며, 오

류 교정을 위한 많은 비용이 요구된다. 

Bansal은 위와 같은 문제점을 해결하기 위해 사전 검

색을 제한하면서 마르코프 가정에 의한 사후 확률이 최

대가 되도록 하는 방법에 의해 오인식된 단어를 수정하

였다[16]. Shinha는 오인식 수정을 위해 VA와 DLA를 

순차적으로 적용하는 예측 교정 알고리즘을 제안하였

다[17]. 예측 교정 알고리즘은 예측 단계와 교정단계로 

구성되며, 예측 단계는 VA를 이용하여 단어를 찾고 이 

단어가 사전에 포함되어 있는지 확인한다. 만약 단어가 

사전에 포함되어 있지 않다면 교정단계로 넘어간다. 즉, 

예측 교정 알고리즘은 예측 단계에서 VA의 출력을 확

인하고 사전에 없는 경우만 교정단계에 들어간다. 예측 

단계에서는 오인식 교정을 위해 많은 시간을 필요로 하

지 않지만 교정단계를 거치게 되는 경우 교정을 위한 

많은 시간이 소요된다.

Levenshtein 알고리즘[19]은 비교하는 두 문자열의 

길이가 서로 달라도 계산이 가능하여, 높은 오인식 교

정율을 보임으로써, 맞춤법 검사기, OCR 시스템, 자연

어 번역 등 다양한 분야에 사용되고 있다. Takahashi는 

단어를 구성하는 문자의 조합과 개별 문장의 후보들을 

이용하는 후처리 방법을 제안하였다[18]. 개별 문자의 

조합은 단어를 구성하는 문자들의 사용 빈도수를 조사

하여 빈도수가 낮은 문자 4개 이하의 문서를 선택하여 

문장을 만들 수 있는 조합을 고려하였다. 또한 유사도

를 측정하고 후보 단어를 선택하였다. 유사도는 

Levenshtein 거리를 이용하였으며, 후보들의 순위를 고

려하여 유사도를 측정하였다. 

본 논문에서는 휴대폰 카메라를 이용하여 촬영된 간

판 영상 인식에서 발생하는 오인식 문제를 해결하기 위

해 오인식을 내포하고 있는 인식결과를 교정하는 

weighted Disassemble Levenshtein Distance 후처리 

방법을 제안한다. 

III. wDLD: weighted Disassemble  
    Levenshtein Distance

본 논문에서는 오인식을 교정하기 위해 문자 교정 알
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고리즘으로 많이 사용되는 Levenshtein Distance (LD)

에 인식 후보 음소 단위 분할 방법과 연산 비용의 가중

치를 적용한 weighted Disassemble Levenshtein 

Distance (wDLD)알고리즘을 제안한다.

1. 상호명 데이터 베이스
본 논문에서는 간판이라는 제한된 영역에서의 텍스

트를 인식하기 위하여 전국 상호명 데이터베이스를 구

축하였다. 전체 400여만개의 상호명 데이터베이스에서 

중복되거나, 혹은 영문자, 숫자가 포함된 데이터를 제외

한 130여만개의 상호명 데이터베이스를 구축하였다. 영

문자는 A부터 Z까지 26자로 분류되어 인식되며, 한글

은 초성 19개, 중성 21개, 종성 28개의 조합으로 이루어

져 있다. 본 논문에서는 이중 인식된 한글을 대상으로 

오인식 교정을 수행하였다.

그림 1. 간판영상 문자 인식 시스템 

한글의 조합 가능한 모든 글자 수는 11172자 이며, 이

중 실제 사용되지 않는 글자를 제외하면 글자 수는2667

자이다. 따라서 한글인식은 영문인식에 비해 분류 개수

가 상대적으로 많아 인식에 대한 어려움이 있다. 따라

서 본 논문에서는 인식 성능 향상을 위해  2667자 중 실

제 간판 상호명에서 사용되는 글자로 분류 개수를 줄였

다. 전국 상호명 데이터베이스를 분석한 결과 실제 사

용된 글자의 개수는 1920자 이며, 본 논문에서는 이중 

사용 빈도가 낮은 글자를 제외한 총 사용빈도 98%에 

해당되는 808자를 실험에 이용하였다. 

