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요  약

본 논문에서는 효과적인 다중언어 OCR(Optical Character Recognition)을 수행하기 위한 최적의 파이프라인

을 제안한다. 기존 연구들은 단일 언어 데이터를 대상으로 OCR을 수행해 왔다. 이 과정에서 이미지는 먼저 

탐지 모델에 입력되어 영역을 식별 후, 이 영역을 인식 모델로 전달하여 텍스트 문장을 추출한다. 하지만 이 

방식은 단일 언어 OCR 네트워크에 국한되어 있어, 다양한 언어에 대한 데이터는 처리하지 못한다는 한계가 

있었다. 이에 본 논문에서는 각 언어에 대한 특성을 고려한 언어 분류 모델을 기존 모델에 통합하고, 이를 기

반으로 언어별 독립적 인식 모델을 구성한 다중언어 OCR이 가능한 방법론을 개발하였다. 제안하는 파이프라

인은 실험을 통해 다중언어 데이터에 대해 정량적 및 정성적으로 우수한 성능을 확인하였다.

Abstract

This paper proposes an optimal pipeline for effective multilingual Optical Character Recognition(OCR). Previous 
research has focused on performing OCR on single-language data. In this process, images are first input into a 
detection model to identify regions, which are then passed to a recognition model to extract text sentences. However, 
this approach is limited to single-language OCR networks and cannot process data in various languages. To address 
this limitation, we integrated a language classification model, which considers the characteristics of each language, 
into the existing model and developed a methodology for multilingual OCR by constructing independent recognition 
models for each language. The proposed pipeline was experimentally validated, demonstrating superior quantitative and 
qualitative performance on multilingual data.
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Ⅰ. 서  론

한 이미지에서 각각의 텍스트의 문장을 인식하는 

것(OCR, Optical Character Recognition)은 컴퓨터 비

전에서 오랫동안 관심의 대상이 되어왔다. 최근 딥

러닝의 발전으로 다양한 환경에서 OCR이 높은 정

확도로 감지 및 인식이 가능하게 되었으며 특히 자

율 주행, 도로의 표지판 인식, 문서 인식 등의 분야

에서 많은 연구 관심을 이끌고 있다. 이러한 OCR
의 일반적인 접근 방식은 서로 다른 두 가지 하위 

문제로 분할하고, 파이프라인으로 연결한다[1]-[7]. 
먼저, 입력 이미지를 그림 1(a)에서와 같이 텍스트 

탐지 모델에 입력하여, 이미지 텍스트를 다각형의 

형태의 크롭 이미지들로 반환한다. 그 후에, 크롭 

이미지들을 그림 1(b)와 같이 텍스트 인식 모델에 

입력하여 각각 크롭 이미지들을 최종적인 텍스트의 

문장으로 변환한다.

그림 1. OCR의 일반적인 접근 방식의 서로 다른 두 가지
하위 문제 (a) 텍스트 탐지, (b) 텍스트 인식

Fig. 1. Two distinct subproblems of the general approach
to OCR (a) Text detection, (b) Text recognition

위와 같이 탐지 및 인식의 두 가지 단계로 나누

어 각각의 네트워크를 따로 구성하고 연결하는 파

이프라인으로 한 이미지에서 각각의 텍스트에 대

한 문장을 인식하는 OCR을 성공적으로 가능하게 

되었다. 
하지만 이러한 방식은 대부분 영어 데이터를 기

반으로 한 단일 언어 OCR 네트워크로 구성되어 있

으며, 다양한 언어에 대한 데이터가 입력으로 주어

졌을 때 각각 언어의 특성을 고려하지 못해 정밀한 

OCR을 할 수 없다는 제한점이 있다[7]-[9]. 최근에

는 도로의 표지판, 문서, 자막 등의 데이터에서 그

림 2와 같이 다중언어가 혼합된 경우가 많고, 이에 

따라 단일 언어에 대한 네트워크를 구성하는 것을 

넘어 다중언어를 정밀하게 처리할 수 있는 OCR 네
트워크 개발에 대한 필요성이 대두되고 있다[10].

