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1. 서론

O2O(Online to Offline) 상점이란, 온라인과 오프

라인 매장을 연결하여 거래를 완료하는 상업 모델을 말
한다. 이 모델은 음식점이나 쇼핑몰 등의 다양한 산업
에서 활용될 수 있으며, 고객에게 편리함과 추가 가치
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요  약  O2O 상점 모델은 온/오프라인의 경계를 허물어 고객에게 큰 편의성을 제공하는 플랫폼이다. 이러한 플랫폼을 

효과적으로 운영하기 위해서는 소상공인들이 필요한 정보를 디지털 형태로 제공해야 한다. 특히, 한글 메뉴판을 디지털화

하는 과정이 수동으로 진행될 경우 여러 문제점을 일으킬 수 있으며, OCR 기술 사용 시 한글의 인식 정확도가 낮아 오

류 인식의 가능성이 높다. 이에 본 논문에서는 한글 메뉴판의 자동 인식을 위해 대표적인 OCR 모델인 EasyOCR을 기

반으로 하되, 한글 문자 인식의 낮은 정확도를 개선하고자 한다. 제안하는 모델은 VGG와 ResNet의 구조적 장점을 통

합하고, 어텐션 메커니즘을 도입하여 한글 문자의 인식 성능을 크게 향상시키도록 설계한다. 실험 결과, 제안하는 모델은 

EasyOCR에 비해 Accuracy 기준 약 3.5%, Confidence Score와 Normalized Edit Distance 기준 약 1%의 인식 

정확도 향상을 보였다. 따라서, 제안한 방법이 기존 문제를 효과적으로 해결할 수 있음을 입증한다.

Abstract  The O2O store model dissolves the boundaries between online and offline platforms, 

providing significant convenience to customers. To effectively operate such platforms, small 

business owners must provide necessary information in digital format. Specifically, the process of 

digitizing Korean menus manually can lead to multiple issues, and the use of OCR technology 

often results in high error rates due to the low accuracy in recognizing Korean. In response, this 

paper proposes an enhanced OCR model based on the popular EasyOCR framework, aimed at 

improving the recognition accuracy of Korean. The proposed model integrates the structural 

advantages of VGG and ResNet, and incorporates an attention mechanism to significantly improve 

the recognition performance of Korean. Moreover, experimental results indicate that the proposed 

model achieved approximately a 3.5% improvement in accuracy and around a 1% improvement in 

both confidence score and normalized edit distance compared to EasyOCR. Therefore, this 

demonstrates that the proposed method effectively addresses the existing challenges.

Key Words : Online to Offline(O2O), OCR(Optical Character Recognition), Text Recognition, 

Attention Mechanism, Korean Menu
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를 제공할 수 있다. 이러한 O2O 상점 모델의 성공은 
매장과 온라인 플랫폼 간의 원활한 상호작용에 크게 의
존하기 때문에 상점의 정확한 정보가 필수적이다.

현재 O2O 상점 운영에 있어서 가장 중요한 절차 
중 하나는 상점의 메뉴를 디지털화하여 온라인 상점에 
등록하는 것이다[1]. 이 과정은 주로 수동으로 이루어
지며, 상점 주인이 직접 메뉴 항목과 가격을 입력하여 
가상의 메뉴판을 구성해야 한다. 이러한 수동적 접근 
방식은 시간이 많이 소요되며, 효율성이 떨어진다는 
단점이 있다. 또한, 이는 자주 발생하는 메뉴 갱신을 
어렵게 만들어, 실시간으로 변화하는 시장 요구와 고
객의 기대에 신속하게 대응하기 어렵게 만든다.

한글 메뉴판의 경우 다양한 글씨체와 복잡한 구성으
로 인해 기존 OCR(Optical Character Recognition) 

기술로는 정확한 인식이 어렵다는 단점이 있다[2]. 대부
분의 상용 OCR 시스템은 영어와 같은 라틴 기반 언어에 
최적화되어 있으며, 한글 특유의 문자 구조와 결합 형태
를 정확하게 인식하는 데 한계가 있다. 이는 한글 메뉴판 
인식에 있어서 낮은 정확도와 높은 오류율을 초래하며, 

이로 인해 소상공인들은 자동화된 도구를 통해 효과적으
로 메뉴를 디지털화하는 데 어려움을 겪고 있다.

