
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 29 No. 2, pp. 101-108, February 2024

https://doi.org/10.9708/jksci.2024.29.02.101

Study on OCR Enhancement of Homomorphic Filtering 

with Adaptive Gamma Value

1)Heeyeon Jo*,  Jeongwoo Lee*,  Hongrae Lee**

*Student, Division of Digital Healthcare, Yonsei University, Wonju, Korea 

*Student, Division of Digital Healthcare, Yonsei University, Wonju, Korea 

**Professor, Software Division, Yonsei University, Wonju, Korea

[Abstract]

AI-OCR (Artificial Intelligence Optical Character Recognition) combines OCR technology with Artificial 

Intelligence to overcome limitations that required human intervention. To enhance the performance of 

AI-OCR, training on diverse data sets is essential. However, the recognition rate declines when image colors 

have similar brightness levels. To solve this issue, this study employs Homomorphic filtering as a 

preprocessing step to clearly differentiate color levels, thereby increasing text recognition rates. While 

Homomorphic filtering is ideal for text extraction because of its ability to adjust the high and low frequency 

components of an image separately using a gamma value, it has the downside of requiring manual 

adjustments to the gamma value. This research proposes a range for gamma threshold values based on tests 

involving image contrast, brightness, and entropy. Experimental results using the proposed range of gamma 

values in Homomorphic filtering suggest a high likelihood for effective AI-OCR performance. 

▸Key words: AI-OCR, Optical Character Recognition(OCR), Preprocessing, Homomorphic Filtering, 

Adaptive Threshold Range

[요   약]

AI-OCR은 광학 문자 인식(OCR) 기술과 Artificial intelligence(AI)의 결합으로 사람의 인식이 필요하

던 OCR의 단점을 보완하는 기술 향상을 이뤄내고 있다. AI-OCR의 성능을 높이기 위해서는 다양한 

학습데이터의 훈련이 필요하다. 하지만 이미지 색상이 비슷한 밝기를 가진 경우에는 인식률이 떨어지

기 때문에, Homomorphic filtering(HF)을 이용한 전처리 과정으로 색상 차이를 분명하게 하여 텍스트 

인식률을 높이게 된다. HF은 감마값을 이용해 이미지의 고주파와 저주파를 각각 조절한다는 점에서 

텍스트 추출에 적합하지만 감마값의 조절이 수동적으로 이뤄지는 단점이 존재한다. 본 연구는 시험적 

과정을 거쳐 이미지의 대비, 밝기 및 엔트로피를 근거하는 감마의 임계값 범위를 제안한다. 제안된 

감마값 범위를 적용한 HF의 실험 결과는 효율적인 AI-OCR의 높은 등장 가능성을 시사한다.

▸주제어: AI-OCR, 광학 문자 인식 (OCR), 전처리, 호모모픽 필터링, 적응적 임계 범위 
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I. Introduction

4차 산업혁명의 확산과 함께 빅데이터 활용이 중요시되

며 문서 전자화 시스템을 도입하는 산업들이 증가하고 있

다[1]. 특히 인공지능의 발전으로 OCR 기술과 AI 결합한 

AI-OCR 방법이 여러 산업 방면에서 사용되는 추세이다

[2]. AI-OCR의 문자인식은 학습을 통해 만든 빅데이터로 

학습된 결과물에 대한 목표 인식률이 보장될 때 더 이상 

학습하지 않으며, 목표 인식률이 보장되지 않았을 때 재학

습을 통해 인식률을 보장할 수 있는 기술이 적용된다[3]. 

OCR 정확도는 패턴인식에 딥러닝 기술을 접목하면서 높

아졌으나 여전히 학습데이터 이미지 내의 조명 변화, 밝기

와 대비의 변화와 같은 요인 따라 많은 영향을 받는다[4]. 

기업 내 내부 보안 정책이나, 학습데이터를 만드는 하드웨

어 교체가 어려워 입력 이미지의 개선이 힘든 경우에는 잡

음이 포함된 학습데이터에서 잡음을 제거하는 전처리가 

필요하다[5]. 

