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요  약

원자력 발전소의 배관감육 관리를 위해서는 정확한 화학조성 데이터 확보가 필수적이다. 그러나 이 정보는 수

천 페이지에 달하는 품질증빙서류에 흩어져 있으며, 현재까지는 수작업에 크게 의존해 왔다. 본 연구에서는 이러

한 비효율성을 해소하기 위해, 품질증빙서류에서 관심 페이지만을 분류하고 페이지 내 화학조성 정보가 담긴 테이

블 영역을 정밀 검출하는 2단계 자동화 딥러닝 파이프라인을 제안한다. 제안한 파이프라인은 다양한 문서 양식과 

복잡한 내포 테이블 구조에서도 강건하게 동작하도록 설계되었다. 실험 결과, 페이지 분류는 99% 이상의 정확도,
테이블 검출은 mAP50-95 기준 0.85 이상의 성능을 달성하였다. 이러한 성과는 배관감육 평가에 필요한 핵심 정보 

추출 과정을 자동화하고, 향후 완전한 데이터베이스 구축을 위한 기반 기술을 제시한다는 점에서 의의가 있다.

Abstract

Accurate chemical composition data is essential for managing pipe wall thinning in nuclear power plants, but this 
information is dispersed across thousands of pages in Quality Verification Documents (QVDs) and largely relies on 
manual inspection. To address this inefficiency, we propose a two-stage automated deep learning pipeline that classifies 
relevant pages and detects table regions containing chemical composition information, designed to be robust across 
diverse document formats and complex nested table structures. Experimental results show page classification accuracy 
over 99% and table detection mAP50-95 above 0.85, highlighting the pipeline’s effectiveness in automating key 
information extraction for pipe wall thinning assessment and providing a foundation for a fully automated database.

 Keywords
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Ⅰ. 서  론

원자력 발전 분야는 높은 안전성과 엄격한 품질 

보증 기준이 요구되는 산업 분야로, 설계와 건설 및 

장기간 운영 유지보수 과정에서 많은 문서가 생산

되고 검증되어야 한다[1]. 이러한 문서는 발전소의 

구조적 건전성과 안전성을 보증하는 핵심 자료로 

활용된다.
원자력 발전소에서 관리해야 할 주요 관심사 중 

하나는 배관감육(Pipe wall thinning)이다. 배관감육이

란 발전소의 배관이 장기간 운영됨에 따라 내부 유

체의 흐름이나 부식, 침식 등으로 인해 배관 두께가 

점차 얇아지는 현상으로, 배관의 구조적 안전성을 

저해할 수 있어 엄격한 관리가 요구된다. 따라서 배

관의 내구성을 평가하는 데 중요한 화학조성 데이

터를 정확히 확보하는 것은 필수적이다[2].
원전 설계 및 건설 단계에서 생산되는 다양한 문

서 중, 원자력 발전소에 공급되는 부품 및 장비의 

품질을 증명하는 품질증빙서류(QVD, Quality 
Verification Document)가 있다. 화학조성 데이터는 

보통 이 품질증빙서류 내 재료시험성적서(CMTR, 
Certified Material Test Report)에 포함된다. 그러나 

국내 원자력 발전소는 대부분 디지털 전환 이전에 

건설되었으며, 안전성 등의 이유로 여전히 문서가 

원본 또는 스캔 형태로 보관되는 경우가 많다. 품질

증빙서류 역시 예외가 아니며, 수천 페이지에 달하

는 한 세트의 문서 중 실제 분석에 필요한 부분은 

약 20~25%에 불과하다.
더욱이 해당 페이지에서도 화학조성 정보는 일반

적인 표 형식이 아닌 표 안의 표 형태, 즉  ‘내포된 

테이블(Nested Table)’ 같은 복잡한 구조로 존재하는 

경우가 많다. 이로 인해 작업자는 방대한 문서 더미

에서 분석 대상 페이지만을 먼저 수동으로 선별한 

후, 다시 해당 페이지 내에서 국소적인 테이블 영역

을 육안으로 확인하고 데이터를 수기로 입력해야 

하는 이중의 비효율성에 직면하고 있다.
최근 4차 산업 혁명을 필두로 한 디지털 전환

(DX, Digital Transformation) 기술, 특히 인공지능(AI, 
Artificial Intelligence) 기반 문서 이해 기술의 발전은 