본 논문에서는 O2O 상점의 구축과 운영을 위해 위
에서 언급한 소상공인들이 직면하는 문제를 해결하고
자 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해, EasyOCR[3]

을 기반으로 한 향상된 모델을 제안한다. 본 논문에서
는 특징 추출을 위한 모델 구조와 Attention 메커니즘
을 활용한 OCR 구조를 제안한다. 이 방법을 통해 메
뉴판의 한글 문자 인식률을 개선하고, O2O 상점의 운
영 효율성을 증진시키는 것을 목표로 한다.

2. 관련 연구

2.1 OCR 기술 연구

OCR(Optical Character Recognition)은 영상에
서 글자를 인식하는 기술로, 서류, 차량 번호판 등 다
양한 분야에서 글자를 인식하는 연구가 활발히 진행되
고 있다. 대표적인 OCR 기술로는 Tesseract- 

OCR[4], Keras-OCR[5], EasyOCR[3]이 있다.

Tesseract-OCR[4]은 C와 C++ 기반의 OCR 소프

트웨어로, CPU를 사용하여 OCR 과정을 진행하는 특징
이 있다. 이는 온오프라인에서의 정보 전달 속도에 영향
을 미칠 수 있다. 하지만, 다양한 언어를 지원하며 정확
도가 높은 편이지만 한글의 경우 낮은 정확도를 보인다.

Keras-OCR[5]은 고전적인 OCR 구조인 검출
(Detection)과 인식(Recognition) 단계를 따르며, 특
히 인식 부분에서 글자의 연속적인 성질을 인식하는 
데 효과적인 CRNN[6]을 이용한다. 그러나 한글 인식
을 지원하지 않고 영어만을 지원하기 때문에 국내 
O2O 상점에서 활용하기 어렵다.

EasyOCR[3] 역시 검출과 인식 구조를 사용하며, 인
식 부분의 모델을 교체할 수 있는 유연성을 제공한다. 이 
기술은 다양한 언어에 대한 각각의 모델을 따로 두어, 인
식할 언어에 맞는 모델을 선택하여 사용할 수 있다. 이를 
통해 한글을 포함한 여러 언어를 인식할 수 있다. 기존의 
한글 인식을 위해 학습된 가중치를 사용한다면 효율적이
지만, 실제로 활용하기에는 정확도가 낮다. 그러나 
EasyOCR은 위치 정보까지 제공할 수 있으며, GPU를 
활용하기에 인식 속도가 빠르다는 장점이 있다. 따라서, 

본 논문에서는 다양한 장점이 있는 EasyOCR을 채택하
여 한글 인식 정확도만을 개선하는 것을 목표로 한다. 

2.2 한글 인식 연구

한글은 다른 언어들에 비해 독특한 기원을 가지며, 

초성, 중성, 종성을 조합하여 하나의 글자를 구성한다. 

이러한 조합으로 인해 한글은 총 11,172개의 글자를 
가지며, 이는 영어보다 분류해야 할 글자의 수가 많다
는 것을 의미한다.

장혁수 연구팀[7]은 한글의 언어적 특성에 따른 인
식률 문제를 개선하기 위해 CNN을 이용한 인식 방법
을 제안하였다. 이 연구는 한글의 완성형 글자를 구분
하는 것에 중점을 두며, 이를 통해 영수증에서 인식할 
때 높은 성능을 보였다. 하지만, 이 방법은 정형화된 
한글을 대상으로 한다는 점에서 차이점이 있다.

X. HoangVan 연구팀[8]은 캐니 엣지 검출을 이용
한 전처리와 문자 검출을 위한 여러 딥러닝 모델을 활
용하여 영수증에서 적절한 정보를 추출할 수 있는 
OCR 기술을 제안하였다. 하지만, 이 연구 역시 정형
화된 한글을 대상으로 한다는 특징이 있다.
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강태휘 연구팀[9]은 초성, 중성, 종성으로 나뉘는 
한글의 특징에 기반하여 객체 검출 기술을 활용해 초
성, 중성, 종성을 따로 인식하는 모델을 제안하였다. 

