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요   약 
 

본 논문에서는 딥러닝을 기반으로 문서영상에서 표 안의 셀 경계선을 히트맵 회귀(heatmap regression)로 
추정함으로써 표의 구조를 인식하는 방법을 제안한다. 표는 기본적으로 행과 열로 이루어져 있기 때문에, 제안하는 
방법에서는 먼저 1 차원 벡터 형태로 세로/가로 방향의 행/열 경계선 위치를 찾고, 이에 병합된 셀을 처리하기 위해 
경계선이 그어져야 할 위치를 2 차원으로 추정한 결과를 적용하여 온전한 표의 경계선을 구한다. 이러한 구조를 
통해 제안하는 방법은 표의 행과 열에 대한 정보를 효과적으로 이용함과 동시에, 복잡한 후처리 없이 병합된 셀을 
처리할 수 있는 이점을 보인다. 실험은 1 차원의 행/열 경계선 위치를 반영하는 두 가지 방식에 대해 
PubTabNet[11]에 대해 진행하여 결과를 보였다. 

 

1. 서론 
 

문서 이미지를 디지털화하는 작업은 대량의 문서를 다루는 
산업 분야뿐 아니라 개개인의 일상에서도 중요한 역할을 
차지한다. 문서의 디지털화 과정에는 문서 이미지 전처리, 
레이아웃 분석, OCR 등의 여러 가지 하위 작업들이 있는데[8,12], 
그 중에서도 문서 내 표의 구조를 인식하는 작업은 중요한 
역할을 한다. 표는 자료를 직관적으로 파악하기 쉽게 정렬된 
구조를 가지기 때문에, 표에 핵심적인 정보를 표기하는 문서가 
많다. 그러므로 표의 구조를 인식하여 디지털화하는 작업은 
문서를 이해하는 데 있어 빠질 수 없는 기능이다. 

문서 내 표의 구조 인식 문제는 표 영상을 입력으로 받아 
표의 구조를 기계가 이해할 수 있는 형식으로 출력하는 것인데, 
보통 html 형태로 표현된다. 표는 기본적으로 행과 열로 나눌 수 
있는 격자 형태로 이루어져 있지만, 많은 표에는 병합된 셀이 
존재하기 때문에, 표의 구조를 단순한 격자 형태로 바라볼 수 

없다. 이러한 표의 복잡한 특성을 고려하면서도 표의 격자성을 
활용하기 위해, 본 논문에서는 표의 구조 인식 문제를 셀을 
나누는 경계선을 긋는 문제로 바라보았다.  

다른 컴퓨터 비전 분야와 마찬가지로, 최근 표 구조 인식 
분야에서도 딥러닝 기반의 접근이 활발하게 연구되고 있다[2,4-
7,9-11]. 기존 딥러닝 기반의 표 인식 방법은 대부분 1) 표의 
구성 요소 검출 및 2) 구성 요소 간의 관계 파악을 통한 구조 
인식의 두 단계로 이루어진다. 2)의 구조 인식은 대부분 규칙 
기반의 후처리 기법으로 진행되었다. 1)의 구성 요소를 기준으로 
기존 방법론은 크게 두 갈래로 나뉜다. 초기 딥러닝 기반 
방법들은 대개 표의 구성 요소를 행/열로 삼아 
진행하였다[2,4,6-7,9]. 해당 계열의 방법들은 객체 검출 혹은 
영상 분할 네트워크를 이용하여 행(열)의 영역 또는 행(열)의 
경계선을 찾아 표를 구성 요소 단위로 나눈 이후 표의 구조에 
대한 규칙을 정의하여 휴리스틱하게 구조 파악을 진행하였다. 
그러나 구성 요소를 행(열)으로 삼는 대부분의 방법들은 병합된 
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셀을 고려하지 않거나[2,7] 혹은 병합된 셀 처리를 위해 복잡한 
후처리 기법을 적용하였다[4]. 

병합된 셀을 쉽게 처리하기 위해 제안된 최근의 딥러닝 기반 
방법들은 대부분 셀을 구성 요소로 삼아 객체 검출 네트워크를 
이용하여 바로 셀을 검출하고 이를 바탕으로 표 구조 파악을 
진행하였다[5,10-11]. 그러나 셀을 직접적으로 검출하는 방법들은 
표의 격자성을 충분히 이용하지 못하는 한계를 가진다. 