이러한 노동 집약적 업무 환경을 혁신할 돌파구를 

제공하고 있다[3]. 이에 본 연구에서는 앞서 언급된 

수작업의 비효율적인 문제를 해결하기 위해, 다음과 

같은 2단계 자동화 딥러닝 파이프라인을 제안한다.
첫 번째 ‘페이지 분류’ 단계는 CNN(Convolutional 

Neural Network) 기반의 이미지 분류 모델을 사용하

여, 방대한 품질증빙서류에서 분석이 필요한 화학조

성 관련 페이지만을 신속하게 선별한다. 두 번째 

‘관심 영역 검출’ 단계에서는 선별된 페이지에만 객

체 탐지(Object detection) 모델을 적용하여, 비정형적

이고 복잡한 구조 속에서도 화학조성 정보가 담긴 

특정 테이블 영역을 정밀하게 검출한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이미

지 분류 딥러닝 기술과 객체 탐지 기반 문서 구조 

분석 및 이해 관련 선행연구를 종합적으로 검토한

다. 3장에서는 제안하는 2단계 자동화 딥러닝 파이

프라인을 상세히 기술한다. 4장에서는 제안 기법의 

유효성을 검증하기 위한 실험 설계 및 정량적 성능 

평가 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서는 본 연

구의 결론을 요약하고, 한계점과 향후 연구 방향을 

논의한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 이미지 분류 딥러닝 기술

딥러닝 기반 이미지 분류는 이미지 내의 객체를 

인식하고 범주화하도록 모델을 학습시키는 기술로, 
다양한 분야에서 뛰어난 성능을 입증해 왔다. 특히 

이미지 처리에 특화된 CNN 모델은 이 분야의 발전

을 주도하였다[4].
문서 분류 분야에서의 초기 접근법은 텍스트의 

비율, 컬럼 구조, 폰트 크기 통계 등 수동으로 설계

된 특징에 의존하여 특정 양식의 문서를 분류하는 

데 한정되었다[5]. 이러한 방식은 새로운 종류의 문

서에 적용하기 위해 특징을 다시 설계하고 조정해

야 하는 명백한 한계가 있었다.
문서의 구조적 유사성을 분류하기 위해 수동 특

징 추출 과정 없이 원본 이미지 픽셀로부터 직접 

계층적 특징을 학습하는 CNN 모델이 사용되었다. 
이 접근법은 문서의 종류를 결정하는 것이 문자 단

위의 세부 정보가 아닌 전체적인 레이아웃이라는 
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점에 착안하여, 입력 이미지를 저해상도로 다운샘플

링하여 계산 효율성을 높이면서도 문서의 구조적 

특징은 보존하는 방식을 사용했다[6].
최근에는 이미지넷(ImageNet)과 같은 대규모 이미

지 데이터셋으로 사전 학습된 VGG(Visual Geometry 
Group), ResNet(Residual Network) 등의 모델을 미세 

조정하는 전이학습(Transfer learning)이 표준 방법론

으로 자리 잡았다. 전이학습은 적은 데이터로도 높

은 성능을 달성할 수 있어 다양한 분야에 적용되고 

있다. 국내에서는 주로 선박, 철도 부품, 의료 영상, 
건축폐기물 등 실물 객체 분류에 이 방법론이 활발

히 적용되고 있으나, 문서 페이지의 전체적인 시각

적 레이아웃을 기반으로 한 분류 연구는 여전히 제

한적이다[7]-[10]. 특히 품질증빙서류와 같은 산업용 

비정형 문서를 대상으로 한 시각 기반 페이지 분류 

접근은 국내외적으로도 활발하지 않은 실정이다.

2.2 문서 구조 분석 및 이해

스캔된 문서 이미지는 컴퓨터에게 단순한 픽셀 

집합일 뿐 텍스트, 표, 그림 등 의미론적 구조를 직

접적으로 인지할 수 없다. 이러한 한계로 인해 단순

히 페이지 단위로 순차적으로 정보를 추출하면, 다
단 문서에서 글 순서가 뒤섞이거나 표와 본문 텍스

트가 구분 없이 추출되는 문제가 발생한다. 따라서 

문서에서 정보를 추출하기 전에 문단, 표, 제목 등

각 구성 요소의 위치와 유형을 식별하는 문서 구조 

분석 기술이 필수적으로 요구된다[11]. 
초기에는 주로 규칙 기반 방법론이 사용되었으

나, 정해진 규칙을 벗어나는 다양한 양식에 대응하

기 어렵다는 명백한 한계가 있었다[12]. 이후 

SVM(Support Vector Machine)과 같은 전통적인 기계 

학습 방법이 도입되었지만, 딥러닝 기술의 발전은 

이 분야의 패러다임을 완전히 바꾸어 놓았다.
CNN은 이미지 전체를 단일 클래스로 분류하는 

데 적합하지만, 한 페이지 내의 여러 객체(표, 문단 

등)를 동시에 탐지하는 데는 한계가 있다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 객체 탐지 모델이 개발되었