이 방법은 기존의 1만여 개에 가까운 글자를 분류하는 
문제를 50여 개의 자음과 모음을 분류하는 문제로 간
소화하여 한글의 인식률을 높였다.

김건욱 연구팀[10]도 [9]와 같이 초성, 중성, 종성으
로 나누어 한글을 인식하는 방법을 제안하였다. 이 연
구는 한글 외래어를 인식하기 위해 트랜스포머 구조를 
활용하며, CNN을 이용한 인식 방법보다 더 높은 정확
도를 보이는 것을 확인하였다.

3. 한글 메뉴판 인식을 위한 제안 방법

3.1 특징 추출 개선을 위한 구조

EasyOCR에서 처리 과정은 크게 세 단계로 구성된
다. 첫 번째는 이미지 전처리 단계로, 이미지에서 노이
즈를 제거하고 문자가 더욱 명확하게 인식될 수 있도
록 조정한다. 두 번째 단계는 특징 추출과 문자 인식으
로, 문자를 추출하고 해석한다. 마지막 단계는 인식된 
문자의 후처리로, 인식 결과의 오류를 최소화하고 최
종 문자 출력을 정제하는 것이다.

일반적인 EasyOCR의 인식 단계에서는 
VGG-LSTM-CTC 과정을 통해 특징을 추출하고 인식
한다. 그러나 이러한 프로세스는 한글 문자에 대한 인
식률이 낮다는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 이
를 개선하기 위한 새로운 구조를 제안한다. 본 논문에
서는 문자 영역이 감지되었다는 가정 하에 인식 정확
도를 향상시키는 것에 초점을 맞춘다.

그림 1은 제안된 방법의 전체 과정을 나타낸다. 먼
저, 텍스트 영역이 검출되었다는 가정 하에 해당 영역
의 이미지를 입력으로 받아 제안된 모델을 통해 특징 
추출 단계를 수행한다. 이 과정에서 추출된 특징 맵은 
연속된 Bi-LSTM의 입력으로 사용되며, 이를 통해 시
퀀스 레이블링 과정을 거쳐 벡터를 생성한다. 생성된 
벡터는 Attention 메커니즘을 사용하여 시퀀스 내에
서 중요한 부분에 가중치를 부여함으로써 텍스트 인식 
과정에서 특정 부분의 중요성을 강조하여 인식 정확도
를 개선하도록 한다.

제안하는 모델은 VGG와 ResNet 모델의 장점을 결
합하여 특징 추출 능력을 향상시키기 위해 설계된 구
조이며 표 1과 같다. 이 구조는 크게 3개의 VGG 블록
과 1개의 Residual 블록, 그리고 마지막 부분에 있는 
컨볼루션 층들로 구성된다. VGG 블록을 통해 로컬 특
징을 추출하고, Residual 블록을 통해 깊은 특징을 효
과적으로 학습하는 방식이다. 이러한 접근 방식은 
VGG 모델의 컨볼루션 층과 ResNet 구조의 연결을 
결합하여 특징 추출의 성능을 향상시킬 수 있다.

VGG 블록은 두 개의 컨볼루션 층과 하나의 맥스 
풀링 층으로 구성된다. 각 컨볼루션 층은 3x3 커널을 
사용하고, 제로 패딩의 크기는 1로 설정하여 입력과 
출력의 공간 차원이 유지되도록 한다. 각 컨볼루션 층 
뒤에는 ReLU 활성화 함수를 적용하여 비선형성을 추
가한다. 마지막으로, 맥스 풀링 층이 적용되어 특징 맵
의 공간 차원을 줄임으로써 연산량을 감소시키고, 모
델이 더 높은 차원의 특징을 학습할 수 있도록 한다.