기존 방법들 중 하나인 SPLERGE[9]에서는 위 두 가지 
한계점을 보완하여 행(열) 정보를 기반으로 하면서 셀 병합을 
직관적으로 처리하였다. SPLERGE 의 구성은 먼저 표의 행(열) 
경계선을 구해 표를 격자 단위로 분할(분할 네트워크)하고 이후 
인접한 격자들을 병합해야 할 지를 판별(병합 네트워크)하는 두 
단계로 이루어져있다. 그러나 SPLERGE 는 분할 네트워크와 병합 
네트워크를 각각 학습함으로 각 네트워크가 서로 영향을 줄 수 
없어 성능 향상에 한계가 있었다. 

본 논문에서는 위의 행(열) 기반 방법과 셀 기반 방법의 
장점을 접목하여 행(열) 구성 정보를 반영한 구조로 네트워크를 
설계함과 동시에 히트맵을 이용한 간단한 방식으로 병합된 셀을 
처리하는 표 구조 인식 방법을 제안한다. 제안하는 방식의 
전체적인 구성은 SPLERGE[9]를 따른다. 제안하는 방식은 먼저 
표의 행(열) 경계선을 1 차원 형태로 구하는 분할 디코더와 이 
정보를 활용하여 병합된 셀이 반영된 최종적인 행(열) 경계선 
히트맵을 출력하는 병합 디코더 두 단계로 구성된다. 기존 
SPLERGE 에서는 분할 네트워크와 병합 네트워크를 각각 따로 
학습한 반면, 본 논문에서는 분할 디코더와 병합 디코더를 같이 
학습할 수 있는 구조를 제안한다. 실험은 공개 데이터셋 중 가장 
큰 데이터셋인 PubTabNet[11]에 대해 진행하였고 이를 통해 
제안하는 방법의 성능을 확인하였다. 

 

2. 경계선 검출을 통한 표 구조 인식  
 

2.1. 네트워크 구조 

제안하는 표 구조 인식 네트워크는 문서 내의 표 영상을 
입력으로 받아 행(열) 방향의 경계선 히트맵을 출력한다. 이 때, 
두 단계로 나누어 히트맵을 출력하는 네트워크를 설계하였다. 두 
단계는 다음과 같다: 1) 세로/가로 위치에 행(열) 경계선이 
존재하는지 나타내는 1 차원 벡터를 구하고, 이후 2) 각 좌표가 
행(열) 경계선에 포함되는지를 나타내는 2 차원 히트맵을 구해 
최종 출력으로 삼는다. 행과 열 경계선 히트맵은 각각 독립된 
네트워크로 구하며, 각 네트워크는 동일한 구조를 가진다. 설명의 
단순화를 위해 행 경계선 출력 네트워크에 대해 기술한다. 행 
경계 네트워크의 전체 구조는 Figure 1에 나타나있다. 

먼저 표 영상 𝐼	 ∈ ℝ!×#×$ 을 인코더 에 통과시켜 표 
이미지에 대한 특성맵 𝐹& ∈ ℝ!!×#!×%&'를 얻는다. 이후 𝐹&를 세로 
축 방향으로 평균을 구하여 𝐹̅ ∈ ℝ!!×%&' 을 추출하고, 이를 
양방향 LSTM 기반의 행 분할 디코더(Row-Split-Decoder)에 
통과시켜 행 경계선 벡터 𝕣) ∈ ℝ!!을 얻는다. 그리고 최종 출력인 
2 차원 행 경계선 히트맵을 출력하기 위해 𝐹&를 입력으로 하여 행 
병합 디코더(Row-Merge-Decoder)를 통과시켜 히트맵 	𝑅& ∈
ℝ!×#×( 을 얻는다. 여기서 𝑅& 에서 행 경계에 있다고 출력한 
좌표들 중 𝕣) 에서 행 경계선이라고 판단한 부분만 활성화하기 
위하여 마스킹 모듈 𝑀(∙,∙)를 통해 최종 출력 행 경계선 히트맵 
𝑀0𝕣), 𝑅&1을 얻는다. 

마스킹 모듈은 𝑀)*+, , 𝑀-./0의 2 가지 방식으로 실험하였다. 
먼저 𝑀)*+, 는 𝕣) 의 값 중 임계치 𝑡  이상인 값에 해당하는 
가로축에 대해서만 𝑅&값을 사용하는 방식이다. 반면 𝑀-./0는 𝕣)의 
값 중 𝑡이상인 값에 해당하지 않더라도 최종 출력에 반영하여 
𝑅&의 모든 영역을 경사도 학습에 반영한 방식이다. 이를 식으로 
나타내면 다음과 같다. 