다. 이 모델들은 정확도를 중시하는 2단계 탐지 모

델(Two-stage detectors)과 속도를 중시하는 1단계 탐

지 모델(One-stage detectors)로 나뉜다. 2단계 모델인 

R-CNN(Region-based CNN), Faster R-CNN은 후보 영

역 제안과 분류를 순차적으로 수행하며, 1단계 모델

인 YOLO(You Only Look Once) 와 SSD(Single Shot 
MultiBox Detector)는 이 과정을 하나의 네트워크에

서 동시에 처리하여 실시간 응용에 강점이 있다

[13]-[16]. 최근에는 1단계 모델의 정확도 또한 크게 

향상되어 널리 활용된다.
객체 탐지 기술은 문서 레이아웃 분석에서 효과

적으로 활용되어 왔다. 대표적으로 Faster R-CNN을 

이용해 복잡한 표 영역을 먼저 검출하고 내부 구조

를 분석하거나, YOLOv5 모델을 계층적으로 적용하

여 넓은 영역에서 특정 영역으로 점차 범위를 좁혀

가는 연구가 있었다[17]-[19]. 이러한 기술의 성능을 

극대화하기 위해, 대규모 문서 데이터셋으로 사전 

학습(Pre-training)한 후 목표 도메인의 데이터셋으로 

파인튜닝(Fine-tuning) 하는 접근법이 주로 사용된다.
최근에는 다단계 학습(Multi-stage training) 전략이 

성능 향상을 위한 효과적인 방법으로 주목받고 있

다. 펍레이넷(PubLayNet) 데이터셋을 제안한 연구에

서는 일반 이미지 데이터셋으로 바로 특정 도메인 

문서를 학습하는 것보다, 대규모 문서 데이터셋으로 

중간 단계 사전학습을 수행할 때 성능이 유의미하

게 향상됨을 보여주었다[20]. 이는 일반 이미지만 

학습한 모델이 겪는 도메인 불일치 문제를 중간 학

습 단계가 완화함을 시사한다.
닥레이넷(DocLayNet) 연구에서는 펍레이넷이 학

술 논문에 국한되어 레이아웃 다양성이 부족한 한

계를 지적하였다. 닥레이넷은 재무 보고서, 기술 매

뉴얼, 특허 등 약 12,000페이지와 80,000개 이상의 

객체 레이블을 포함하며, 문단, 표, 제목, 그림 등 

주요 구성 요소로 주석 처리되어 있다[21]. 학습, 검
증, 테스트용으로 분할되어 있어 객체 탐지 및 문서 

구조 분석 모델 학습과 평가에 활용 가능하며, 공개 

라이선스로 제공된다. 이러한 구성 덕분에 모델은 

처음 보는 이질적 문서에서도 높은 일반화 성능을 

보일 수 있으며, 중간 학습 단계에서 활용하면 특정 

도메인에 특화되기 전에 문서의 보편적 구조를 효

과적으로 학습할 수 있다.
이와 같이 사전 학습과 다단계 파인튜닝을 결합

한 접근법은 문서 레이아웃 분석에서 높은 잠재력

을 보였다. 그러나 기존 연구들은 대부분 학술 논문



78 딥러닝 기반 원전 설계 및 건설 문서의 화학조성 테이블 자동 검출

이나 일반 비즈니스 문서와 같이 비교적 정형화된 

데이터를 대상으로, 표 검출이나 문단 분류 등 단일 

과업에 집중하는 경향이 있었다.
반면, 원자력 발전소의 품질증빙서류와 같은 비

표준화된 산업 문서는 스캔 품질의 불균일성, 다양

한 서식, 복잡한 내포 테이블 구조 등 특수한 문제

를 포함한다. 이러한 문서에 최신 객체 탐지 기반 

접근법을 성공적으로 적용하고 최적화하는 실증적 

연구는 아직 충분하지 않다.