Residual 블록은 두 개의 3x3 컨볼루션 층과 배치 
정규화 층, ReLU 활성화 함수로 구성된다. 첫 번째 컨
볼루션 층은 스트라이드를 2, 제로 패딩의 크기를 1로 
설정하여 가로, 세로의 길이를 절반으로 줄임과 동시
에 설정한 채널 수로 맞추기 위해 사용된다. 그리고 배
치 정규화와 ReLU 활성화 함수가 뒤따른다. 두 번째 
컨볼루션 층은 스트라이드를 1로 설정 후 배치 정규화
와 ReLU 활성화 함수를 사용한다. 독립적으로 구성된 
다음 컨볼루션 층은 Residual 블록의 처음 입력에 대
하여 스트라이드는 2로 설정한 것은 동일하지만, 패딩
을 제거하고 커널 크기를 1로 한다. Residual 블록에
서 첫 번째, 두 번째 컨볼루션 층에 의한 연산의 특징 
맵의 결과와 세 번째 컨볼루션 층에 의한 결과의 크기
는 같다. 두 특징 맵의 값들을 더하는 Elements-wise 

Addition 과정을 통해 기울기 소실 문제를 완화하고 
효과적으로 학습할 수 있게 한다. 

마지막 부분에서는 세 개의 컨볼루션 층과 배치 정
규화, ReLU 활성화 함수가 사용된다. 마지막 컨볼루
션 층은 스트라이드가 (2, 1)로 설정하여, 출력 특징 
맵의 차원을 축소시킨다. 이는 뒤에서 진행할 BiLSTM 

모델의 입력을 위해 차원을 조정하는 것이다.
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그림 1. 한글 메뉴판 인식을 위한 제안 방법의 전반적인 과정

Fig. 1. Overall process for recognizing Korean menu

표 1. 특징 추출 부분의 제안하는 모델 구조

Table 1. Proposed model structure of feature extraction part

Block Layer Stride
Zero 

Padding 
Size

Kernel 
Size

Activation 
Function

Batch
Normalization

Input Size Output Size

VGG
Block1

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU × [3, 224, 224] [64, 224, 224]

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU × [64, 224, 224] [64, 224, 224]

MaxPooling (2, 2) 0 (2, 2) × × [64, 224, 224] [64, 112, 112]

VGG
Block2

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU × [64, 112, 112]
[128, 112, 

112]

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU ×
[128, 112, 

112]
[128, 112, 

112]

MaxPooling (2, 2) 0 (2, 2) × ×
[128, 112, 

112]
[128, 56, 56]

VGG
Block3

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU × [128, 56, 56] [256, 56, 56]

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU × [256, 56, 56] [256, 56, 56]

MaxPooling (2, 2) 0 (2, 2) × × [256, 56, 56] [256, 28, 28]

Residual 
Block

Convolution (2, 2) (1, 1) (3, 3) ReLU ○ [256, 28, 28] [512, 14, 14]

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU ○ [512, 14, 14] [512, 14, 14]

Convolution (2, 2) 0 (1, 1) ReLU ○ [256, 28, 28] [512, 14, 14]

Element-wise 
Addition 

× × × ReLU × [512, 14, 14] [512, 14, 14]

-

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU ○ [512, 14, 14] [512, 14, 14]

Convolution (1, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU ○ [512, 14, 14] [512, 14, 14]

Convolution (2, 1) (1, 1) (3, 3) ReLU ○ [512, 14, 14] [512, 7, 14]
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위에서 언급한 바와 같이 3개의 VGG 블록과 1개의 
Residual 블록, 그리고 컨볼루션 연산을 선형적으로 
연결하여 사용한다. VGG 모델의 경우 지역적 특징을 
추출하며 여러 층을 거치면서 더 복잡한 패턴을 학습
하는 장점이 있다. 그리고 ResNet의 경우 Residual 

연결 구조에서 기울기 소실 문제를 해결하고 더 정교
한 특징을 학습하는데 도움을 준다. 따라서, 이러한 장
점을 가진 구조를 병합한 제안하는 모델은 VGG와 
ResNet의 장점을 결합하여 이미지의 지역 및 전역 특
징을 효과적으로 추출할 수 있다.