전처리는 학습데이터 이미지로부터 텍스트 영역을 컴퓨

터가 쉽게 인식할 수 있도록 하는 이미지를 보정의 일환이

다. 컴퓨터는 학습데이터 이미지 내에 비슷한 밝기를 가진 

픽셀들을 하나의 덩어리처럼 인식하기 때문에 밝기의 차

이를 확실히 하기 위하여 Homomorphic filtering(HF)을 

사용한다. HF은 학습데이터 이미지 내 고주파와 저주파 

성분에 사용자가 설정한 감마값을 곱해 불균형한 밝기와 

대비를 조절한다. 이를 위해 이미지를 주파수 도메인으로 

변환하여 작업을 수행하여 고주파와 저주파를 조정하는 

HF이 자주 사용된다. [6]에서는 저조명 토마토 이미지의 

색상 왜곡과 뚜렷하지 않은 엣지를 HF을 결합한 알고리즘

을 통해 해결하고 [7]에서는 의료 및 비균일 조명 이미지 

데이터셋의 이미지의 조명을 교정하기 위해 adaptive HF

을 사용한다. [8]에서는 Si3N4 세라믹 베어링 볼의 표면 

결함 개선을 위해 이미지의 고주파 성분을 강화하고, 저주

파 성분을 압축하여 컨볼루션 노이즈와 혼잡한 신호를 제

거한다. [9]에선 저조명 상황에서의 피부와 유사한 다른 물

체 이미지를 분리하기 위해 HF이 적용된다. 하지만 HF은 

고주파와 저주파를 조정하기 위해 감마값을 사용자가 임

의값으로 설정해야 하는 문제점이 있다. 이에 본 논문에서

는 학습데이터 이미지의 휘도, 대비, 엔트로피의 값을 이

용하여 이미지의 특성을 분석하고 이에 따른 감마값의 임

계 범위를 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에선 이미지 내 빛 

정보 제거에 사용되는 HF에 관련된 연구를 살펴본다. III

장에서는 실험의 전체적인 순서도를 제시하며 감마의 임

계값 범위를 제안한다. IV장에서는 앞선 III장에서 제시한 

방법의 실제 인식률을 가시적으로 보여주며 이를 토대로 

V장에서 본 논문의 결론을 서술한다.

II. Related works

이미지를 구성하는 픽셀은 주변광과 물체에 의해 반사

되는 빛이라고 불리는 두 가지 빛의 요소에 의해 영향을 

받는다. 이를 수식으로 나타내면 아래와 같다[10]. 

             (1)

식 (1)에서 볼 수 있듯이 이미지의 픽셀은 주변광(L)과 

반사율(R)이 곱해져 이루어진다[11]. 주변광(L)은 물체를 

비추는 빛의 양이고 반사율(R)은 표면에서 반사되는 빛의 

양을 나타낸다[12]. 물체에 포함된 빛의 양이 불균형할 경

우 물체를 인식하는데 어려움이 생기게 된다. 이것을 해결

하기 위해 주변광과 반사율을 조정하여 빛 정보를 조절한

다[13]. 이미지에서 저주파 성분인 주변광은 이미지가 전

체적으로 지나치게 밝은 경우에는 저주파 성분을 감쇠하

고 어두운 경우에는 저주파 성분을 강화한다. 반대로 고주

파 성분인 반사율은 경계나 텍스처를 약하게 하고 싶을 때 

고주파 성분을 감쇠하고 강하게 하고 싶을 때 강화한다

[14]. HF은 이미지를 주파수 도메인으로 변환하여 작업을 

수행하여 고주파와 저주파를 조정하는 데 사용한다.

Fig. 1. Homomorphic filtering flowchart

Fig. 1은 HF의 과정을 간략하게 나타낸 순서도이다. 첫 

번째로 HF은 이미지 내의 밝기 변화는 일반적으로 곱셈 

연산으로 나타낸 이미지 정보 를 가산 성분으로 변

환한다. 이를 위한 변환하는 수식은 아래와 같다.

ln  ln  ln      (2)

식 (2)는 이미지를 로그 도메인으로 이동시키기 위해 식

(1)에 로그를 취하여 곱셈 성분을 가산 성분으로 변환하는 

것을 나타낸다. 두 번째로 가산 성분으로 변환된 이미지에

서 밝기 정보만을 분리하여 Fast Fourier Transform 
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(FFT)을 적용한다. 이를 위한 수식은 아래와 같다.

 ln

          (3)

식 (3)에서 는 YUV 이미지에서 조명정보(Y)를 의미하

고 변환된 이미지에서 분리한 밝기 정보에 푸리에 변환(F)

을 적용한다. 세 번째로 FFT을 통해 주파수 영역으로 변

환된 이미지를 고주파 성분과 저주파 성분을 분리하기 위

해 대표적으로 Gaussian Mask 또는 Butterworth mask

을 사용한다[15].

  exp


     (4)

식 (4)는 로그 도메인에서 생성한 저주파 통과 마스크로 

 는 Gaussian Mask 생성을 위한 그리드이며  는 

그리드의 중심 좌표이다. 네 번째로, 이렇게 생성한 저주

파 통과 마스크를 사용하여 만든 저주파 필터()와 고

주파 필터( = 1- )로 이미지 내의 두 성분을 분

리한다.