Ⅲ. 제안하는 방법

본 연구에서는 선행 연구와 도메인 특수성을 고

려하여, 언급된 산업적 난제들을 해결하기 위해 설

계된 통합적 페이지 분류 및 관심 영역 검출 파이

프라인을 제안한다. 이 파이프라인은 수천 페이지에 

달하는 품질증빙서류에서 화학조성 테이블 이미지

를 효과적으로 자동 추출하는 2단계 파이프라인으

로 구성되어 있다. 또한, 계산 비용이 높은 객체 탐

지 모델을 모든 페이지에 적용하는 비효율을 피하고자, 
분석 대상을 점진적으로 좁혀나가는 계층적 접근법

을 사용한다.

그림 1. 화학조성 테이블 추출 프로세스
Fig. 1. Process of chemical composition table extraction

제안하는 방법의 전체적인 처리 과정은 그림 1과 

같다. 먼저, 1단계 페이지 분류 모델이 입력된 전체 

문서 세트에서 화학조성 관련 페이지만을 신속하게 

선별한다. 이후, 2단계 관심 영역 검출 모델은 선별

된 페이지에만 적용되어, 화학조성 정보가 포함된 

테이블 영역의 위치를 경계 상자로 정밀하게 특정

한다. 최종적으로 검출된 영역은 이미지 파일로 저

장되며, 이는 수작업 데이터 입력 과정을 대체하거

나 추후 문서의 디지털 변환 작업의 입력 자료로 

활용될 수 있다.

3.1 1단계: 관심 페이지 분류

품질증빙서류의 약 75-80%는 분석과 무관한 페이지

이므로, 본 단계에서는 VGG16BN과 ResNet50과 같이 
검증된 이미지 분류 모델을 활용하여 관심 페이지만 
신속하게 필터링한다.

이미지넷으로 사전 학습된 두 모델은 이미지의 

질감, 모서리, 형태와 같은 근본적인 시각적 특징을 

추출하는 능력이 뛰어나며, 이러한 범용 특징 추출 

능력은 일반 사물 이미지뿐만 아니라 문서 내의 표

나 텍스트 블록 같은 구조를 인식하는 데에도 효과

적으로 전이될 수 있다[22][23].
전이학습 형태로 기존 모델의 마지막 완전 연결 

계층(Fully-connected layer) 분류기를 제거하고 관심/
비관심 × 가로/세로를 출력하는 4 클래스 분류기로 

교체하였다. 페이지 방향(가로/세로)을 함께 분류하

는 것은 후속 객체 탐지 모델의 입력을 정렬하기 

위함이다. 이후, 문서 이미지의 고유한 특징에 모델 

전체가 미세하게 적응하도록, 모든 계층을 0.0001의 

낮은 학습률(Learning rate)로 파인튜닝을 하였다.
모델 학습 및 검증을 위해 학습 10,504장, 검증 

933장, 시험 4,008장으로 구성된 대규모 데이터셋을 

구축했으며, 전체 데이터셋의 클래스별 분포는 그림 

2와 같다.

3.2 2단계: 화학조성 테이블 영역 검출

1단계에서 선별된 페이지 내에서 화학조성 테이

블이 존재하는 영역을 추출하는 단계로서 속도와 
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정확도 측면에서 뛰어난 성능을 보이는 YOLOv8 
모델을 활용하였다. 모델이 탐지해야 할 관심 영역

은 정보의 활용 목적에 따라 다음과 같이 3개의 클

래스(Class)로 정의한다.

그림 2. 페이지 분류 데이터셋의 클래스별 분포
Fig. 2. Class distribution of the page classification dataset