그림 2. 다중언어 이미지
Fig. 2. Multilingual image

이에 본 논문에서는 각 언어의 특성을 적절하게 

고려하고, 다중언어를 정밀하게 처리할 수 있는 최

적의 파이프라인을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 

파이프라인의 핵심은 기존 탐지 모델에서 탐지된 

크롭 이미지를 바로 인식 모델에 입력하는 것이 아

니라, 두 단계 사이에 각 이미지의 언어를 분류하는 

모델의 추가하는 것이다. 이 언어 분류 모델을 통해 

각 크롭된 이미지에 대한 각각의 언어를 분류함으

로써, 크롭 이미지들이 언어별로 독립적인 텍스트 

인식 모델을 구성할 수 있다. 예를 들어, 한국어 영

어 두 개의 언어가 있다면 텍스트 인식 모델은 언

어별 독립적으로 구성되어 2개가 된다. 이러한 구조

로 텍스트 인식 모델은 언어별 집중 학습이 이루어

지고, 세 가지 단계로 구성된 다중언어 파이프라인

(텍스트 탐지, 언어 분류, 언어별 독립적인 텍스트 

인식)을 구성함으로써, 기존 다중언어 OCR에 대한 

제한점을 해결하였다.

Ⅱ. 관련 연구

딥러닝이 발전함에 따라 OCR의 연구 또한 활발

하게 발전되고 있다. 
일반적인 접근 방식은 탐지와 인식 두 가지 하위 

문제로 나누어 진행하는 방식으로 대부분의 연구가 
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진행되고 있으며, M. Fujitask[2]는 사전 훈련된 생성

형 언어 모델을 활용하고, Transformer의 디코더만 

사용하여 텍스트를 성공적으로 인식하였다. J. Chen 
et al.[3]은 텍스트에 중점을 둔 프레임워크인 Scene 
Text Telescope로 초고해상도 이미지를 생성하는 방

법을 제안하였다. D. Yu et al.[4]은 RNN 기반 방법

을 사용하여 의미 정보를 모델링하고 정확한 이미

지 텍스트를 인식하기 위해 GSRM(Glocal Semantic 
Reasoning Module)을 도입하였다. C. Luo et al.[5]은 

이미지에서 불규칙한 텍스트를 정정하기 위해 

Multi-Object Rectified Attention Network를 제안하였

고, 불규칙한 장면을 모두 정규화 시켰다. B. Shi et 
al.[6]은 이미지 흐림, 불균일한 조명 및 문자 등의 

제약을 극복하기 위해 기존의 ASTER(Attentional 
Scene Text Recognizer with Flexible Rectification) 네
트워크를 통합하여 저품질 텍스트 이미지에 더 강

력한 네트워크를 구성하였다[7]. 
이처럼 최근 OCR에 대한 많은 연구가 이루어지

고 있지만, 주로 단일 언어에 대해서 탐지 및 인식

에 초점이 맞추어져 있다. 이러한 단일 언어에 대한 

OCR 네트워크에 다른 언어를 대입하면, 언어별 특

징 때문에 인식 정확도가 급격하게 감소한다[11]. 
최근 한 문서 이미지 내에 여러 언어가 혼재된 경

우는 더러 있으며, 이러한 경우에 기존 네트워크를 

사용하기엔 제한점이 존재한다.
따라서, 다중언어가 포함된 이미지에서도 OCR을 

정확히 인식할 수 있는 네트워크가 필요하다.

Ⅲ. 제안된 네트워크 

본 논문에서는 기존 단일 언어 중심의 네트워크 

아키텍처를 넘어서 정밀한 다중언어 처리가 가능한 

최적화된 파이프라인을 제안한다. 이 파이프라인은 

세 가지 주요 단계로 구성된다:

텍스트 영역 탐지: 먼저, 그림 3(a)와 같이 이미

지 내의 텍스트 영역을 식별하기 위해 객체 탐지

(Object detection) 모델을 사용한다. 여기서 이미지는 

텍스트가 포함된 영역별로 크롭된다.
언어 분류: 크롭된 텍스트 이미지들은 그림 3(b)에

서 보여지는 바와 같이 언어 분류 단계로 전달된다. 
이 단계에서는 각 텍스트 이미지가 한국어 또는 영

어 인지를 결정하기 위해 이미지 분류를 수행하는 

딥러닝 네트워크(Backbone)가 활용된다.
언어별 텍스트 인식: 마지막으로, 그림 3(b)에서 

분류된 텍스트 이미지들은 각각 독립적으로 그림 

3(c)의 텍스트 인식 모델에 입력된다. 이 단계에서

는 각 이미지로부터 텍스트의 문장을 추출하여 반

환한다.