휴대폰을 이용한 간판영상 문자 인식 시스템은 그림 

1에서와 같이 3단계로 구성된다. 첫 번째 단계로는 입

력받은 간판영상에서 텍스트 영역을 찾고, 텍스트 영역

에서 글자영역과 배경영역을 이진화 한다. 두 번째는 

이진화된 문자영상을 각각의 문자 영상으로 분리하고 

촬영 각도에 의해 왜곡된 문자영상을 보정하여 개별 문

자 인식기에 입력하게 된다. 개별 문자 인식기에서는 

신경망을 통해 분리된 글자 영상을 한 글자씩 인식하게 

된다. 세 번째 단계는 인식된 문자를 후처리하여 사용

자에게 정보를 제공하게 된다. [그림 2]는 개별 문자 인

식기로부터 인식된 입력 값을 보여준다.

그림 2. 인식기로부터 입력된 데이터

입력데이터 R은 간판 영상으로부터 획득된 문자열로

서 수식 (1)과 같이 정의 한다.

                (1)

여기서, R1,R2,...Rm은 m개의 음절로 된 상호명을 의

미하며, 각각의 음절마다 인식 후보 음절을 갖는다. 따

라서 수식 (2)와 같이 후보를 고려한 Ri을 정의 할 수 

있다.

                 (2)

예를 들어, n개의 후보 음절을 갖고 m개의 음절을 갖

는 상호명을 인식하였다면 입력데이터 R은 다음 수식 

(3)과 같은 행렬을 얻을 수 있다.













    
  
  
  
    

            (3)

입력된 R로부터 가장 유사한 상호명을 찾기 위해 상
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호명 데이터베이스를 검색하고 검색된 결과를 D라고 

정의 한다. 본 논문에서는 입력 문자열과 가장 유사한 

문자열을 찾기 위해 검색 된 결과 D와 입력 문자열 R

사이의 거리 값을 측정한다. 데이터베이스 검색 시, 입

력 문자열 R과 같은 길이의 문자열만을 검색하게 된다

면, 문자 분할 과정에서 발생하는 분할 실패나 과 분할

된 입력 문자열의 경우 검색된 결과 D에 정답 문자열

이 포함되지 않은 문제점이 발생하게 된다. 따라서 대

상 문자열 검색 시 입력 문자열 R의 길이는 ±2까지의 

길이를 검색 대상으로 한다. 

2. 제안된 후처리 방법
본 논문에서 제안된 후처리 방법인 wDLD의 기반이 

되는 Levenshtein Distance(LD)[19]는 문자열에 대한 

거리 값을 산출하기 위해 사용되는 대표적인 거리척도

이다. LD거리척도는 두 문자열이 주어졌을 때 한 문자

열이 다른 문자열로 변환되는데 필요한 연산 비용을 산

출한다. LD의 거리 계산은 수식 (4)와 같다. 

 










     
  
   
    

  (4)

여기서   는 삽입, 삭제, 대치 연산에 대한 연산비

용이며, LD에서는    로 주어진다. 따라서 

그림 3에서와 같이 간판 영상으로부터 인식된 문자열

의 거리 값을 계산한다. LD의 연산 과정은 [그림 4]와 

같다.LD는 R의 후보 문자 중에 신뢰도가 가장 높은 1

순위의 음절만을 이용하며, 입력문자를 교정할 때 소요 

되는 연산은 각 삽입, 삭제, 대치 연산으로 보고 각 연산 

비용을 모두 1로 계산한다.