첫째, Title 영역은 문서의 종류를 식별할 수 

있는 제목 부분으로서 향후 문서 양식 세분화의 

기반 정보로 활용된다. 둘째, Chemical 영역은 탄

소(C), 크롬(Cr), 몰리브덴(Mo) 등 화학 원소와 함

량 값이 집중적으로 제시되는 핵심 테이블 부분

이다. 마지막으로, Table 영역은 Chemical 영역을 

포함하면서 Heat No. 등 부가적인 정보를 포함하

는 더 넓은 범위의 테이블로, Chemical 영역의 오

탐지를 보완하고 향후 배관 컴포넌트와 화학조성

을 연결하는 데 활용된다.
모델 학습에서는 품질증빙서류 문서의 고유한 

특성을 고려하여 다단계 파인튜닝 전략을 적용하

였다. 사전 학습된 YOLOv8 모델은 일반 객체를 

담은 저해상도 COCO(Common Objects in Context) 
데이터셋으로 학습되어, 글자와 테이블 위주의 

고해상도 문서 이미지와는 도메인 및 해상도 불

일치 문제가 발생한다.
이러한 문제를 해결하고 모델의 일반화 성능

을 높이기 위해, 그림 3과 같이 2단계 파인튜닝 

전략을 설계하였다. 첫 번째 단계에서는 문서 레

이아웃 분석에 특화된 공개 데이터셋인 닥레이넷

으로 중간 학습을 수행하며, 이 과정은 일반 객

체만 인식하던 모델이 최종 목표인 품질증빙서류

를 학습하기 전에 문서의 보편적인 구조와 레이

아웃 특성을 이해하도록 돕는 중요한 징검다리 

역할을 한다. 이를 통해 도메인 불일치를 완화하

고, 해상도 차이에 따른 성능 저하를 줄이며, 이
후 단계에서의 학습 효율을 높일 수 있다.

그림 3. 제안하는 2단계 파인튜닝 전략흐름도
Fig. 3. Flowchart of the proposed 2-stage fine-tuning

strategy

두 번째 단계에서는 원자력발전소 품질증빙서류를 
직접 라벨링하여 구축한 맞춤형(Custom) 데이터셋으

로 최종 파인튜닝을 진행한다. 맞춤형 데이터셋은 

학습 1,080장, 검증 271장, 시험 230장으로 구성되었

으며, 각 클래스별 데이터 분포는 그림 4와 같다. 
이러한 2단계 파인튜닝을 통해, 모델은 먼저 일반적

인 문서 구조를 학습하고 이어서 맞춤형 데이터셋

의 고유한 특성과 문서 내 다양한 배치 패턴까지 

반영하여 최종 탐지 성능을 향상시킬 수 있으며, 실
제 문서 환경에서의 일반화 가능성도 높일 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 1단계: 페이지 분류 성능 평가

3.1절에서 제안한 페이지 분류 모델의 성능을 평

가하기 위해, 사전 학습된 VGG16BN과 ResNet50 두 

가지 모델을 대상으로 성능 비교 실험을 수행하였

다. 모델의 분류 성능은 정확도(Accuracy)를 핵심 지

표로 사용하였으며, 각 클래스별 성능을 세밀하게 

분석하기 위해 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)을 

추가로 측정하였다.
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그림 4. 객체 탐지 데이터셋의 클래스별 분포
Fig. 4. Class distribution of the custom dataset for object

detection

실험 결과, VGG16BN 99.4%, ResNet50 99.3%로 

두 모델 모두 99% 이상의 매우 높은 분류 정확도를 

보였다. 표 1은 각 모델이 시험 데이터셋의 4개 클래스에 
대해 예측한 정밀도와 재현율을 보여준다. 두 모델 

모두 모든 클래스에서 96% 이상의 높은 정밀도와 

재현율을 기록하여 특정 클래스에 치우치지 않는 

안정적인 분류 성능을 보였음을 확인하였다.

표 1. 페이지 분류 모델의 클래스별 성능 평가 결과
Table 1. Performance evaluation results of the page
classification models for each class

Model Class Precision Recall

VGG16BN

int_ver 0.960 0.988
int_hori 0.994 0.979
no_int_ver 0.998 0.995
no_int_hori 0.995 0.999

ResNet50

int_ver 0.969 0.984
int_hori 0.990 0.984
no_int_ver 0.997 0.996
no_int_hori 0.996 0.997

이는 분류하고자 하는 관심 페이지가 고유의 양식 

등 다른 문서와 구별되는 명확한 시각적 특징을 가

지고 있어, CNN 기반 모델이 이를 효과적으로 학

습했기 때문으로 분석된다.

4.2 2단계: 관심 영역 검출 성능 평가

1단계에서 선별된 페이지를 대상으로 3.2절에서 

설계한 2단계 파인튜닝 전략을 적용하여 관심 영역 

검출 실험을 진행하였다. 실험에는 YOLOv8m, 
YOLOv8l, YOLOv8x 모델을 사용하였다. 모델의 성능을 
정량적으로 평가하기 위해 정밀도, 재현율, 그리고 

이 둘을 종합적으로 고려하는 mAP(mean Average 
Precision)를 평가지표로 사용하였다. 

