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요    약  
유사한  형태의 필기  한글  문자쌍은 한글  인식  시  발생하는 오류의  많은  부분을 차지한다. 이는 
유사한  문자들의  작은  차이를  인식기가  충분히  반영하기  어렵기  때문이다 . 본  논문에서는  최근 
주목  받고  있는  Support Vector Machine을  이용해 유사한  문자쌍을 검증하는  한글  인식  후처리 
방법을  제안한다 . 제안하는  방법은 , 대부분의  문자  유사쌍이 한  두개의  자모만이  상이한  점에 
착안하여  자모  단위로 문자  유사쌍을  구분한다 . 기존  랜덤그래프를 이용한  한글  인식기를  이용
하여  자모  분할을 수행하고, Support Vector Machine을  이용하여  분할된 결과를  검증한다 . 제안한 
방법은  유사쌍 구분에 중요한  자모만을  선택적으로  고려하여 , 기존  한글  인식기의  부족한  점을 
보완한다 . 실험  결과 , 자주  혼동되는  문자쌍들의 인식  오류가 정정되는  것을  볼  수  있었으며 
그에  따라  한글  인식의  전체  성능이  향상되었다 . 

 

 

1. 서론  

한글은  자모의  조합으로  이루어져  있으며 , 이런  특

성상  조합  가능한  글자의 수는  11,172자이다 . 하지만  하

나의  인식기로  한글  전체  클래스  11,172자를  구분해내기

는  매우  어렵다. 특히  필기체  문자의  경우  필기자간의 

변이가  상당히  커서 , 인식은  더욱  어려워진다 . 예를  들

어  필기자가  바뀌어서 생기는  변이(intra-class variation)는  

동일한  필기자가 다른  글씨를  쓸  때  생기는  변이(inter-

class variation)보다  큰  경우가 많다 . [그림  1]에서  (a)와  

(b)는  동일  필기자가  쓴  것이고 , (c)는  다른  필기자가  쓴 

것이다 . 하지만 이  경우  (a)와  (b)는  다른  글자이지만  변

이가  비교적  작은  반면 , (a)와  (c)는  같은  글자이지만  변

이가  (a)와  (b)의  변이보다  더  크다 . 

이런  경우는  하나의  인식기가  두  상반된  변이를 동

시에  흡수하기는  매우  어려우며, 인식기의  성능도  떨어

지게  된다 . 따라서 , 인식기의  부족한 점을  보완하고  전

체  시스템의  성능을  향상시켜줄 수  있는  후처리기의  도

입이  필요하다. 

 기존 인식기의 오류를 살펴보면, 글자 내의 일부  

자모만이 틀리는 경우가 많다. 따라서 기존의 한글 인식

기의 결과를 검증하기 위해서 , 인식기에서 모델링 되지  

못한 자모의  세부적인  특징들을  별도로 검증하는 방법

을 적용하는  것이 바람직하다. 

본  논문에서는  기존의 랜덤그래프를  이용한  한글 

인식기의  결과를  바탕으로 자모  유사쌍을  선별하고 , 자

모  유사쌍에  대한  구분기를 이용해  인식  결과를 검증하

[그림 1] 유사한 형태의 글자 



는  후처리  방법을  제안한다 . 제안하는 시스템의  흐름은 

[그림  2]와  같다 . KAIST-HR[1]을  이용하여  인식을  수행

하고 , 그  결과를  바탕으로  자모들을 분할  및  추출하였다 . 

추출한  자모  유사쌍은  유사쌍  구분기를 이용해  검증을 

수행하고 , 그  결과를 출력한다 . 본  논문에서  제안한  후

처리기는  Support Vector Machine[9]을  이용해  구현하였다 . 

본  논문의  구성은  다음과  같다 . 2장에서는 유사  문

자쌍  구분에  대한  관련연구를 , 3장에서는  KAIST-HR의  

분할  결과를  이용한  자모  분할방법과  후처리에서 사용

한  특징을  설명한다 . 4장에서  실험을  수행한  결과를  보

이며 , 5장에서  본  논문의 결론을  맺고있다 . 

 

2. 관련연구  

Takahashi, Chiang 등은  영상  기반  인식기에서  유사 

문자쌍을  구분하는 방법을  제안하였다[2,3]. Takahashi의 

경우  각각의 유사  문자쌍에  대한  이분  구분기(binary 

classifier)의  집합을  이용하여 인식  결과를 검증하였다[2]. 

각각의  구분기는  인식기가  사용한 특징과  같은  특징들

을  사용하고  있으나  각각의 구분기는 하나의  유사  문자

쌍만을  구분하면 되기  때문에  전체  시스템의  성능은  더 

향상되었다. Chiang의  경우는 새로운 특징을 추가해서 

성능을  향상시키는 것이  아니라, 오히려  인식에  방해가 

되는  특징을  제거함으로써  인식기의 성능을  높였다 [3]. 

