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Ⅰ. 서 론

광학 문자 인식(Optical Character Recognition,

OCR)은 인쇄, 촬영, 스캔 이미지 내의 문자를 인식하여

기계가 읽고 편집할 수 있는 디지털 포맷(Digital

Format)의 텍스트로 변환하는 기술이다[1, 2]. OCR은

반복적인 문서 관련 업무 프로세스를 자동화할 수 있다

는 장점을 제공한다. 최근 의료, 금융, 법률 등 대량의

기록 자료를 보유한 산업 분야에서 자료의 디지털화를

위해 OCR을 도입하고 있다[3]. 또한, 딥러닝(Deep
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의 기록 자료를 보유한 많은 산업 분야에서 OCR을 활용하고 있다. 특히, 의료 산업 분야는 의료 서비스 향상을 위해

딥러닝 기반의 OCR을 적극 도입하였다. 본 논문에서는 딥러닝 기반 OCR 엔진(Engine) 및 의료 데이터에 특화된

OCR의 동향을 살펴보고, 의료 OCR의 발전 방향에 대해 제시한다. 현재의 의료 OCR은 검출한 문자 데이터를 자연

어 처리(Natural Language Processing, NLP)하여 인식률을 개선하였다. 그러나, 정형화되지 않은 손글씨

(Handwriting)나 변형된 문자에서는 여전히 인식 정확도에 한계를 보였다. 의료 데이터의 데이터베이스(Database)화,

이미지 전처리(Pre-processing), 특화된 자연어 처리를 통해 더욱 고도화된 의료 OCR을 발전시키는 것이 필요하다.
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due to its high recognition performance. To improve medical services, deep learning-based OCR was actively 
introduced by the medical industry. In this paper, we discussed trends in OCR engines and medical OCR and 
provided a roadmap for development of medical OCR. By using natural language processing on detected text 
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Learning)을 활용한 OCR의 문자 인식률과 인식 속도의

향상으로 그 적용 분야가 점차 확장되고 있다[4].

특히, 코로나 19 이후 의료 산업 분야는 의료 서비스

향상을 위해 딥러닝 기반의 OCR을 적극 도입하는 모

습을 보여주고 있다[5]. 2000년대 초반부터 전자의무기

록(Electronic Medical Record, EMR)으로 병원정보시

스템이 개선되었으나, 여전히 건강 상태, 의료 기록, 검

사결과 등의 다양한 종이 기록이 의료 산업 분야에서

발생하고 있다. 의료 산업 분야에서의 OCR은 다양한

형태로 존재하는 환자 관련 기록의 빠른 검색과 효율적

인 관리를 위해 사용되고 있으며, 의료진이 더욱 정확

하고 신속한 의료 서비스를 제공할 수 있게 도와주는

형태로 고도화되고 있다.

환자의 상태를 진단하고 치료 계획을 세우는 데에

있어 핵심적인 자료로 사용되는 의료 데이터를 효과적

으로 관리하고 활용하기 위해서는 높은 정확도를 가지

는 의료 특화 OCR이 필수적이다. 그러나 의료 데이터

는 의학 전문 용어를 포함하기 때문에, 의료계 종사자

가 아닐 경우 이를 해석하는 데에 한계가 존재한다. 이

를 해결하기 위해 딥러닝 기반의 오픈소스(Open

Source) OCR 엔진(Engine)에 자연어 처리(Natural

Language Processing, NLP)를 접목한 의료 OCR이 제

안되고 있다[6-13].

본 논문에서는 딥러닝 기반 OCR 엔진 및 서비스

(Service)와 의료 데이터에 특화된 OCR 기술 동향에

대해 살펴보고, 향후 의료 OCR 기술의 발전 방향을 제

시하고자 한다.

Ⅱ. OCR 엔진 및 서비스

딥러닝 기반 오픈소스 OCR 엔진으로는 Tesseract

OCR[14], Easy OCR[15], docTR OCR[16], Keras

OCR[17]이, 기업에서 제공하는 딥러닝 기반 OCR 서비

스로는 Naver Clova OCR[18], Google Cloud Vision

API[19]가 대표적으로 활용된다. 본 장에서는 딥러닝

기반 OCR 엔진 및 서비스의 특성에 대해 살펴보고자

한다.