3.2 문자 인식의 개선을 위한 방안

이렇게 추출된 특징 맵은 BiLSTM을 사용하여 시퀀
스 모델링하는 과정을 거친다. Final Block을 통해 생
성된 결과를 BiLSTM의 입력으로 하기 위해 차원을 
[b, c, h ,w]에서 [b, w, c, h]로 변경하고 Adaptive 

Average Pooling을 적용한다. 사용한 BiLSTM은 2번 
연속 진행되며, 입력 크기와 출력 크기는 모두 동일하
게 256으로 설정하며 히든 층의 크기는 512로 고정한
다. 이를 통해 연속된 문자의 문맥을 이해하여 정확도
를 향상시킬 수 있다.

BiLSTM을 통해 추출된 특징을 이용하여 문자를 인
식하기 위해 기존의 CTC 방식이 아닌 어텐션 메커니
즘을 적용한다. 먼저, 정의한 어텐션 셀은 이전 은닉 
상태와 인코더의 출력, 그리고 현재 타임 스텝의 
one-hot 인코딩된 문자를 입력으로 받는다. 그리고 
입력과 이전 은닉 상태를 변환하고, 이를 합쳐 score

를 계산 후 소프트맥스 함수를 통해 정규화한다. 이어
서 어텐션 가중치를 생성하며, 이 가중치는 입력 텐서
와 결합되어 문맥 벡터를 형성한다. 이 문맥 벡터는 최
종적으로 LSTM 셀에 입력되어 새로운 은닉 상태를 생
성하게 된다. 이렇게 생성된 어텐션 셀을 활용하여 디
코더는 이전의 특징 벡터를 사용하여 최종 출력을 생
성한다. 각 타임 스텝마다 어텐션 메커니즘을 사용하여 
문맥 벡터를 계산하고, 이를 통해 다음 문자의 확률 분
포를 예측한다. 예측된 분포에서 가장 높은 확률을 가
진 하나를 최종 예측값으로 표현한다.

4. 실험 및 결과

4.1 데이터 세트

본 논문에서는 학습을 위해 AI-Hub에서 제공하는 
한국어 글자체 이미지[11]에서 한글 실사 데이터인
“04.Text in the wild_230209_add”를 사용하였다. 

이 중 4개의 카테고리(book, goods, signboard, 

traffic)를 선정하여 학습 및 검증에 활용하였다. 각 카
테고리에 대한 데이터는 동일한 비율로 학습 과정에 
포함하였다. 모든 실험은 메뉴가 검출되었다는 가정하
게 진행되므로, 메뉴판에서 인스턴스만을 추출하여 데
이터로 활용하였다. 테스트를 위해서는 카메라를 이용
하여 수집한 메뉴판 데이터를 사용하며, 평가를 위해 
수동으로 구축하였다. 표 2는 실험에서 Train, 

Validation, Test를 위한 인스턴스의 개수를 나타낸
다. 구축한 메뉴판의 인스턴스는 총 930개로, 학습과 
검증에 사용된 인스턴스가 전체의 99% 이상을 차지한
다. 이를 통해 다양한 한글 문자 데이터를 효과적으로 
구분할 수 있도록 한다.

 

표 2. 메뉴 인스턴스의 개수

Table 2. Number of menu instances

Datasets Instances

Train Text in the wild 1,596,283

Validation Text in the wild 82,479

Test Self-built 930

4.2 실험 환경 및 세부 사항

본 논문에서는 Ubuntu 18.04 운영 체제를 사용하
는 환경에서 진행되었으며, 빠른 연산을 위해 NVIDIA 

RTX 3090 그래픽 카드 2대를 사용하였다. Pytorch

는 1. 10. 1 버전, Python은 3.9 버전으로 프로젝트를 
구축하였다. 총 클래스 수는 412개로, 다양한 한글 문
자와 기호를 포함하고 있으며, 메뉴판의 문자 중 빈도
가 높은 글자들을 선정한 것이다.