 
×        (5)

 
×        (6)

식 (5)와 (6)은 식(3)에서 생성한 푸리에 변환된 이미지

()를 식 (4)에서 만든 저주파 필터()와 고주

파 필터()를 곱한 후 역 푸리에 변환을 적용한다. 이

렇게 이미지 밝기 정보의 저주파와 고주파 성분을 분리해

낸다. 다섯 번째로 이미지 내의 주변광과 반사율 두 가지 

요소를 조절하기 위해 감마값을 고주파와 저주파 성분에 

곱해준다. 이를 위한 수식은 아래와 같다.

  ××        (7)

식 (7)에  은 식(5)의 필터를 이용한 이미지에서 

분리한 저주파 성분을 나타내며,  은 식(6)의 필터

를 이용한 이미지에서 분리한 고주파 성분을 나타낸다. 

은 저주파 성분을 곱해지는 감마값이며, 은 고주파 성분

에 곱해지는 감마값이다. 불균일한 조도로 인한 낮은 목표 

검출률을 줄이기 위해 적합한 감마값 와 을 설정하여 

분리한 저주파와 고주파 성분에 곱하면 이미지의 밝기 성

분이 개선된다[16]. 식 (3)에서부터 식(7)까지의 단계를 거

치면, 원본 이미지에서 고주파 성분이 추출되고, 이를 다

시 원본 이미지에 더해주는 과정인 High-pass filter를 실

행하게 된다. 마지막으로 High-pass filter를 통과한 이미

지를 다시 공간 도메인으로 변환한다. 

exp  exp            (8)

식 (8)은 주파수 도메인 이미지를 지수함수인 exp

함수로 역변환하여 공간 도메인으로 가져오는 수식이다. 

이렇게 얻은 HF의 최종 이미지는 식 (7)의 감마값 설정에 

따라 다른 결과를 갖는다. 감마값 설정 과정은 정형화된 

가이드라인이 없고 수동으로 이뤄지기 때문에 일부 이미

지는 HF의 감마값 설정 과정을 생략하기도 한다. 그러나 

이렇게 얻은 이미지는 반사율과 주변광의 조절이 각각 가

능한 HF의 특수성을 이용하지 않으며 저주파와 고주파의 

세밀한 조정이 이뤄지지 않은 결과물로 나타난다. 

본 논문에서는 학습데이터 이미지의 밝기를 조정하기 위

하여 감마값을 수동 조절해야 하는 문제점을 해결하고자 학

습데이터 이미지의 특성을 이용한 감마값의 범위를 설정 방

법을 제안한다. 학습데이터 이미지의 인식률에 영향을 주는 

특성으로는 휘도(Luminance), 대비(Contrast), 엔트로피

(Entropy)가 있다. 휘도는 이미지의 밝기 수준을 의미하며, 

휘도를 통해 이미지의 밝기를 분석할 수 있다[ 17]. 대비는 

이미지의 밝고 어두움의 차이를 나타내며 대비가 높을수록 

대상 정보와 배경을 명확하게 구분하는 데 도움을 준다[18]. 

엔트로피는 정보의 무질서도를 나타내며, 엔트로피가 높을

수록 이미지 내에 더 많은 다양한 정보를 포함하고 있다는 

것을 의미한다[19]. 이러한 학습데이터 이미지의 특성들은 

피어슨 상관분석법[20]을 사용해 상관관계를 분석하고 분석 

결과는 감마값의 범위를 설정하기 위해 사용한다. 이와 관련

된 내용은 III 장에서 자세히 다루도록 한다.