그림 3. 간판 문자 인식

그림 4. Levenshtein Ditstance 연산과정

본 논문에서는 한글의 특성을 고려하면서 연산 비용

을 최소로 하기 위해 연산 가중치를 적용하고 인식 후

보 순위에 음소 단위 분할을 적용한 향상된 wDLD 

(weighted Disassemble Levenshtein Distance)를 제안

한다. 한글은 영문과는 다르게 초성, 중성, 종성의 조합

으로 이루어져 있으며, 각 음소별로 유사한 형태가 존

재한다. 따라서 인식기는 이러한 한글의 구조적 형태로 

인해 오인식이 발생되는 경우가 많다. 

본 논문에서는 오인식의 형태를 고려하기 위해 입력

데이터의 인식 후보를 음소 단위로 분할하고 분할된 후

보 음소의 연산 비용을 최소화 하기위해 연산 비용 가

중치를 적용한다. 본 논문에서 제안된 wDLD의 경우, 

하나의 분할된 음절의 음소는 다른 후보 음절의 분할된 

음소와 중복 되는 경우가 발생한다. 따라서 wDLD에서

는 후보순위가 높고 중복 횟수가 많을수록 신뢰도가 높

다고 가정하여 대치 연산비용을 조절한다. 즉, 후보순위

가 높고 중복 횟수가 많을수록 연산 비용은 적게 소요

된다. 후보 순위에 따른 연산비용을 [표 1]과 같이 정의한다.

입력
후보 음소

1 2 3 4 5 없음

R1 r11 r12 r13 r14 r15
R2 r21 r22 r23 r24 r25
... ... ... ... ... ...
Rm rm1 rm2 rm3 rm4 rm5

W W1=1 W2=0.8 W3=0.6 W4=0.4 W5=0.2 W=0

표 1. 분할된 음소의 대치 연산비용  
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그림 5. 음소단위 분할 후 연산과정

음소를 분해하게 되면 각각의 후보끼리 일치하는 경

우가 존재한다. 이런 경우 중복되는 것과 합하여 수식 

(5)와 같이 연산 비용을 산출한다.

전체후보순위의연산비용의합
각중복된자음의연산비용의합

    (5)

각 중복된 자음의 연산비용의 합은 중복된 후보들의 

가중치를 더하여 계산되고, 위의 [표 1]에서의 모든 가

중치 값을 더하면 전체 후보순위의 연산 비용의 합을 

얻을 수 있다. 따라서 수식(5)을 계산하게 되면 음소 가

중치가 전체 가중치에서 차지하는 비율을 얻을 수 있

다. [그림 5]는 음소 단위로 분할 후 수행되는 wDLD의 

연산 과정이다. 산출된 대치 연산 비용은 후보 순위와 

중복 횟수가 고려되어 산정된다. 따라서 동일한 중복 

횟수라 하더라도 후보 순위에 따라 연산 비용은 다르게 

나타난다.

IV. 실험 결과

본 논문에서는 휴대폰 카메라로 촬영한 간판영상에

서 텍스트 영역을 검출하여 인식한 후 인식된 결과 중 

오인식 된 결과를 제안된 방법을 이용하여 교정하였다. 

