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요 약

본 논문은 스포츠 중계화면에적합한 OCR(Optical character recognition) 모델 선정을 목표로 다양한 OCR 모델의성능을비교분석하였다. 네이버
Clova AI가 제안한 STR(Scene Text Recognition) 모델 중상위 9개의모델을 한국어데이터셋을 사용하여새롭게 학습을진행하였으며, 한글의특성
에 맞춘 적합한 모델 조합을 찾기 위해 성능 분석을 진행하였다. 그 중, 성능이 뛰어난 상위 3개의 모델을 재선별하여 KBO(Korea Baseball
Organization) 프로야구 중계 영상의 스코어보드 문자인식 수행 결과를 비교하였고, 최종적으로 가장 우수한 성능을 가지는 모델 조합을 선정하였다.
이러한 결과를 비교 분석하는 과정을 통해 스포츠 중계 화면과 같은 환경에서 적절한 OCR 모델을 선택할 수 있는 기준을 제시할 수 있을 것으로
기대한다.

Ⅰ. 서 론

OCR(Optical character recognition)은 이미지나 영상 속 문자를 컴퓨

터로 인식하는 기술이다. 이러한 OCR 시스템은 크게 문자 영역 검출

(Text Detection)과 검출된 문자를 인식하는 Text Recognition의 두 단계

로구성되며전체적인 OCR 시스템의프로세스는그림 1과 같다[1]. 본 연

구의 초점은 Text Recognition 단계에서 활용되는 STR(Scene Text

Recognition) 모델에 맞춰져 있다. STR 모델은 특히 실제 환경에서 복잡

한배경속텍스트를인식하는데적합하게설계되었으며, 스포츠중계화

면과 같이 동적이고 복잡한 상황에서의문자인식에특히 유용하다[2]. 본

연구는 다양한 OCR 모델 중에서스포츠 중계화면에 적합한최적의 모델

을 선정하기 위해, STR 모델을 중점적으로 분석하고 한국어 데이터셋의

특성에 적합한 옵션을 찾는 데 중점을 둔다. 이러한 분석을 통해, 효과적

인 OCR 모델 선정에 대한 중요한 기준을 제시할 것으로 기대한다.

Ⅱ. 실험 방법

본 연구에서는 네이버 Clova AI가 제안한 STR 모델들의 성능을 평가

하는 방식으로 진행되었다[3].

STR 모델은 ‘변환(Transformation)-특징 추출(Feature Extraction)-

시퀀스 모델링(Sequence Modeling)-예측(Prediction)’의 4단계로 구성되

며, 그림 2와 같이 Text Recognition 단계를 수행하여 문자를 검출한다.

각 단계에서사용가능한옵션들은표 1과 같으며, 총 24가지 모델조합이

가능하다. 본 연구에서는 [3]에 언급된 두 가지 기준을 사용하여 최상위

모델 9개를 선정했다. '정확도-학습시간' 기준에서는 학습시간이 짧고정

확도가 높은 모델을, '정확도-매개변수 수' 기준에서는 매개변수가 적으

면서 정확도가 높은 모델을 선택했다. 'T모델'은 학습시간 기준 상위 모

델로, T1이 가장 효율적이고 T5는 상대적으로 더 긴 학습시간이 필요하

다. 'P모델'은 매개변수수기준 상위모델로, P1이 가장효율적이며 P5는

더많은 매개변수를 가진다. 각 기준별로상위 5개 모델을선택했으며, 표

2와 같이 중복을 포함해 총 9개의 모델이 최종적으로 선정되었다.

그림 2. STR 모델의 4단계 프로세스

또한 영어데이터셋인 MJSynth(MJ)와 SynthText(ST)을 활용해학습

된기존 모델들의한글 인식 정확도를 높이기 위해 한국어 글자체 데이터

셋을 사용하여 재학습하였다[4]. Intel Xeon Gold 5218 CPU, 128GB

RAM, NVIDIA Tesla V100 PCIe 32GB GPU 2개를 포함한 기기를 사용

하여 Ubuntu 22.12 운영체제에서 모델 학습을 수행하였다. 각 모델에 대

해 3개의 Seed 값을 설정하고 평균값을 성능 기준으로 삼았다. 이후 테스

트 데이터셋에서 성능이 가장 뛰어난 상위 3개 모델을 선정하여 2023

KBO(한국야구위원회) 프로야구 하이라이트 영상 중 선별된 장면에서 스

코어보드의 문자인식을 수행하고 그 결과를 비교하였다.