모델의 입력으로는 검출된 문자 영역이며, 입력 영
상의 크기는 높이 32픽셀, 너비 100픽셀로 설정하며, 

그레이스케일 영상으로 처리한다. 배치 크기는 2048

로 설정하고 학습은 총 50,000번의 반복에 걸쳐 수행
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하였다. 그리고 1,000번의 반복마다 검증 데이터셋을 
사용하여 모델의 성능을 평가하였다. 최적화 알고리즘
으로는 Adam Optimizer를 채택하며, 초기 학습률은 
1, 그리고 과 는 일반적으로 많이 사용되는 0.9, 

0.999로 설정하였다.

4.3 성능 평가 및 결과

본 논문에서는 성능 평가를 위해 Normalized Edit 

Distance, Accuracy, Confidence Score의 3가지 
지표를 통해 제안 방법의 타당성을 검증한다. 

Normalized Edit Distance는 예측된 문자와 실제 
문자 간의 최소 수정 횟수를 의미한다. 이는 문자를 삽
입, 삭제, 교체하는 데 필요한 연산 수를 의미하는 지
표이다. 이렇게 계산된 지표를 정규화하여, 예측된 문
자와 실제 문자 길이 중 더 긴 것에 대한 편집 거리의 
비율로 나타낸다. Accuracy는 실제 문자 레이블과 비
교하여 정확도를 계산한다. 이 정확도는 실제와 예측 
문자가 완전히 일치하는 비율로 정의한다. 마지막으로 
Confidence Score는 모델이 처리한 출력에 대한 확
률값을 의미하며, 이 값이 높을수록 신뢰도가 높다고 
평가할 수 있다. 평가할 3가지 지표의 특성에 따라 
Normalized Edit Distance는 값이 낮을수록, 

Accuracy와 Confidence Score는 높을수록 우수하
다는 의미이다. 위에서 언급한 3가지의 지표를 전체 실
험 데이터를 통해 평균한 값으로 분석하며 성능 평가
의 결과는 표 3과 같다.

먼저, Normalized Edit Distance로 분석한 결과
를 살펴보면, EasyOCR의 경우 Normalized Edit 

Distance 값이 87.104로 나타났다. 반면, CTC를 사
용한 제안한 모델은 77.176으로 이 값을 크게 낮추었
으며, 어텐션 메커니즘을 도입한 경우에는 86.016으

로 EasyOCR보다 높은 값으로 나타났다. 이는 제안한 
모델이 기존 EasyOCR 모델보다 특징을 추출하는 구
조가 우수하다는 것을 의미한다. 제안 방법에서는 
VGG-ResNet 구조와 어텐션 메커니즘을 조합한 구조
의 중요성을 강조하고 있지만, 제안 모델과 CTC의 조
합이 더 우수한 것으로 나타났다. 이는 예측한 문자와 
실제 문자 간의 모든 수정 횟수를 포함하기 때문에, 일
부 부분적 오류가 전체 수정 횟수에 영향을 미쳐 어텐
션 메커니즘을 사용한 경우의 Normalized Edit 

Distance 값이 높아진 것으로 분석된다. 기존 모델과 
비교하였을 때 제안 모델과 어텐션 메커니즘의 조합은 
약 1% 향상된 수치로 나타난다.

Accuracy 측면에서, EasyOCR 모델은 67.742의 정
확도를 보였으며, 제안 모델과 CTC의 조합은 56.022

로 더 낮은 정확도를 보였다. 그러나, 어텐션 메커니즘
을 통해 예측한 제안 모델은 71.290으로 기존 모델과 
비교했을 때 약 3.5% 더 높은 수치를 기록하였다.

Confidence Score를 통해 살펴보면, EasyOCR 

모델의 점수는 68.457이었으나, CTC를 사용한 제안 
모델은 68.513으로 약간 높은 수치를 기록하였다. 특
히, 어텐션 메커니즘을 사용한 제안 모델은 69.414로 
가장 높은 신뢰 점수를 기록하였다. 이는 기존 모델과 
비교했을 때 약 1% 향상된 수치이다.