실험에 사용된 인식 결과는 3가지 인식기를 통해 인식

된 결과이다. 본 논문에서는 제안된 방법의 효율성을 

검증하기 위해 LD와 1순위의 후보만을 음소 단위로 분

할한

DLD(Disassemble  Levenshtein Distance: DLD), 그

리고 입력 데이터의 인식 후보를 음소 단위로 분할하고 

가중치를 이용하여 교정하는 wDLD (weighted 

Disassemble  Levenshtein Distance )를 비교 수행하였

다. [표 2]는 3가지의 인식기를 통해 후처리 없이 인식

된 결과이다.
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알고
리즘

인식기 오인식
교정 전
인식률

성공 실패
교정 후
인식률

향상률 교정률

LD
A 176 12% 34 142 29% 17% 19.32%
B 99 50.5% 14 85 57.5% 7% 14.14%
C 64 68% 7 57 71.5% 3.5% 10.93%

평균 113 43.5% 18.3 94.7 52.7% 9.2% 14.79%

DLD
A 176 12% 67 109 45.5% 33.5% 38.07%
B 99 50.5% 76 23 88.5% 38% 76.77%
C 64 68% 55 9 95.5% 27.5% 85.94%

평균 113 43.5% 66 47 76.5% 33% 66.93%

wDLD
A 176 12% 93 83 58.5% 46.5 52.84%
B 99 50.5% 86 13 93.5% 43% 86.87%
C 64 68% 59 5 97.5% 29.5% 92.19%

평균 113 43.5% 78 35 82.5% 39% 76.54%

표 3. 오인식교정결과

표 2. 3가지 인식기의 인식률

종류 전체 오인식 인식률
A 200 176 22%
B 200 99 50.5%
C 200 64 68%

본 논문에서는 인식기의 성능 별 오인식 교정 알고리

즘 성능을 평가하기 위해, 서로 다른 3가지의 인식기를 

이용하여 인식 결과를 도출하였고, 그 결과 인식기의 

성능은 A<B<C 순으로 나타났다. 제안된 방법의 성능 

평가를 위해, 오인식 된 결과를 어느 정도 교정이 이루

어 졌는지를 나타내는 교정률과, 오인식을 포함한 인식

결과에서 오인식 교정 후 얼마만큼 인식률이 향상되었

는지를 나타내는 인식률을 비교하였다. 인식률은 수식 

(6)을 통해 산출하였다.  

 인식률총간판의수
정답과일치하는간판의수

×      (6)

교정률 다음과 같이 수식 (7)를 통해 산출하였다.

교정률

오인식된수
바르게교정된수올바른간판을잘못변경한수

×

(7)

평균 52.7%로 교정 전 인식율에 비해 평균 9.2%의 향

상된 결과를 볼 수 있었다 DLD는1순위의 인식 결과만

으로 음소 단위를 분할하여 교정을 수행한 결과, 교정 

후 인식률은 평균 76.5%로 나타났다. 

그러나 제안된 방법의 경우, 5순위까지의 인식 후보

를 음소 단위로 분할하여 교정을 수행한 결과 LD와 

DLD에 비해 각각 29.8%와 6% 향상된 결과를 보였다. 

그림 6은 오인식 교정 후 인식률에 대한 결과를 그래프

로 나타낸 것이다. 

그림 6. 오인식 교정 후 인식률 그래프

wDLD의 경우, A인식기는 LD와 DLD에 비해 

29.50%와 13% 더 좋은 성능을 보였으며, A에 비해 인

식 성능이 더 좋은 B와 C는 LD의 경우, 36%와 26% 향

상된 성능을 보였으며, DLD은 5%와 2% 더 향상된 인

식 성능을 보였다. 즉, 전체적으로 wDLD가 LD와 DLD

에 비해 더 높은 성능을 보였다. 그림 7은 오인식에 대

한 교정률을 보여준다. DLD, wDLD는 인식기의 성능

이 향상될수록 교정률도 향상되었지만, LD의 경우 인

식기 성능이 향상 될수록 교정률은 감소되어 인식기의 

성능 향상이 교정률 향상에는 어떠한 영향도 미치지 않

는다는 것을 확인하였다. 
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원본 인식결과 순위 LD D-LD iD-LD

삼화페인트

상 삼 심 싱 살 
회 합 할 화 희 
페 패 때 깨 메 
언 인 연 안 얀 
토 트 돌 들 르 

1 상남페인트 삼회페인트 삼회페인트
2 상명페인트 삼호페인트 삼화페인트
3 상미페인트 삼화페인트 삼호페인트
4 상아페인트 상미페인트 삼화폐인트
5 상아탑페인트 상아페인트 삼향페인트

광주상사
광 펑 찜 망 낌 
추 주 푸 루 투 
싱 상 삼 심 성 
샤 사 서 시 치

1 나주샤시 광주상사 광주상사
2 남광상사 광우상사 광우상사
3 남주상사 경주상사 경주상사
4 낭주상사 공주상사 공주상사
5 내광상사 광문상사 성주상사