성능 평가 결과, 표 2와 같이 시험한 세 모델 모두 
mAP50-95 기준 0.85 이상의 우수한 성능을 보였다. 
이러한 높은 성능은 COCO 데이터셋과의 도메인 

및 해상도 불일치 문제를 닥레이넷을 통한 중간 학

습으로 효과적으로 완화했기 때문으로 판단된다.

표 2. 관심 영역 검출 모델 성능 평가 결과
Table 2. Performance evaluation of the object detection
models

Model
Precision
(Box)

Recall
(Box)

mAP
50

mAP
50-95

YOLOv8m 0.987 0.995 0.990 0.870
YOLOv8l 0.983 0.993 0.990 0.857
YOLOv8x 0.990 0.997 0.990 0.853

실제로 동일한 YOLOv8x 모델에서 닥레이넷 중

간 학습 단계를 생략하고 맞춤형 데이터셋으로만 

직접 학습시켰을 경우, mAP50-95 성능은 0.792로 2
단계 파인튜닝을 적용했을 때(0.853)보다 낮게 나타

났다. 맞춤형 데이터셋의 규모가 제한적임을 고려할 

때, 닥레이넷을 활용한 중간 학습은 모델이 특정 데

이터에 과적합되는 것을 방지하고 문서의 일반적인 
구조적 특징을 학습하는 데 기여한 것으로 판단된다. 
시험 데이터셋에서의 성능 향상폭은 상대적으로 제한

적이지만, 이러한 중간 학습 전략은 실제 환경에서 

접할 수 있는 다양한 문서 양식에 대한 모델의 일반화 
성능 향상에도 긍정적인 영향을 미칠 것으로 기대된다. 
실제 시험 데이터셋에 대한 추론 결과, 그림 5와 같이 
3가지 관심 영역이 모두 정확하게 추출되었으며, 
보안상 민감한 내용에 대해서는 블러링(Blurring) 처
리하여 도시하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 원자력 발전 분야의 방대한 품질

증빙서류에서 화학조성 정보를 자동으로 추출하기 

위한 딥러닝 기반 2단계 자동화 파이프라인을 설계

하고 그 실효성을 검증하였다. 
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그림 5. 객체 탐지 모델의 시험 데이터셋 추론 결과
Fig. 5. Inference results of the object detection model on the test dataset

페이지 분류와 관심 영역 검출의 계층적 구조를 

통해 정보 검색 효율성과 정확성을 높였으며, 실험 

결과 주요 모델이 분석 대상 페이지와 관심 영역을 

높은 정확도로 선별함을 확인하였다.
본 연구의 핵심 기여는 수천 페이지에 달하는 비

정형 문서에서 소수의 핵심 정보 영역을 정확히 추

출할 수 있는 자동화 파이프라인을 구축한 점이다. 
이를 통해 기존 수작업 중심의 정보 검색을 대체하

고, 배관감육 평가에 필요한 데이터를 신속하고 정

확하게 제공할 수 있는 방법론을 제시하였다. 또한, 
제안한 파이프라인을 통해 핵심 정보 영역을 자동

으로 추출함으로써, 이후 데이터베이스화 및 분석 

과정의 효율성을 향상시킬 수 있는 가능성을 확인

하였다. 나아가, 데이터베이스 구축을 위한 전처리 

자동화의 첫 단계를 실현하였으며, 향후 문자인식 

기술과 연계하면 완전한 데이터베이스 자동화를 구

현할 수 있는 핵심 기반 기술로 활용될 수 있다는 

점에서 중요한 의미가 있다.
향후 연구에서는 본 연구에서 제안한 자동 검출 

파이프라인을 전처리 모듈로 활용하여, 추출된 테이

블 이미지로부터 문자 정보를 인식하고 정형화된 

데이터베이스로 변환하는 후속 연구를 수행하고자 

한다. 이를 통해 정보 검색부터 데이터베이스화까지 

이어지는 전 과정을 자동화하는 통합 솔루션을 개

발하여, 원자력 분야 문서의 디지털 전환과 데이터 

기반의 안전 관리 체계 구축에 기여할 것이다.
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