종합적으로 볼 때, 제안한 모델은 EasyOCR 모델보
다 우수한 성능을 나타낸다. 특히, 특징 추출의 성능을 
높이기 위해 제안한 VGG-ResNet 구조와 어텐션 메
커니즘을 도입한 모델은 Accuracy와 Confidence 

Score에서 크게 향상된 결과를 보였다. 이는 제안한 
모델이 한글 문자의 인식 성능을 효과적으로 개선하였
음을 나타낸다. 그림 4는 제안 방법을 통해 한글 메뉴
판을 인식한 예시를 나타내며, 높은 정확도로 인식하고 
있음을 확인할 수 있다.

Method Feature Extraction Prediction Normalized Edit Distance ↓ Accuracy ↑ Confidence Score ↑

EasyOCR[3] VGG CTC 87.104 67.742 68.457

Ours
CTC 77.176 56.022 68.513

Attention 86.016 71.290 69.414

표 3. 구축한 데이터셋에 대한 성능 평가

Table 3. Performance evaluation with constructed datasets
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그림 4. 제안 방법을 이용한 구축한 한글 메뉴판의 인식 예시

Fig. 4. Recognition example of constructed Korean menu using proposed method

5. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 VGG와 ResNet의 구조적 장점을 결
합하고 어텐션 메커니즘을 도입하여 메뉴판의 한글 문
자 인식의 정확도를 향상시키는 모델을 제안하였다. 실
제 메뉴판 데이터를 수집하여 사용한 성능 평가에서, 

제안된 모델은 기존 EasyOCR 모델에 비해 전반적으
로 우수한 인식 능력을 보여주었다.

Normalized Edit Distance, Accuracy, Confide

nce Score의 3가지 지표를 통해 분석한 결과, 제안된 
모델은 EasyOCR보다 전반적으로 향상된 성능을 기록
하였다. 구체적으로, Normalized Edit Distance에서
는 제안된 모델이 86.016으로 EasyOCR의 87.104에 
비해 개선된 결과를 보였다. 또한, Accuracy에서는 7
1.290으로 EasyOCR의 67.742보다 약 3.5% 높은 성
능을 나타냈다. Confidence Score에서도 제안된 모
델이 69.414로 EasyOCR의 68.457보다 약 1% 높은 
점수를 기록하였다.

이러한 결과는 O2O 상점에서 메뉴판의 자동 인식 
가능성을 입증하며, 디지털 메뉴 관리 시스템에 효과적
으로 통합될 수 있음을 시사한다. 향후 연구에서는 제

안된 모델의 경량화와 다양한 언어 데이터셋에 대한 
확장성을 평가하는 것이 필요하다.

그러나 O2O 상점의 실제 환경 적용을 위해서는 단
순한 문자 인식을 넘어서 메뉴와 가격 정보를 연계하
여 인식하는 기능이 필요하다. 현재 제안 방법은 일상 
사용에 적합한 높은 수준의 정확도를 달성하지 못했기 
때문에, 정확도를 더 향상시켜야 한다. 이는 특히 복잡
한 배경이나 다양한 폰트의 스타일을 포함하는 환경에
서 정확하고 신뢰할 수 있는 인식 결과를 보장하기 위
함이다.
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학원(박사과정수료)

• 2023년 9월~현재 : 국립금오공과

대학교 인공지능공학과 강사

 <관심분야> : 컴퓨터비전, 영상처리, 이상감지, 생성형 AI, 

딥러닝

이 상 진 (Sangjin Lee)

• 2020년 3월~현재 : 국립금오공과

대학교 컴퓨터공학과 재학

 <관심분야> : 문자 인식, 딥러닝, 인공지능

김 성 영 (Sungyoung Kim)

• 1994년 2월 : 부산대학교 컴퓨터

공학과(공학사)

• 1996년 2월 : 부산대학교 컴퓨터

공학과(공학석사)

• 2003년 8월 : 부산대학교 컴퓨터

공학과(공학박사)

• 2004년~현재 : 국립금오공과대학

교 컴퓨터공학과 교수

 <관심분야> : 영상처리, 컴퓨터비전, 기계학습, 딥러닝, 메타

버스