1. Tesseract OCR

Tesseract OCR은 구글(Google)에서 개발된 C++ 기

반 오픈소스(Open Source) 엔진이다. 100개 이상의 언

어를 지원하기 때문에 다양한 언어로 된 데이터에 활용

이 가능하고, 인쇄체(Print)와 손글씨(Handwriting) 모

두 정확하게 인식한다는 장점이 있다. Adaptive

Thresholding 기술을 활용하여 밝기값이 다른 이미지

에서도 효과적으로 문자 영역과 배경 영역을 구분한다.

Tesseract 4 버전부터는 LSTM(Long Short-Term

Memory)[20]을 활용하여 단어 별 인식 기술을 제공하

고 있다. 또한, 모듈(Module)화 된 구조를 가지고 있어

필요에 따라 확장하거나 사용자 정의가 가능하다. 그러

나, 데이터의 품질에 민감하게 반응하고, 다중 언어 인

식 기술을 제공하지 않기 때문에 데이터에 사용된 언어

별로 각각 인식해야 한다는 한계가 존재한다. GPU(그

래픽처리장치, Graphic Processing Unit)을 사용하지 않

기 때문에 다른 OCR 엔진에 비해 처리 속도 또한 느리

다.

2. Easy OCR

Easy OCR은 2020년에 공개된 파이토치(PyTorch)

기반의 오픈소스 엔진이다. 80개 이상의 언어의 다중

언어 인식 기술을 지원한다. 라이브러리(Library) 형태

로 제공하기 때문에 쉽게 사용이 가능하다. 문자 영역

인식(Detection) 기술과 문자 인식(Recognition) 기술을

각각 혹은 동시에 활용할 수 있으며, 필요에 따라 수정

이 가능하다. 문자 영역 인식에는 네이버(Naver)에서

개발한 CRAFT(Character Region Awareness for Text

Detection)[21]을 활용하여 다각형(Polygon) 형태의 문

자 영역을 검출한다. 문자 인식에는 ResNet(Residual

Neurnal Network), LSTM, CTC(Connectionist

Temporal Classification)[22] 기술을 결합하여 문자의

의미를 고려해 문자를 인식한다. 또한 GPU를 사용하도

록 설정할 수 있어 빠르게 인식이 가능하다. 그러나, 사

전 학습(Pre-trained) 된 데이터 셋의 개수의 차이로 인

해 언어 별 성능의 격차가 크며, 필기체나 손글씨에 대

한 인식률이 낮다.

3. docTR OCR

docTR OCR은 민디(Mindee)에서 공개한 파이썬

(Python) 기반의 오픈소스 엔진이다. 텐서플로우

(Tensorflow)와 파이토치 프레임워크 버전을 제공하고

있다. 문자 영역 인식에는 LinkNet[23]과 DBNet[24]을

활용하고, 문자 인식에는 CRNN(Convolutional to
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Recurrent Neural Network)[25], SAR(Show, Attend

and Read)[26], MASTER(Multi-Aspect Non-local

Network for Scene Text Recognition)[27] 기술을 결합

하여 다양한 위치 및 형태의 문자를 인식한다. 그러나

영어와 숫자만 인식할 수 있다는 한계가 존재한다.

4. Keras OCR

Keras OCR은 2019년 공개된 케라스(Keras) 기반의

오픈소스 엔진이다. 문자 영역 인식에는 네이버의

CRAFT를 활용하고, 문자 인식에는 CRNN을 활용하여

다양한 형태의 문자를 검출해낸다. 그러나 영어와 숫자

만 인식할 수 있다는 한계가 존재한다.

5. Naver Clova OCR

Naver Clova OCR은 네이버에서 개발한 OCR 서비

스이다. 한국어, 영어, 일본어, 중국어를 지원하며 특히

한국어와 영어에 높은 인식 정확도를 보인다. 특정 양

식을 갖춘 문서 혹은 이미지에서 문자를 인식할 때 해

당 양식에 맞는 템플릿을 사전에 만들어두는 방식을 통

해 데이터의 구조를 파악하여 필요한 영역의 정보만을

추출하고 가공하는 데에 특화되어 있다. 클라우드

(Cloud) 기반으로 서비스가 제공되기 때문에 접근성이

뛰어나며, API(Application Programming Interface) 형

태로 다양한 애플리케이션(Application)이나 플랫폼

(Platform)에 연동이 가능하다는 장점이 있다. 그러나,

제공되는 언어가 한정적이고, 언어 별 인식률의 차이가

크다.