III. The Proposed Scheme

본 장에서는 제안한 Homomorphic Filtering (HF)의 

최적 감마값 범위를 설정하기 위해 실험 과정을 추출과 분

석의 단계로 나누어 진행한다. 추출 단계에서는 HF 감마

값들을 0.1부터 10까지 0.1 간격으로 텍스트 인식이 되지 

않는 학습데이터 이미지에 적용하여 변환된 이미지의 휘

도, 대비, 엔트로피를 추출한다. 추출된 데이터 간의 상관 

관계 및 휘도, 대비, 엔트로피의 변화량 분석을 통해 감마
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값 설정에 대한 보다 정밀한 기준을 제시한다.

Component Specification

CPU
AMD Ryzen 7 5800U 

with Radeon Graphics 1.90 GHz

RAM 16.0GB

Operating 

system
Windows 11

Programming 

language

Python ver. 3.11.5 

(with Visual Studio Code)

Table 1. Experimental Setup

Table. 1은 본 논문의 실험 환경을 나타낸다. 학습 데이

터 이미지는 텍스트 인식 여부를 tesseract OCR[21]을 사

용하여 인식이 되지 않는 텍스트 이미지를 선별하였다. 

No. Size luminance contrast entropy

(a) 505×335 61.9113 1.0000 6.8011

(b) 1024×602 44.8291 0.9318 4.3871

(c) 1280×720 118.6573 0.9318 7.2385

(d) 1200×680 51.8146 0.8731 3.2244

(e) 1040×693 36.7535 1.0000 4.9820

(f) 1280×720 45.2326 1.0000 6.1163

(g) 1280×720 40.0266 1.0000 3.9773

(h) 1280×720 104.7465 0.6416 6.8542

(i) 1280×720 50.7848 1.0000 6.1320

(j) 1280×720 39.5337 1.0000 5.7664

(k) 750×500 53.2680 0.9844 6.8993

(l) 750×500 56.5099 0.9844 6.9797

Table 2. Luminance, contrast, entropy and size of each 

original image

Fig. 2. Test images before Homomorphic filtering

Table. 2는 12장의 학습데이터 이미지들의 크기, 휘도, 

대비와 엔트로피의 값을 나타내며 Fig. 2는 실험에 사용된 

이미지를 보여준다. 실험 이미지는 HF의 특성을 고려하여 

단색의 배경에 텍스트 주변이 빛의 산란으로 인해 인식을 

방해받는 이미지를 선별했다.

Fig. 3. Feature extraction process after Homomorphic filtering.

Fig. 3은 추출 단계의 Flowchart를 보여준다. 첫 번째

로 실험은 텍스트 인식이 되지 않는 학습데이터 이미지를 

입력하고, 두 번째로 HF의 감마값 와 을 0.1에서 10

까지 0.1씩 증가시키며 HF를 실행한다. 이때 감마값 범위

는 10을 넘어선 큰 값은 이미지에 과도한 잡음을 줄 수 있

고, 0 이하의 값은 주요한 정보를 반전시키거나 왜곡해 인

식을 방해할 수 있다. 이에 최소 0에서 최대 10까지 실험

에 사용할 감마값 범위를 고정한다. 또한 큰 단위는 최적

의 감마값에 도달하기 전 중간값 범위를 뛰어넘는 경우가 

발생함으로 단위를 0.1로 설정해 점진적인 변화를 준다.

이 과정을 통해 와 의 변화에 따라 각 학습데이터 

이미지 당 10,000장의 이미지가 생성되며 총 120,000장의 

결과 이미지를 얻게 된다. 세 번째로 120,000장의 결과 이

미지를 tesseract OCR을 통해 텍스트 인식 여부를 확인

한다. Fig. 4는 두 번째 과정을 통해 얻은 120,000장의 결

과 이미지 중 텍스트 인식이 가능한 이미지로 변환이 성공

한 결과 이미지의 일부를 보여준다. 마지막으로 분석을 위

해 120,000장의 결과 이미지의 휘도, 대비, 엔트로피의 값 

및 HF에 사용된 감마값 와 을 기록한다.

Fig. 4. Test images after Homomorphic filtering

분석 단계에서는 추출된 120,000장의 결과 이미지의 데

이터를 바탕으로 두 가지 주요 분석을 수행한다. 첫 번째

는 피어슨 상관분석법을 적용하여 감마값과 이미지의 휘

도, 대비, 엔트로피 간의 상관관계를 분석한다. 두 번째는 

각각의 감마값 변화에 따른 원본 및 필터링된 이미지의 휘

도, 대비, 엔트로피의 변화량과 바뀐 값을 분석한다. 
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분석의 첫 번째 단계는 결과 이미지들의 휘도, 대비, 엔

트로피와 감마값 , 을 피어슨 상관 분석법으로 분석

하여 결과 이미지의 특성과 감마값의 선형성을 계산한다. 

