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요약
본 논문에서는 화장품의 효율적 구매를 위한 화장품 성분표를 분석하고 정보를 전달하는 기능의 시스템을 제안한다. 이 시스템

에서는 화장품 성분표에 최적화시킨 OCR (Optical Character Recognition) 모델을 사용해 화장품 성분표를 촬영한 영상에서 
인식한 문자 데이터를 추출한다. 이 문자 데이터를 통해 얻은 화장품 성분이 사용자 피부 유형에 적합한지 구축된 데이터베이스와
의 비교를 통해 소비자에게 최종 전달된다. 200개의 화장품 성분표 영상을 사용해 제안하는 화장품 성분표 분석 모델의 성능을 
평가한 결과 80.348%의 정확도를 보였다.

1. 서론

화장품 구매에 대한 소비자의 수요가 점점 늘어나고 있으며, 상품의 
종류도 갈수록 다양해지고 있다. 따라서 개인의 피부에 적합한 화장품을 
선택하는 것이 더 중요해졌고, 이에 따라 화장품 성분표를 분석하고 소
비자의 피부 유형에 따라 적합한지 판단해주는 서비스의 필요성이 대두
되었다. 

화장품 성분표 분석 서비스를 구현하기 위해서는 먼저 성분표의 글
자 인식을 위해 정확도가 높은 OCR (Optical Character Recognition)
모델, 즉 광학 문자 인식 모델이 필요하다. 이는 성분표의 글자 인식이 
제대로 이루어지지 않는다면 구축된 성분 데이터베이스와의 비교가 정
확하게 이루어지지 않아 사용자에게 정확한 정보가 전달되지 않기 때문
이다. 

기존 OCR 모델의 예로는 다양한 운영 체제에서 사용 가능한 광학 
문자 인식 엔진 Tesseract[1]가 존재한다. 하지만 화장품 성분표 분석 
서비스를 목적으로 하지 않아 화장품 성분표에서는 성능이 다소 떨어지
는데, 그 이유는 성분표의 글자가 매우 작고 맞춤형 데이터셋이 존재하
지 않기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 화장품 성분표 분석만을 위한 
맞춤 데이터셋을 제작하고 YOLOv5[2]와 SRN (Sequence Recurrent 
Network)[3]을 결합한 새로운 모델의 구현을 통해 화장품 성분표 분석
에 특화된 OCR 모델을 제안한다.

2. 시스템 구조

본 논문에서 제안하는 화장품 성분 분석 서비스는 그림 1과 같이 글
자 검출(text detection), 글자 인식(text recognition)의 2가지 모듈로 
구성된다. 입력으로 성분표 영상을 넣으면 글자 검출 모델에서 단어 이
미지를 검출해 바운딩 박스(bounding box)로 표시한다. 검출해낸 단어 
단위의 바운딩 박스를 입력 영상에서 추출하여 글자 인식 모델의 입력으
로 하면 글자를 인식해 출력한다.

 

그림 1. 전체 시스템 블록도

1) These authors contributed equally to this work (corresponding author: Yeejin Lee).
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2.1 글자 검출 모델

객체 탐지 모델에는 YOLO (You Only Look Once)[2], EAST 
(Efficient and Accurate Scene Text detector)[4], EfficientDet[5] 
등이 있다. 그 중 YOLO는 CNN (Convolution Neural Network) 기반 
오픈 소스 객체 탐지 모델로, 빠른 속도와 높은 정확도로 주목받고 있다. 
또한 원하는 데이터를 사용해 학습 및 평가가 가능해 글자 검출에 쉽게 
적용 가능하다. 그림 2는 YOLOv5 모델들과 EfficientDet의 성능을 분
석한 그래프이다. 분석 결과 YOLOv5s의 수행 속도가 EfficientDet보다 
빠르지만 성능 차이는 크지 않다.  또한, 단순 일반적인 문자열로 구성된 
문서 형태에 대해서는 YOLO와 EAST가 동일한 성능을 보이지만 생활 
속 이미지 문자열에서는 YOLO가 더 나은 성능을 보여준다[6]. 따라서 
본 실험에서는 모델 성능과 복잡도를 고려해 YOLO 모델을 객체 탐지 
모듈에 사용했으며, 데이터셋의 크기와 학습 환경 등을 고려해 YOLOv5 
중 성능이 좋으면서도 경량화된 YOLOv5s 모델을 사용했다. 이와 더불
어 한글 단어 검출 성능을 향상시키기 위하여 그림 3과 같이 맞춤 데이
터셋을 획득하고 라벨링 작업을 통해 구축하여 학습과 평가에 사용했다.