𝑀)*+,(x, 𝑋) = 𝑡𝑖𝑙𝑒01(scale(x) > 𝑡)1	⨂𝑋          (1) 

𝑀-./0(x, 𝑋) = 𝑡𝑖𝑙𝑒0scale(x)1	⨂𝑋                (2) 

이 때 𝑡𝑖𝑙𝑒(x)은 x 벡터를 (행 단위의 경우) 가로 방향으로 
복사하는 것을, scale(x)는 x를 X의 크기에 맞게 조절하는 하는 
과정을, 1(∙) 은 지시 함수를, ⨂ 는 아다마르(hadamard) 곱을 
의미한다. 

열 방향에 대해서도 위와 동일한 과정으로 1 차원 열 경계선 
벡터 𝕔) 및 열 경계선 히트맵 𝐶&를 출력한다. 

Encoder (CNN)

Row-Split-Decoder 
(bi-LSTM)

Row-Merge-Decoder 
(CNN)

Prior Experience Total number is 
below 10High

𝕣 ∈ ℝ𝐻′ 𝑅 ∈ ℝ𝐻×𝑊

𝑀

1 (border)

0 (not border)

Average 
pooling

𝐺 𝕣, 𝑅 ∈ ℝ𝐻×𝑊

Figure 1. 행 경계선 네트워크 구조 
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이와 같이 세로 방향에 대해 행 경계선을 구별하고 이를 
2 차원의 행 경계선 히트맵에 반영해줌으로써 표가 행으로 
구성되어 있음을 충분히 활용함과 동시에 병합된 셀도 
효율적으로 처리하였다. 

2.2. 학습 과정 

표 구조 인식을 위해 사용한 네트워크는 인코더, (행, 열) 
분할 디코더, 및 (행, 열) 병합 디코더의 5 개이다. 먼저 인코더 
및 분할 디코더를 학습하기 위해 손실 함수를 설계하였다. 
행(열)의 경계 부분을 구별하는 문제에서는, 경계인 영역이 
경계가 아닌 영역보다 적게 존재하기 때문에 클래스 불균형 
문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 focal loss[3]를 사용하였다.  

ℒ+.1"# = 𝐸 F𝐹𝐿0𝑟2 , 𝑟3)1I , ℒ4.5"# = 𝐸0𝐹𝐿(𝑐6 , 𝑐7K)1    (3) 

𝐹𝐿(𝑝, 𝑝̂) = 	 N
−𝛼(1 − 𝑝̂)8 log(𝑝̂) 𝑝 = 1
−𝛼𝑝̂8 log(1 − 𝑝̂) 𝑝 = 0           (4) 

이 때 𝕣, 𝕔는 각각 참값 행, 열 경계 벡터를, 𝑟2 , 𝑟3) , 𝑐6 , 𝑐7K  는 
각각 𝕣, 𝕣), 𝕔, 𝕔)의 원소를, 𝐹𝐿은 Focal Loss 를 나타내며, 𝛼와 𝛾는 
각각 0.25와 2로 사용하였다. 

그리고 인코더와 병합 디코더를 학습하기 위해 mean 
squared error 손실 함수를 사용하였다. 

ℒ+.1$# = 𝑀𝑆𝐸0𝑅, 𝑅&1, ℒ4.5$# = 𝑀𝑆𝐸0𝐶, 𝐶&1        (5) 

이 때 𝑅, 𝐶 는 각각 참값 행(열) 경계 히트맵을 나타내며, 
학습에 사용된 최종 손실 함수는 다음과 같다. 

ℒ = ℒ+.1"# + ℒ4.5"# + ℒ+.1$# + ℒ4.5$#       (6) 

 
3. 실험 결과 및 분석 
 

3.1. 데이터셋 

제안하는 방법의 성능 검증을 위해 과학 논문 내의 표로 
구성된 PubTabNet[11] 데이터에 대해 표 구조 인식 실험을 
진행하였다. 구성 표들은 생의학 문서를 제공하는 사이트인 
PMCOA 1의 문서에서 추출한 것이다. 데이터는 이미지와 이에 
대응되는 html 토큰으로 구성되어 있고, html 토큰이 부정확한 
샘플은 제외하고 사용하였다. 따라서, 제공된 데이터의 
학습/검증/실험 셋 각각 표 500,777/9,115/9,138 개 중 표의 
구조가 정확하지 않은 것들을 제외한 456,101 개를 학습에 
사용하였고, 실험 데이터의 정답이 제공되지 않아 실험 
데이터로는 검증 데이터인 표 9,115개를 사용하였다. 