피어슨 상관분석은 변수 간의 선형적인 상관관계를 측정

하는 유용한 방법으로, 상관계수는 -1부터 1까지의 범위

에서 강도와 방향성을 나타낸다. 상관계수가 양수일 경우 

두 변수가 양의 선형 관계에 있음을 나타내며, 상관계수가 

음수일 경우 음의 선형 관계에 있음을 나타낸다. 또한 상

관계수의 절댓값이 클수록 두 변수 간의 선형 관계가 강함

을 의미한다. 만약 휘도와 감마 값 간에 강한 음의 상관관

계가 있다면, 휘도를 높이기 위해서는 감마 값을 낮추면 

된다. 이와 마찬가지로 대비와 엔트로피에 대한 감마값과

의 상관관계를 측정하면 감마값을 어떻게 조절할지에 대

한 정보를 얻을 수 있다.

피어슨 상관계수는 두 변수의 공분산을 각각의 표준편

차로 나눈 값으로 수식으로 나타내면 아래와 같다.

 









 








 









 
 



           (9)

식 (9)에서 는 피어슨 상관계수를 나타내며 와 

에는 상관계수를 계산하게 될 값들이 대입된다. 예를 들어 

에 휘도 값이 대입되고 에 이 대입되면 휘도와 

의 피어슨 상관계수를 구하게 된다. 본 단계에서는 결과 

이미지의 휘도, 대비, 엔트로피와 감마값 , 의 상관계

수를 구하기 위해 변수 에는 결과 이미지의 특성인 휘

도, 대비, 엔트로피가 대입되고 에는 감마값 , 가 

대입된다. 와 는 와 의 평균값을 나타내며, 데이

터 포인트 는 감마값을 조절한 후의 측정한 휘도, 대비, 

엔트로피의 값을 의미한다.

Table 3은 120,000장의 결과 이미지의 특성과 감마값 

,  간의 피어슨 상관계수를 나타낸다.

Characteristic/

Gamma
luminance contrast entropy

Gamma1() -0.563 0.054 -0.445

Gamma2() -0.827 0.096 -0.677

Table 3. Pearson correlation coefficient between 

gamma value and image characteristics

Table 3을 보면 의 경우 휘도와 -0.563의 음의 상관

계수를, 대비와는 0.054의 매우 약한 양의 상관계수를, 엔

트로피와는 -0.445의 음의 상관계수를 가진다. 이는 과 

휘도, 엔트로피가 중간 정도의 음의 선형성을 갖으며 대비

와는 비선형적인 관계임을 알 수 있다. 의 경우 휘도와 

-0.827의 매우 강한 음의 상관계수를, 대비와는 0.096의 

약한 양의 상관계수를, 엔트로피와는 -0.677의 음의 상관

계수를 가진다. 이는 검은 배경에 고주파 성분인 빛의 산

란이 포함된 학습데이터의 특성상 에 비해 고주파 정보

를 제어하는 가 휘도, 엔트로피와 유의미한 음의 선형성

을 가지고 있는 것으로 파악된다. 이를 통해 감마값들은 

휘도와 엔트로피는 0.5 정도로 유의미한 선형성을 갖는 반

면, 대비와는 두 감마값 모두 0.1 이하로 상대적으로 낮은 

선형성을 갖는 것으로 정리할 수 있다.

분석의 두 번째 단계는 감마값 변화에 따른 원본 및 필

터링된 이미지의 휘도, 대비, 엔트로피의 변화량과 바뀐 

값을 분석한다. Fig. 5.는 원본 이미지와 120,000장의 결

과 이미지의 감마값 변화에 따른 휘도, 대비, 엔트로피의 

값과 변화량을 나타낸 그래프이다.

Fig. 5. Graph of values and changes in luminance,

contrast, and entropy according to gamma 1,2

Fig. 5의 ⒜,⒝는 감마값 변화에 따른 결과 이미지의 평

균 휘도의 값과 휘도의 변화량을 나타낸다. 감마값은 휘도
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와 음의 선형성을 가지므로 0~1에서는 휘도가 증가되는 

경향을 보이지만, 1부터 값이 증가함에 따라 휘도가 감소

하게 된다. 또한 가 에 비해 큰 상관계수를 가지므로 

감마값이 증가할 때 변화량이 더 커짐을 알 수 있다. Fig. 