위 과정은 한국어와 영어 두 가지 언어에 대한 

예시이며, 언어의 개수에 따라 언어 분류 모델

(Backbone)의 레이블 수와 언어별 텍스트 인식 모델

의 수를 증가시킴으로써 다양한 언어로 쉽게 확장

할 수 있다. 이렇게 각 언어에 맞춰 독립적으로 설

계된 텍스트 인식 모델은 서로 다른 가중치를 적용

함으로써, 학습의 수렴 속도와 최적화 과정을 가속

화하는 이점을 가진다. 
본 논문을 통해 제시된 파이프라인은 다양한 언

어를 효과적으로 처리할 수 있는 OCR 인식 기능을 

구현함으로써, 기존의 단일 언어 중심 방법론의 한

계를 극복하였다. 이 파이프라인은 다양한 언어 환

경에 유연하게 적응할 수 있는 능력을 제공하며, 언
어별로 특화된 모델과 가중치를 적용함으로써 이미

지 내 텍스트 처리의 정확도와 효율성을 크게 향상

시키는 데 중요한 역할을 한다.

Ⅳ. 실  험 

본 논문에서 제안된 다중언어 텍스트 인식 네트

워크에 대한 성능 평가를 위해, 다양한 소스에서 수

집된 데이터 세트를 활용한다. 이 데이터 세트는 생

활, 문화, 공공, 동영상 번역 자막에서 추출된 것으

로 한국어, 영어, 중국어, 일본어로 총 네 가지 언어

로 구성되어 있다. 수집된 데이터는 중복 제거, 개인

정보 검사, 라벨링의 정확을 고려하여 철저히 정제

되었고, 약 400K개의 학습 샘플, 약 40K개의 검증 

샘플로 구성되어 있다. 제안된 파이프라인의 성능 

평가의 지표로 F1-Score를 사용하여, 이러한 방법을 

통해 본 파이프라인의 범용성과 정확성을 심도 있게 

검증하고자 한다.도 있게 검증하고자 한다.
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그림 3. 다중언어 인식이 가능한 최적화된 파이프라인 구조 (a) 텍스트 영역 탐지, (b) 언어 분류, (c) 언어별 텍스트 인식
Fig. 3. Optimized pipeline structure for multilingual optical character recognition (a) Text region detection,

(b) Language classifier, (c) Language-specific text recognition

먼저, 제안된 파이프라인에서 첫 번째 텍스트 영역 

탐지에 사용된 모델은 현재 OCR에서 높은 정확도와 

프레임 속도(FPS)를 가지는 FAST를 사용한다[12].
다음으로, 언어 분류 모델은 한국어, 중국어, 영

어, 일본어 4가지 언어의 분류 작업을 수행한다. 이
를 위해, 총 5가지 백본 네트워크(ResNet, Vision 
Transformer, EfficientNet, InternImage, ConvNext)들의 

파라미터 및 정확도에 대해 비교 실험을 진행하였

으며, 표 1은 이에 대한 결과이다[13]-[17]. 
정확도 수치는 ViT(Vision Transformer)가 96.2%로 

가장 높은 성능을 기록하였다. 하지만, 4가지 언어

에 대한 단순한 분류 작업이므로, 모든 모델에 대한 

성능 차이는 ViT와 비교했을 때 순서대로 0.4%, 
0.3%, 1.4%, 0.2% 차이로 대개 비슷하다. 본 논문에

서는 이 비슷한 정확도 사이에 압도적으로 낮은 파

라미터를 가져 가장 좋은 Trade-Off 관계에 있는 

ResNet을 언어 분류 모델로 선정하였다.