Stage Options
Transformation None | TPS(Thin-Plate Spline)
Feature Extraction VGG | RCNN | ResNet
Sequence Modeling None | BiLSTM
Prediction CTC Loss | Attention

표 1.  STR 모델의 각 단계별 사용 가능한 옵션들

그림 1.  OCR 시스템의 전체적인 프로세스 개요



별칭 모델 구성
T1 None-VGG-None-CTC
T2 None-Resnet-None-CTC
T3 None-Resnet-BiLSTM-CTC
T4 TPS-ResNet-BiLSTM-CTC
T5/P5 TPS-ResNet-BiLSTM-Attn
P1 None-RCNN-None-CTC
P2 None-RCNN-None-Attn
P3 TPS-RCNN-None-Attn
P4 TPS-RCNN-BiLSTM-Attn

표 2. 9개의 STR 모델의 별칭 및 구성 요소

Ⅲ. 실험 결과

그림 3. 한국어 데이터셋을 학습한 모델들의 성능 비교

그림 4. 각 모델별 한국어 데이터셋 학습 소요 시간

한국어 데이터셋을 학습한 모델들의 성능을 비교한 결과는 그림 3에

나타나있다. T5/P5 모델이 가장 뛰어난 성능을 보였으며, P4와 T3모델도

우수한 성능을 나타냈다. 그림 4는 모델 학습에 소요된 시간을 비교한다.

RCNN을 사용한 모델들은 ResNet이나 VGG를 사용한 모델들에 비해 학

습 시간이 짧으나, 성능과 학습 시간의 관계 분석 결과 ResNet을 사용한

모델이 뛰어난 성능을 보이는 대신 학습 속도가 상대적으로 느린 것으로

확인되었다. 이는 성능과학습 속도 사이에 trade-off 관계가존재함을 의

미한다. 추가적으로 4단계 중 각 단계에서 가능한 선택지에 따른 성능을

비교하였다.

1) 변환(Transformation)

A(모델 T5/P5와 T3), B(모델 P2와 P3), C(모델 T3과 T4)의 경우를

통해 TPS의 적용 여부에 대한 성능을 비교할 수 있다. A와 C 경우에

TPS를 적용하지 않았을 때 성능이 각각 2.34%와 0.98% 더 우수했으며,

B 경우에는 TPS 적용 시 성능이 5.4% 향상되었다. 이러한 결과는 변환

단계의모듈들이 다른단계와의상호작용에영향을 받는다는것을보여준

다. 특히, TPS로 변형된이미지는시퀀스모델링단계에서 시퀀스의특성

을 변경할 수 있어, TPS 적용 시 OCR 프로세스 내의 다른 모듈들과의

상호작용을 면밀히 고려해야 한다.

2) 특징 추출(Feature Extraction)

A(모델 T5/P5와 P4)와 B(모델 T2와 P1)의 경우를 통해 RCNN과

ResNet을 사용했을때의성능을 비교하면, A와 B 모두 ResNet을 사용할

때의 성능이각각 2.25%와 6.33% 더 우수했다. 이는 ResNet의 잔차 연결

(Residual Connections)이 OCR에서 다양한 텍스트 변형과 스타일을 더

잘 포착하는 데 도움이 될 수 있음을 시사한다.

3) 시퀀스 모델링(Sequence Modeling)

A(모델 P3과 P4)와 B(T2와 T3)의 경우를 통해 BiLSTM의 적용 여

부에 대한 성능을 비교하면, A와 B 모두 BiLSTM을 사용했을 때 0.19%

와 2.3% 더 향상된 성능을 보인다. 이는 BiLSTM의 양방향 처리 기능이

한국어의 초성 및 중성과 같은 음절 구조에 효과적으로 작용하며, 다양한

폰트에서 문자 형태가변할때 전체 단어를 이해하는 데효율적임을 보여

준다.

4) 예측(Prediction)

A(모델 T5/P5와 T4)와 B(P1과 P2)의 경우를통해 Attention과 CTC

Loss 중 어떤 메커니즘이 더 적합한지 평가했다. A와 B에서 각각

Attention 메커니즘이 3.31%와 3.13% 더 우수한 성능을 나타냈다. 이는

한국어가 조합성이 높은 언어이기 때문에, 데이터의 중요한 부분에 더 큰

가중치를두어복잡한패턴이나연결을더잘 해석하는 Attention이더유

용하다고 볼 수 있다.

추가로, 2023 KBO 프로야구 하이라이트 영상 중 선별된 장면 내 스코

어보드의 문자열 데이터 23개 중 T5/P5 모델은 3개를 맞추지 못했으며,

P4 모델은 6개, T3 모델은 7개를 맞추지 못하였다. 최종적으로 T5/P5 모

델이 스포츠 중계영상의 문자인식에 가장 적합한 모델임을 확인하였다.

Ⅳ. 결론

본 연구는 스포츠 중계 화면 내 문자 인식에 적합한 OCR 모델을 선정

하기 위해 다양한 모델들을 비교 분석하였다. 4단계로 구성된 STR 모델

들을 중점적으로 검토한 결과, 한국어 데이터셋을 학습한 모델 중 T5/P5

모델이 가장 우수한 성능을 보였다. T5/P5 모델의 특징 추출 단계에서

ResNet의 사용, 시퀀스 모델링 단계에서의 BiLSTM의 사용, 예측 단계에

서 Attention 메커니즘의 사용은 한국어 인식에 효과적임을 입증했다.

향후 TPS 적용 유무에대한추가분석을수행할예정이며, 한국어에특

화된 모듈들을 결합하여 새로운 문자 인식 모델의 설계 가능성을 탐색할

것이다. 이러한 연구 결과는 스포츠 중계와 같이 동적이고 복잡한 환경에

서효과적인 OCR 모델을선택하는데중요한 기준을제공할 것으로기대

된다.
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