만민장의사

깜 깔 낌 관 만 
흰 던 믿 든 민 
잠 장 꿈 찰 공 
외 의 와 억 먹 
사 자 서 샤 차

1 나동장의사 남면장의사 감전장의사
2 나사렛의자 남산장의사 감천장의사
3 나주장의사 남원장의사 만민장의사
4 낙동장의사 남천장의사 남면장의사
5 낙영장의사 삼산장의사 남천장의사

영광굴비
앞 양 앙 탕 향 
황 밥 왕 내 팡 
굴 글 군 급 골 
비 베 특 백 섹 

1 남도굴비 영광굴비 영광굴비
2 남선굴비 원광굴비 쌍용굴비
3 남양굴비 이황갈비 중앙굴비
4 남인굴비 남양굴비 평화굴비
5 남현굴비 남현굴비 양지굴비

강동오케익

강 간 갑 긴 경 
동 옹 등 청 둥 
모 오 으 호 효 
배 페 베 깨 메 
이 대 취 미 질 

1 낙동강오리 강동오케익 강동오케익
2 네모페이스 강오토바이 강오토바이
3 네오페이스 강동오토바이 강동오토바이
4 대강이앤비 강동꽃배달 강동꽃배달
5 대구바이오 강동오치과 강서오에이

월드문구
밀 월 필 활 말 
드 트 도 두 돈 
문 둔 운 분 윤 
쿠 구 꾸 분 무 

1 남도문구 월드문구 월드문구
2 능도문구 미도문구 월드운수
3 다운문구 랜드문구 미도문구
4 다윤월드 만도문구 월드문고
5 닥트월드 월드문고 월드문화

표 4. 오인식 교정 상위 5순위

그림 7. 오인식 교정률 그래프

[표 4]는 각 알고리즘을 이용하여 교정한 결과이다. 

음소 단위로 분할한 DLD와 wDLD의 경우는 교정 결과

의 후보들이 구조적으로 서로 유사하게 나타난다. 후보

순위에 정답과 일치하는 글자가 존재하지 않고 그와 유

사한 글자들이 많이 포함되는 경우는 음소 단위로 분할

하는 것이 더 좋은 성능을 보였다.

V. 결론

본 논문에서는 휴대폰 카메라 기반 간판영상 텍스트 

인식 시스템의 인식결과로부터 인식 후보의 음소 단위 

분할을 적용하여 간판 상호명 데이터베이스의 후보군

들과의 거리 값을 산출하고 가장 유사한 상호명으로 교

정하는 방법을 제안하였다. 후보군 데이터베이스 구축

을 위해 130만 여개의 전국 상호명 데이터베이스를 구

축하였다. 또한 데이터베이스에서 사용되는 한글 문자

를 조사하여 인식기의 인식 부류를 2,667자 에서 808자

로 낮추었다. 성능 평가를 위해 서로 다른 3가지 인식기

를 통해 인식된 결과를 LD와 DLD, 그리고 제안된 

wDLD를 이용하여 후처리 하였으며, 후처리 후 인식률

과 교정률을 측정하였다. 

제안된 wDLD는 기존의 LD보다 29.8% 향상된 인식

률을 보였으며, 61.75%의 높은 교정률을 보였다. DLD
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는 LD에 비해 평균 23.8%의 향상된 인식률과 52.14% 

향상된 교정률을 보였지만 wDLD는 DLD에 비해 6% 

더 높은 인식률과 9.61% 향상된 성능을 나타냈다. 전체

적으로 wDLD가 기존의 방법들의 비해 좋은 오인식 교

정 결과를 보였으며, 인식 후보의 음소 단위 분할을 적

용 하였을 시 교정률 향상을 가져왔다. 그러나 wDLD

는 DLD에 비해 연산과정에서 필요한 메모리 공간이나 

연산량이 많이 요구되기 때문에 DLD에 비해 처리 속도

는 떨어지게 된다. 따라서 향후 연구로는 이러한 단점

을 극복하기 위한 추가적 연구가 필요하다.
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