6. Google Cloud Vision API

구글의 Google Cloud Vision API는 이미지 및 비디

오 데이터에서 텍스트 정보를 추출하고 해석하는 기능

을 제공하는 클라우드 기반 서비스이다. Google Cloud

Vision API는 35개 언어의 다중 언어 인식 기술을 제공

한다. AutoML(Auto Machine Learning)을 활용하여 이

미지를 분류하는 머신러닝(Machine Learning) 모델을

활용하기 때문에 인쇄체와 손글씨 모두 높은 인식 정확

도를 보일 뿐만 아니라, 표, 서명, 로고 등과 같은 특정

한 양식 또한 명확하게 인식하고 추출할 수 있는 장점

이 있다. 선행 학습된 API를 통해 객체 인식, 필기체

인식 등이 가능하며, Google Cloud Platform과 통합되

어 클라우드에서 제공되는 다른 서비스와 연동하여 사

용할 수 있다. 그러나 사전에 훈련된 모델을 기반으로

OCR 서비스가 제공되기 때문에 특정한 도메인에 대한

최적화가 어렵다는 한계가 있다.

Ⅲ. 의료 OCR 기술

박정민 외[6]는 Google Cloud Vision API를 이용해

문서에 기재된 의약품명을 추출하고, 추출한 의약품명

을 기준으로 사용자에게 의약품 제조 업체명, 고유코드,

효능, 복용 방법, 사용 전 주의사항, 사용 중 주의사항,

이상 반응, 보관법, 사진 등 9개의 정보를 안내하는 시

스템을 제안하였다. 실험에 사용한 100개의 데이터 셋

에서, 제안 시스템은 99.50%의 높은 정확도를 보였다.

Hsu 외[7]는 Tesseract OCR을 이용해 수면 패턴을

기록한 문서에서 무호흡증(Apnea hypopnea index,

AHI)과 관련된 내용을 인식하고, 의료 용어로 학습한

BERT(Bidirectional Encoder Representations from

Transformers)[28] 기반 모델인 ClinicalBERT[29]를 활

용해 무호흡증 환자의 데이터를 분류하는 방법을 제안

하였다. 실험에 사용한 2015년 6월 1일부터 2018년 5월

31일까지의 무호흡증 환자의 995개 수면 패턴 보고서에

서, 제안 방법은 94.76%의 정확도를 보였다.

Abdulaziz 등[8]은 Tesseract OCR을 이용해

University of California, Irvine(UCI)에서 수집한 심장

(Heart) 또는 신장(Kidney) 질환을 가진 환자의 건강검

진 데이터를 관리하는 연구를 진행하였다. 또한, Bag of

Words(BoW)[30]와 AdaBoost(Adaptive Boost)[31]를

통해 환자 데이터를 관리하는 방법을 제안하였다. 실험

에 사용한 879명의 환자 데이터 셋에서, 평균 93.30%의

정확도를 보여주었다.

Silva 등[9]은 Tesseract OCR로 당뇨병(Diabetes

Mellitus) 환자 데이터를 디지털화하고, 스페이시

(spaCy) 파이썬(Python) 라이브러리를 활용해 주요 단

만들 토큰화[32, 33]하는 방법을 제안하였다. 또한

Random Forest[34]를 활용하여 당뇨병 진행 정도에 따

라 환자 데이터를 분류하였다. 실험에 사용한 768개 데

이터 셋에서, 사이킷런(Sci-kit learn) 오픈소스를 활용

해 구현한 제안 방법은 약 90%의 정확도를 보였다.