 
1 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist/	  

3.2. 구현 세부 사항 

학습과 실험 모두 입력 영상은 너비와 높이 중 긴 수치가 
512 가 되도록 조정한 후 제로 패딩하여 512x512 크기의 영상을 
사용하였다. 인코더는 ResNet-101[1]의 conv2_x 부분까지 
사용하였고 ImageNet 으로 사전 훈련된 모델로 초기화하였다. 
인코더의 출력 크기( 𝐻9, 𝑊′ )는 입력 크기의 1/4 배인 
128x128 이고 채널은 256 이다. Split-Decoder 는 2 층의 양방향 
LSTM 과 1 층의 완전 연결 레이어로 구성되어 있으며, LSTM 의 
출력 벡터는 128 채널, 완전 연결 레이어의 출력 값은 1 채널이며 
시그모이드 함수를 거친 값이다. 병합 디코더는 3 개의 블록으로 
이루어져 있고, 각 블록은 3x3 합성곱-배치 정규화-
정류선형유닛-2 배 업샘플링-3x3 합성곱-배치 정규화-
정류선형유닛으로 구성되어 있다. 단, 마지막 블록에서는 
업샘플링 과정을 생략, 두번째 배치정규화-정류선형유닛 대신 
시그모이드를 사용하였다. 합성곱 레이어는 팽창 합성곱 
레이어를, 업샘플링은 최근접 보간법을 사용하였다. 학습 단계의 
히트맵 마스킹 모듈은 𝑀)*+, , 𝑀-./0  두 가지 모두 사용하였고, 
𝑀)*+, 에서의 임계값은 0.5 로 설정하였다. 실험 단계에서의 
히트맵 마스킹 모듈 𝑀(∙,∙) 는 임계값 0.1 의 𝑀)*+, 방식을 
사용하였다. 

3.3. 실험 결과 

실험은 경계선 히트맵 마스킹 연산 𝑀(∙,∙)을 두 가지(hard, 
soft) 방식으로 학습한 모델에 대해 진행하여 비교하였다. 성능은 
html 파일을 트리 구조로 변환하여 표 트리 간의 편집 거리를 
기반으로 측정되는 TEDS[11]를 이용하였고, 셀 안의 내용을 
제외한 표의 구조에 대한 성능을 측정하였다(TEDS-struc.). 
Table 1 에 나타나듯이, soft 방식이 hard 방식보다 높은 성능을 
보였다. 실험을 통해 병합 디코더의 출력 히트맵 좌표 중 (분할 
디코더가) 양성으로 판단한 영역에만 손실 함수를 반영하는 것 
보다는 전체 영역을 경사도 학습에 사용하는 것이 성능향상에 
기여하는 것을 확인하였다.  

 

Table 1. 마스킹 기법에 따른 성능 차이 

 TEDS-struc. (%) 

Hard 마스킹 76.6 

Soft 마스킹 90.4 

 

또한 표 이미지에서 구조를 추정한 결과를 Figure 2 에 

86



2021년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회 

나타내었다. 두번째 행과 같이 셀 내부에 여러 줄의 텍스트 
라인이 있는 경우에 대해서도 soft 마스킹이 hard 마스킹에 비해 
잘 동작함을 확인하였다. 하지만 마지막 행에서 보이듯, hard 
마스킹과 soft 마스킹 방식 모두 행을 과잉 분할하는 한계가 
존재한다. 향후 표의 시각 정보와 더불어 언어 정보를 
이용함으로써 과잉 분할과 같은 문제를 해결할 것이다. 

 

 

4. 결론 
 

본 논문에서는 표의 행(열) 단위의 정보를 효과적으로 
활용하면서도 병합된 셀을 간단하게 처리할 수 있는 셀 
경계선 히트맵 회귀 기반의 표 구조 인식 방법을 제안하였다. 
이는 기존의 행/열 기반의 방법의 단점과 셀 기반 방법의 
단점을 보완하기 위해 각 방법의 장점을 합쳐 구성한 것이다. 
기존 방법 중에도 분할 모듈과 병합 모듈로 구성된 비슷한 
시도가 있었으나 각 모듈을 각자 학습한다는 한계가 존재했고, 
제안하는 기법에서는 두 모듈을 한번에 학습할 수 있는 
구조를 제안하였다. 또한 분할 모듈의 결과를 반영 모듈에 
반영하는 두 가지 방식을 새롭게 제안하여 벤치마크 데이터 
셋에 대한 실험을 통해 성능을 확인하였다. 
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Figure 2. 표 구조 인식 결과 
왼쪽: hard 마스킹 방식, 오른쪽: soft 마스킹 방식 
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