5의 ⒞,⒟는 감마값 변화에 따른 결과 이미지의 평균 대비

와 대비의 변화량을 나타낸다. 감마값은 대비와 낮은 선형

성을 가지므로 그래프의 모양에서는 크게 변한 것으로 보

이지만 변화량은 크지 않음을 알 수 있다. 의 경우 0~1 

범위에서 휘도가 증가함에 따라 대비의 비율이 급격히 증

가했으며, 1부터 값이 증감함에 따라 대비의 변화율이 일

정하게 유지된다. 의 경우 0~1 범위에서 대비의 비율이 

일정하게 유지되다가 1~5까지 변화율이 소폭 감소하고 

5~10까지 변화율이 점차 증가함을 알 수 있다. 이는 위 상

관계수에서 감마값이 대비와 상관성이 낮음을 나타낸 결

과와 일치함을 알 수 있다. 첫 번째 분석에서 사용한 피어

슨 상관계수와 마찬가지로 그래프에서도 휘도, 엔트로피에 

비해 변화율의 폭이 작고 따라서 선형성이 낮다는 첫 번째 

분석에 부합한다. 이를 통해 이미지의 대비 변화에는 ,

의 범위를 적절히 조절한다면 높은 대비의 유지가 가능

함을 알 수 있다. Fig. 5의 ⒠,⒡는 감마값 변화에 따른 결

과 이미지의 평균 엔트로피와 엔트로피의 변화량을 나타

낸다. 엔트로피는 저주파 성분이 많을수록 낮아지고 고주

파 성분이 많을수록 높아지게 된다. HF에서 은 저주파

에 가중치를 은 고주파에 가중치를 주게 되는데 감마값

이 2 이상일 때 휘도의 감소는 고주파 성분의 손실을 초래

한다. 이는 세부적인 텍스처와 가장자리 정보의 감소로 이

어져 감마값이 2 이상일 때의 엔트로피 값을 하락시킨다. 

따라서, 엔트로피가 감마값이 2 이상일 때 감소하는 그래

프를 그린다.

luminance contrast Gamma1 Gamma2

100~ - 4~6

50~100 - 3~5

~50 - 1~10

- keep 1.0 1~3, 8~10

Table 4. Gamma's Threshold Range Setting Guidelines

Table. 4.는 Fig. 5.의 그래프를 기반으로 설정한 

Gamma 값 범위 표를 보여준다. 

휘도의 경우, HF를 통해 실험 이미지의 빛 정보가 조절

되며, 휘도의 경우 학습데이터가 검은 배경을 가진 만큼 

전체적으로 휘도 값이 낮다. 따라서 Gamma 값 범위 표 

또한 학습데이터의 특성에 기반한 범위를 설정하였다. 텍

스트 추출에 성공한 대부분 결과 이미지에서 휘도가 원본

에 비해 절반 이하로 감소하는 경향을 보인다. 특히, 휘도

가 높은 이미지의 경우 을 4~6 범위로 설정하여 휘도를 

절반 수준으로 줄이는 것이 효과적이었다. 반면, 휘도가 

50 이상 100 이하의 경우 을 3~5 범위로 설정하여 휘도

를 20에서 50 정도 줄이는 것이 적절했으며, 휘도가 50 이

하의 경우에는 휘도를 낮출 필요가 없으므로  값을 

1~10 범위로 넓게 잡아 대비를 높이는 데 중점을 두었다.

대비는 원본 이미지가 HF 후에도 텍스트와 배경을 뚜렷

하게 구분해주는 높은 대비 값을 유지하는 것이 텍스트 인

식에 긍정적인 영향을 미쳤다. 높은 대비를 위해 감마값의 

조정에서 1.0에 근접하거나, 이미 1.0이었던 실험 이미지

에서는 상대적으로 변함없는 값을 유지하는 것을 목표로 

하였다. 높은 대비를 위해 을 1~3 및 8~10 범위로 설정

하여 대비를 최적화할 수 있었다. 

엔트로피의 경우, 고주파에 미치는 휘도의 영향으로 1 

이상의 감마값에서 감소하는 형태의 그래프를 그린다. 이

에 따라서 가이드라인에서 제시하는 휘도 범위의 영향으

로 엔트로피 조절이 가능하다.