이남화 등[10]은 Easy OCR을 활용하여 혈역학적 모

니터링 장치(Hemodynamic Monitoring Device)의 혈압

(BP, Blood Pressure), SVV(Stroke Volume Variation),
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LCWI(Left Cardiac Work Index), SI(Stroke Index),

SVRI(Systemic Vascular Resistance Index) 등 5개의

수치 정보를 추출하고, 각 수치의 변동에 따라 주입할

약물의 종류와 양을 결정하는 자동화 시스템을 제안하

였다. 제안한 시스템이 구현된 환경에서, EasyOCR이

혈역학적 모니터링 장치의 정보를 인식하고, 이를 기준

으로 각 환자 별 약물 주입량을 결정하는 데에 약 1.15

초가 소요되었다.

Batra 등[11]은 Tesseract OCR, Easy OCR, docTR

OCR을 활용하여 PNG 형태의 의료 문서를 디지털화하

고, 이미지 이진화(Image Binarization), 밝기 변환

(Brightness Transfermation), 감마 보정(Gamma

Correction), 시그모이드 변환(Sigmoid Stretching), 이

미지 평활화(Image Smoothing), 이미지 선명화(Image

Sharpening) 등 6가지 전처리(Pre-processing) 방법을

결합하여 인식 성능을 개선하는 방법을 제안하였다. 실

험 결과, 이미지 평활화 전처리를 한 의료 문서를

Tesseract OCR로 디지털화할 경우 92.46%의 가장 높

은 정확도를 보임을 증명하였다.

Tangkawanit 등[12]은 Tesseract OCR, Easy OCR,

Keras OCR을 활용하여 혈액 검사 결과지의 14가지 수

치를 디지털화하고, 해당 수치를 기반으로 암을 진단하

는 시스템을 제안하였다. 실험 결과, Tesseract OCR을

활용할 경우 81.50%의 가장 높은 정확도를 보임을 증

명하였다.

Drukker 등[13]은 Easy OCR을 활용하여 Slow-flow

HD모드 초음파 영상에서 태아의 골 열지수(TIb, Bone

Thermal Index) 정보를 수집하는 시스템을 제안하였다.

4주~10주 임신부의 185개 초음파 영상을 활용한 실험

결과, 세계 초음파 의학 및 생물학 연맹(WFUMB,

World Federation for Ultrasound in Medicine and

Biology)의 제한기준 0.7보다 크게 감소된 수치인 약

0.32의 골 열지수를 보였다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 딥러닝(Deep Learning) 기반 광학 문

자 인식(Optical Character Recognition, OCR) 엔진

(Engine)과 의료 데이터에 특화된 OCR 기술의 동향을

살펴보았다. 의료 데이터는 환자의 상태를 진단하고 치

료 계획을 세우는 데에 있어 핵심적인 자료로 사용된

다. 의료 데이터를 기반으로 학습된 의료 특화 OCR 기

술을 활용하는 경우, 의료 데이터의 보안 및 관리 수준

을 크게 향상시킬 수 있다. 특히, 다양한 종이 기록의

수작업 처리 한계를 극복하고 페이퍼리스(Paperless)

의료 시스템으로의 전환을 가속화할 수 있다는 장점이

있다.

최근 높은 정확도가 필수적인 의료 데이터의 특성을

고려하기 위해 OCR로 검출한 문자 데이터를 자연어

처리(Natural Language Processing, NLP)하는 방법이

제안되고 있음을 확인하였다. 그러나, 현재 OCR 기술

은 정형화되지 않은 손글씨(Handwriting)나 초점, 화질,

그림자 등 외적 요인에 의해 변형된 문자에서는 여전히

한계를 보인다.

이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 의료 데이터의

데이터베이스(Database, DB)화, 정교한 이미지 전처리

(Pre-processing), 의료 데이터에 특화된 자연어 처리가

제공되는 의료 OCR 기술이 필요하다. 의료 용어 데이

터베이스의 구축을 통해 의료 분야의 특수 용어를 체계

적으로 관리하는 데에 도움을 줘 의료 데이터의 효율적

인 활용에 기여할 수 있을 것으로 기대한다. 또한, 높은

성능의 의료 특화 OCR가 실제 의료 산업 분야에 상용

화되는 경우 의료 업무 자동화와 효율성의 증대로 인한

업무 프로세스의 혁신과 의료 비용 절감, 환자들의 의

료 서비스에 대한 접근성 향상에 도움이 될 것으로 기

대한다.
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