성분표에는 검출해야 할 객체가 여러 개이고 인접해 있기 때문에 검
출 결과 여러 개의 바운딩 박스가 검출된다. 이 과정에서 바운딩 박스가 
겹쳐서 출력되는 문제가 생길 수 있다. 이는 같은 단어를 여러 번 출력하
는 결과로 이어지므로, 단어 한 개에 바운딩 박스가 한 개만 검출되도록 
할 필요가 있다. 본 실험에서는 이 문제를 해결하기 위해 기준 
IoU-Threshold 파라미터 이상의 바운딩 박스를 제거하는 NMS  
(Non-Maximum Suppression) 기법[7]을 사용했다. IoU 값은 검출한 
바운딩 박스가 실제 정답 바운딩 박스와 겹치는 비율을 의미한다. 이 기
법에서는  IoU-Threshold를 낮출수록 겹치는 영역에서의 바운딩 박스
를 제거하는 임계값(threshold)이 낮아지기 때문에 결과적으로 가장 높
은 IoU(Intersection over Union)값을 갖는 바운딩 박스를 제외하고 
겹치는 바운딩 박스를 제거할 수 있다. 그림 4.(b)와 그림 4.(c)는 각각 
IoU-Threshold가 0.9, 0.2일 때의 검출 결과를 보여준다. 

2.2 글자 인식 모델

본 연구에서는 SRN (Sequence Recognition Network)과 
JAMOEmbedding 방식을 결합해 글자 인식 모듈을 구성했다. 본 논문
에서 사용한 글자 인식 모델은 CRNN (Convolutional Recurrent 
Neural Network), Seq2Seq (Sequence to Sequence), Attention 
Mechanism을 결합하여 구성하였다[12]. 그림 5와 같이, 입력 영상의 
특징은 컨볼루션 층을 사용하여 추출하며, 추출된 특징 맵을 인코더
(Encoder)의 입력 형태로 변환하는 시퀀스 매핑 과정이 수행한다. 위와 
같은 과정을 통해 추출된 시퀀스는 인코더로 입력되어 BLSTM 
(Bidirectional Long Short Term Memory) 유닛간 상호작용에 의해 
히든 스테이트(hidden state)로 변환된다[3,9,11].

그림 6에서 보는 바와 같이, 인코더를 통해 얻은 히든 스테이트와 
디코더(decoder)의 GRU (Gate Recurrent Unit)을 통해 추출된 스테
이트를 기반으로 어텐션 층에서 히든 스테이트와 디코더 스테이트간 유
사도 점수를 계산한다. 이 과정을 통해 높은 점수를 가지는 스테이트는 
레이블과 유사한 정보를 가진 스테이트이며, 가장 유사한 스테이트를 문
맥 벡터(context vector)로 추출한다. 유사도는 디코더 스테이트 벡터
(    )와 히든 스테이트 벡터간 내적으로 정의하며, 추출된 문

맥 벡터 는 아래 식(1)과 같이 표현된다.

   max ∙    ∙     ∙      (1)

 

         

             그림 2. YOLOv5 모델들과 EfficientDet의 성능 분석[2]                        그림 3. 맞춤 데이터셋

  

그림 4. 평가 데이터셋 (a) 평가 영상 (b) 임계값(threshold) = 0.5 (c) 임계값(threshold) = 0.2
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식 (1)에서 k는 디코더의 GRU의 개수로 디코더 스테이트의 크기이
며, m은 인코더의 BLSTM 유닛의 개수로 히든 스테이트의 크기이다. 유
사도 계산과정을 통해 획득한 문맥 벡터는 분류기를 통해 유니코드 숫자
로 변환되며, 변환된 숫자는 다시 한글로 변환되어 추출된다. 출력된 문
맥 벡터는 초성/중성/종성 샘플이 오직 하나의 클래스에 속하며, 정수형 
분류과정을 거치기 때문에 희소 교차 엔트로피 손실함수
(Sparse_Categorical_Cross_entropy)를 사용하여 모델을 학습하였
다. 자모(초성/중성/종성) 스테이트가 분리되는 자모임베딩 기법 특성으
로 인해, 자모마다 손실값 계산과정이 필요하며, 손실값은 식 (2)와 같이 
정의한다[13].

   



  



log     log      (2) 

식 (2)의 은 문맥 벡터의 크기, 는 정답 레이블, 는 모델의 예
측 레이블이며 자모마다 손실함수 값의 합이 모델의 손실값이 된다.