그는  특징들이 인식에  얼마나  도움이  되는지를  정량화 

시켜 , 그것을  바탕으로  인식기에  대한  기여도가  낮거나 

부정적인  영향을  주는  특징들은  제거하였다. 

Chou, 권재욱 , 김인중 등은  획  기반  인식기에서  유

사  문자쌍을  구분하는  방법을  제안하였다[4,5,6]. Chou는 

특정  획들의  상대적  위치나 형태  등의  특징을 사용해 

한자의  유사  문자쌍을  구분하였다[4]. 그는  각각의  유사 

문자쌍을  구분하는  규칙을  heuristic을  사용해 정의하였

다 . 그는  heuristic을 이용하는  방법이 성능에 있어  가장 

효과적이라고  주장을  하고있다 . 하지만  그의  방법은 많

은  시간과  노력을 필요로  한다 . 뿐만  아니라  전체  시스

템의  성능은  시스템을  디자인하는 사람에  크게  의존적

이며 , 성능을 더  향상시키기도  상당히  어렵다 . 권재욱은 

한글  필기체  인식기에  사용하는  유사  문자쌍  구분기를 

제안하였다[5]. 그  역시  구조적  정보를  사용하였으며, 

Chou가  사용한 방법과 동일한  방법인  heuristic을  이용해 

접근하였다. 하지만  그는  학습  데이터로부터 구조적 정

보들의  분포를  얻어 , 그것을 이용해 유사  문자쌍  구분을 

수행하였다. 김인중은  획들에  중요도를 부가하여  혼동되

기  쉬운  한자의 유사  문자쌍을 구분하는  방법을 제안하

였다[6]. 각  획의  중요도는  신경망의  역전파 학습을  통

하여  자동으로 구하였다. 

 

3. 자모  유사쌍  구분기  

3.1 한글  인식기에  기반  한  유사쌍  선택  

본  논문은 필기체  한글  인식기인 KAIST-HR을  기반

으로  유사  문자쌍  구분을 수행한다. KAIST-HR은  인식에

서  좋은  성능을  보이고  있으며 , 획  기반  인식기로서  인

식  결과와 함께  자모  분할  정보를  얻을  수  있는  장점을 

가지고있다. 

KAIST-HR의  인식  오류를  분석하고, 유사쌍  집합을 

구하기  위해서 SERI database[7]를  이용해  인식  성능  실

험을  수행하였다 . 실험  결과 , 1순위가  정답인  경우는 

84.3%이었으나 , 2순위  후보까지 고려할  경우  인식률은 

91.7%까지  증가될  수  있었다 . 바꾸어 말하면 ,  1순위와  2

순위  후보에서  정답만을  선택한다면  최대  47.1%의  오류

를  감소시킬  수  있음을  의미한다 . KAIST-HR의  인식  결

과에서  1순위와  2순위의  차이점을  살펴보면  60% 정도가 

자모  하나만이  상이한  경우이며, 나머지  40% 정도만이 

두개  이상의  자모가  상이하다 . 이런  특성  때문에 낱자 

유사쌍을  사용하는  것보다  자모  유사쌍을  사용하는  것

이  더욱  효율적이다 . 

낱자  유사쌍은  유사한 형태를  가지는 두  글자로 구

성된  문자쌍이다. 예를  들어  ‘마’와  ‘아’를  자주  혼동되

는  유사한  형태를  가지는  글자들이라고 했을  때  {‘마’, 

[그림 2] 전체 시스템의 구성 



‘아’}를  하나의  낱자  유사쌍이라 한다 . 또 , ‘막’과  ‘악’을 

자주  혼동되는  글자들이라면,  {‘막’, ‘악’}은  다른  하나의 

낱자  유사쌍이 되는  것이다. 

반면 , 자모 유사쌍은 낱자  유사쌍의 두  글자를 각각 

자모의  집합으로  표현했을 때 , 두  집합간의 차집합  쌍이

다 . 예를  들어  ‘마’와  ‘아’가  낱자  유사쌍이라면, 집합  A 

= {‘ㅁ’, ‘ㅏ’}, 집합  B = {‘ㅇ’, ‘ㅏ’}로  표현하고  A – B와  

B – A의  결과인  {‘ㅁ’}과  {‘ㅇ’}이  자모  유사쌍  {{‘ㅁ’}, 

{‘ㅇ’}}이  된다 . 다른  예로  ‘쾨’와  ‘리’가  자주  혼동이 되

는  문자쌍일  때 , ‘ㅣ’를  제외하고  서로  상이한  자모의  조

합  {‘ㅋ’, ‘ㅗ’}와  {‘ㄹ’}이  자모  유사쌍  {{‘ㅋ’, ‘ㅗ’}, 

{‘ㄹ’}}이  된다 . 