표 1. 5가지 언어 분류 모델 파라미터 및 정확도 비교 실험
Table 1. Five language classification model parameters
and accuracy comparison experiments

Model Parameters(↓) Accuracy(↑)

ResNet[13] 0.27M 94.8%

Vision
transformer[14]

86M 95.2%

EfficientNet[15] 66M 94.9%

InternImage[16] 115M 93.8%

ConvNext[17] 89M 95.0%

마지막으로, 언어별 텍스트 인식 모델로 장기 의

존성을 가져 시계열 분석에 장기 의존성 처리 능력

을 갖춘 Transformer 계열의 Encoder와 Decoder를 활

용한다[18]. Transformer Encoder의 모델로는 

Transformer 구조의 효율성을 유지하면서도 처리 속

도를 향상시키기 위해 Shifted Window 기법을 적용

한 Swin Transformer 모델을 사용하였다. 
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반면, Decoder 부분에는 심플한 Transformer 
Decoder 구조를 채택하여 전체 모델의 성능과 효율

성을 균형 있게 조율하였다[19].
표 2는 위와 같이 구성된 파이프라인과 기존 파

이프라인의 한국어, 영어, 중국어, 일본어로 구성된 

다중언어 데이터 세트에서의 비교 실험이다.

표 2. 기존 파이프라인과 언어 분류 모델을 추가한
제안된 파이프라인의 비교 실험
Table 2. Comparative experiments with the addition of
existing pipelines and language classification models for
the proposed pipeline

Model
Result :

F1-Score (↑)
Language
classification

FAST[9]+Swin[16] 69.2

FAST[9]+Swin[16] 81.6 ü

제안된 파이프라인은 기존 모델보다 F1-Score 기
준 12.4% 성능 향상을 확인할 수 있다. 기존 OCR 
모델은 언어 탐지 모델에서 크롭된 텍스트 문장을 

인식하는 모델에서 언어에 대한 구분이 명확하지 

않다. 그러므로 인식 과정에서 언어에 대한 모호성

이 생기고 언어별 정밀한 OCR을 하지 못한다는 제

한점이 존재한다. 반면, 이미지 분류 모델을 추가한 

파이프라인은 인식 과정에서 언어에 대한 모호성이 

생기지 않아 다중언어 OCR에 적합하다는 것이 실

험 결과로 입증되었다. 
본 논문은 이러한 정량적인 결과뿐만 아니라, 그

림 4와 같이 시각적인 결과도 볼 수 있다. 그림 4는 

한국어, 영어, 중국어, 일본어로 4가지 언어가 혼용

된 데이터에 대해 OCR을 수행한 것이며, 모든 언

어에 대해 정밀한 탐지 및 인식을 가능하게 함을 

볼 수 있다.

그림 4. 훈련된 모델을 활용한 다중언어 OCR 결과
Fig. 4. Multilingual OCR results using trained models

위와 같이 정량적 및 정석적인 결과로 미루어 보

아 기존 파이프라인에서 언어 분류 모델을 추가한 

것과 각 언어별 텍스트 인식 모델을 독립적으로 구

성한 것이 다중언어 OCR의 정밀한 인식을 위한 측

면에서 더 유리하다는 것을 알 수 있다.

V. 결  론

본 논문에서는 탐지 및 인식의 파이프라인으로 

이루어져 단일 언어 OCR에만 초점이 맞추어져 있

는 기존 네트워크에 언어 분류 모델을 추가함으로

써 효과적인 다중언어 OCR을 가능하게 하였다. 언
어 분류 모델은 다중언어 데이터 세트에 대해 여러 

백본 모델의 파라미터 및 정확도에 대한 비교 실험

으로 최적의 언어 분류 모델을 선정하였으며, 각 언

어에 따른 독립적인 언어별 텍스트 인식 모델을 구

성함으로써 더욱 정밀한 다중언어 OCR이 가능하게 

되었다. 본 논문에서 총 4가지의 언어에 대해서만 

실험을 진행하였으나 다른 추가적인 언어에 대해서

도 독립적인 언어별 인식 모델을 추가로 구성함으

로써 쉽게 확장할 수 있는 유연성이 있다.
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