그림 5. 글자 특징 추출 및 벡터화 [14]

그림 6. 어텐션 메커니즘을 이용한 벡터추출 [15]

3. 실험 및 결과
  

제안하는 글자 검출 모델 성능 평가에는 mAP (mean Average 
Performance)를 사용하여 수행하였다[16]. 맞춤 데이터셋의 모든 바운
딩 박스에 대한 AP (Average Precision)의 평균을 식 (3)과 같이 하며, 
AP는 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)에 의해서 결정된다. 정밀도
란 모델이 예측한 바운딩 박스 중 정확하게 예측한 바운딩 박스의 비율
을 의미한다. 재현율은 정확한 바운딩 박스(ground-truth bounding 
box) 중 정확하게 예측된 바운딩 박스의 비율을 의미한다. 재현율과 정
밀도를 이용한 정밀도-재현율 그래프에서의 선 아래의 면적으로 AP를 
계산한다. 모든 재현율 레벨에서의 정밀도의 평균을 계산하여 P-R 곡선
을 요약하는 방식이다. mAP는 하나의 클래스 마다 계산된 AP의 값을 

전체 클래스 개수에 대해 AP를 계산해 평균을 낸 값으로, 본 논문에서는 
단일 클래스 검출 과정이므로 AP의 평균이 mAP가 된다. 

                     



  



      (3)

 글자 검출 모델 성능은 학습 데이터셋에 의해서 영향을 크게 받으
므로, 화장품 성분표와 유사한 공공행정문서 데이터셋(AI Hub)과 맞춤 
식료품 데이터셋(Grocery)을 사용해 학습한 모델과 맞춤 데이터셋
(Custom)을 사용하여 학습 모델의 성능을 비교하였다. 표 1은 학습 데
이터셋별 성능을 비교한 결과다. 본 연구의 목적에 부합한 맞춤 데이터
셋을 이용하였을 때 mAP = 0.957로 가장 좋은 성능을 보인다.

또한, 검출 모델의 성능은 IoU-Threshold에도 영향을 받으므로 서
로 다른 임계값을 사용하여 바운딩 박스를 검출한 성능을 비교하여 표 
2에 정리하였으며, 임계값이 0.2 일 때 가장 좋은 성능을 보인다. 표 3은 
2.1장에서 추출한 단어 단위의 입력을 사용하여 여러 글자 인식 모델을 
사용하여 글자를 인식한 결과이다.

데이터셋
정밀도

(%)
재현율

(%)
mAP

Custom 96.7 91.2 0.957

AI Hub 63.2 53.2 0.482

Grocery 66.6 83.2 0.753
표 1. 서로 다른 데이터셋을 사용하여 학습한 모델의 성능 비교

IoU-Threshold
정밀도

(%)
재현율

(%)
mAP

0.2 96.7 91.2 0.957

0.4 97.2 90.2 0.949

0.6 97.5 88.6 0.938

0.8 91.7 86.2 0.913

0.9 60.2 76.7 0.679
표 2. 임계값에 따른 모델의 성능 비교(맞춤 데이터셋 기준)

모델
정밀도

(%)
처리 속도 

(ms/image)
Tessearact 75.367 18.9

CRNN 78.027 4.8

SRN 80.348 21.6

표 3. 글자 검출 결과에 대한 글자 인식 모델 성능 비교

4. 결론

본 논문에서는 글자 검출 모델과 글자 인식 모델을 결합한 OCR 모
델을 이용하여 화장품 성분표를 분석하고 소비자의 피부 유형에 따라 적
합한지 판단해주는 서비스를 제안한다. 본 시스템은 소비자에게 있어서 
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화장품 구매 시 성분에 대한 정보를 제공함으로써 소비자별 상이한 피부 
유형에 맞추어 구매를 유도해 소비자의 효율적인 화장품 구매와 안전한 
사용을 가능하게 한다. 서비스에 사용한 OCR 모델 실험 결과, 검출된 
글자 영역에 대한 글자 인식의 모델의 정확도는 약 80.348% 이다. 본 
논문에서 제안하는 모델은 한글 성분에 초점을 맞추어 개발을 진행하였
으나, 추후 특수문자, 영문, 숫자까지 포함한 데이터를 구축하여 학습시
킨다면 더 발전된 성능을 가진 시스템을 구현할 수 있을 것으로 예상한
다. 또한 화장품 성분표가 아닌 식료품 성분표 혹은 다른 데이터셋에 적
합한 데이터를 이용하여 학습을 진행하고 개발한다면 화장품 성분표 뿐
만 아니라 식료품 및 다른 성분표 분석에도 모델을 쉽게 적용시킬 수 있
을 것으로 기대된다.
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