IV. Experiments

본 장에서는 3장에서 제안한 Homomorphic Filtering 

(HF)의 최적 감마값 범위를 사용하여 텍스트 인식이 되지 

않는 실험 이미지에 적용하여 실험을 진행한다.

No. Size luminance contrast entropy

(a) 480X360 27.8658 1.0 5.2417

(b) 736X414 14.8178 1.0 4.9521

(c) 474X271 31.5766 1.0 4.7339

(d). 570X358 13.2290 1.0 3.8432

(e) 493X275 10.3101 1.0 1.6766

Table 5. Luminance, contrast, entropy and size of 

each experiments image

Fig. 6. Experiments images before HF filtering
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Table. 5.는 5장의 실험 데이터 이미지들의 크기, 휘도, 

대비와 엔트로피의 값을 나타내며 Fig. 6은 실험에 사용된 

이미지를 보여준다. 본 연구는 Table. 4.의 가이드라인에 

따라 다섯 개의 이미지 ⒜, ⒝, ⒞, ⒟, ⒠의 감마값 범위를 

설정한다. 다섯 개 이미지 모두 휘도가 50 이하인 범위에 

속하므로 의 값을 1에서 10 사이로 넓게 설정하여 대비

를 강화하는 데 중점을 두었다. 또한 모든 이미지에서 대

비가 1.0으로 일정하므로,  값을 1에서 3 그리고 8에서 

10 사이로 조정하여 대비를 최적화하였다.

No.

All gamma values

Application of the 

suggested gamma 

range

All 

image

Recog

nized 

image

Recog

nition 

rate

(%)

All 

image

Recog

nized 

image

Recog

nition 

rate

(%)

(a) 10000 5707 57.07 3822 2455 64.23

(b) 10000 4608 46.08 3822 1187 31.06

(c) 10000 1708 17.08 3822 672 17.58

(d) 10000 1645 16.45 3822 201 5.26

(e) 10000 4731 47.31 3822 1309 34.25

Table 6. Image result after setting the gamma value 

range according to the guidelines

Table. 6.는 본 연구에서 수행된 감마값 가이드라인 적

용의 효과를 분석한 결과이다. 모든 원본 이미지에서 

tesseractOCR이 실패했으나 HF 필터링을 적용한 이후 

텍스트 인식에 성공하는 모습을 보였다. 가이드라인을 통

해 감마값 범위를 적용한 후에도 (b)를 제외하고 인식률이 

15% 이상으로 감소하지 않는 일정한 수준을 유지함을 알 

수 있었다.

위 결과를 통해 HF의 감마값 가이드라인을 이용한 전처

리가 텍스트 인식률을 개선함과 동시에 HF만을 사용하는 

전처리 방법보다 효율적임을 알 수 있었다.

V. Conclusion and Future Work

본 논문은 AI-OCR의 전처리를 위한 학습데이터 이미지

의 밝기를 조정하기 위하여 감마값을 수동 조절해야 하는 

문제점을 해결하고자 학습데이터 이미지의 특성을 이용한 

감마값의 범위 설정 방법을 제안하였다. 이를 위해 

Homomorphic filtering을 통해 텍스트 인식이 가능하게 

된 이미지의 휘도, 대비, 엔트로피와 감마값의 상관관계 

및 변화량을 분석하여 감마값 범위를 설정하였다. 인식되

지 않는 학습데이터 이미지의 특성을 이용하여 제시한 감

마값 범위를 적용한 이후 텍스트 인식에 성공함을 확인할 

수 있다. 또한 모든 감마값의 범위를 적용하여 인식된 이

미지의 최대 43%를 최소 12%를 추출됨을 알 수 있었다.

이 결과를 통해 이미지의 특성을 이용한 감마값의 범위

를 설정은 텍스트 인식률을 개선하는 데 있어 유효한 전략

이 될 수 있으며, 이는 더 넓은 범위의 이미지 처리 및 텍

스트 인식 문제에 적용될 수 있다. 본 연구는 특정한 특성

을 가진 이미지를 사용한다. 감마값 조정이 모든 유형의 

이미지에 대해 동일한 결과를 제공하지 않는다는 점을 인

지하고, 모든 이미지에 대한 인식율을 높이기 위한 추가적

인 실험과 분석을 통한 일반화가 추후 연구로 필요하다.
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