[표  1]은  SERI database의  200개  set, 약  10만자를  이

용해  얻은  낱자  유사쌍과  자모  유사쌍의  분포이다 . 이를 

보면  자모  유사쌍을  사용할 경우  낱자  유사쌍보다  훨씬 

적은  수의  유사쌍만으로  동일한 수의  인식  결과를  검증

할  수  있음을  알  수  있다 . 

 

3.2 자모  영역의 선택  

자모 유사쌍을 사용하기 위해서는 입력 영상을  각

각의 자모들로 분할하고 , 자모 영역을 추출하는 과정이  

필요하다 . 본  논문에서는  KAIST-HR에서 나오는  분할  정

보를 바탕으로 자모  영역을 추출한다. 

그런데, 하나의 입력 영상에 임의의 글자를 매칭시

켰을 때, 글자의  label에  따라  자모의  영역이  다르게  분

할될 수  있다. [그림  3]은  동일한 영상에서  자모의 영역

이 다르게 분할된 경우이다 . 화살표가 가리키고 있는 부

분은 ‘런’에서는 중성으로, ‘린’에서는  초성으로  분할되었

다.  

본 논문에서는 인식기에서  나온  분할  결과가  서로  

얼마나  상이한지  측정하기  위해  overlapping rate를 정의

하였다. 이 overlapping rate는 유사한 두  글자에서 자모  

유사쌍을  제외한  뒤, 각  글자의  나머지  자모  획들의  길

이의 합에  대한  비율이다 . KAIST-HR에서  나온 결과에서 , 

1순위  후보를  1C 이라 하고,  2순위  2C 라고 하자. 그리고  

이들의  자모  유사쌍은  초성으로만 구성되었다고  하자. 

다음으로 1C 과 2C 를 구성하는 획들의 집합을 1S 과 

2S 라고 하고, 각각의 집합은 부분획인 is 와   로  이루

어졌다고  했을 때 overlapping rate ),( 21 CCO 는 식  (1)과  

같이 표현할  수  있다. 
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입력 영상의 잡영과  길이가 짧은 획들에  의해  자모

의 분할 영역이 완전히 일치하지 않는 경우가 발생한다. 

이런 이유로 , 본 논문에서는  입력의 overlapping rate가  

95% 이상이면  자모  분할  영역이  동일한 것으로  간주하

고, 이를  후처리 대상으로 선택하였다.  [표 2]는  KAIST-

HR의 1순위 후보와  2순위  후보에서  추출한 자모 유사

쌍의 분포이다 . Overlapping rate가 95%이상이면서  하나의  

자모로 구성된 유사쌍은 전체의 56%를 차지하고있다. 

인식오류 감소가  최대47.1%까지 가능한  점을 감안하면, 

자모 하나로 구성된 유사쌍만을 고려하더라도 최대  

26.4%까지  오류  감소가  가능하다 . 

 

js

[표 1] 유사쌍의 분포 

[그림 3] 서로 다르게 분할된 글자의 예 

런 : ㅓ 린 : ㅣ 



3.3 자모  구분기 

KAIST-HR은 형태의 다양성으로부터 오는 변이를  

흡수할 수 있는 장점을 가지고있다 . 하지만 자모를 모델

링을 하는 과정에서  다양한 필기 형태의  변이를 흡수하

기 위해서  자모의  모델을 일반화(generalization)하게 된다.  

이러한 과정에서 자모의 형태가 충분히 모델링  되지  못

하는 경우가  발생한다 .  

일례로서  [그림 4]는 ‘디’가  ‘티’로  잘못  인식된 경

우를 보여주고 있다. 왼쪽 부분은 추성인 ‘ㅌ’으로, 오른

쪽 부분은 중성인  ‘ㅣ’로  인식이 되었다. 이는 자모의  

형태가 모델의  일반화로 인해서 잘  표현하지 못하고  있

음을 보여준다. 본 논문에서는 이런 문제점을 해결하기  

위해, 부족한 자모의 모양에 대한 모델링을 보완하는 방

법으로  mesh feature를 사용해  자모의 모양에 대한 표현

을 하였다.  

후처리기에 사용할  특징을 추출하는  과정은 [그림  

5]와 같다. KAIST-HR의 인식 결과와 분할 정보를 바탕

으로 입력 영상에서  비교 대상인  자모 단위의 영상을  

얻는다. 예를 들어 자모 유사쌍이 초성으로만 구성되었

다면, 초성의  영상만을 얻게 된다. 얻어진 영상에서  잡

영을 제거하고 영상에 대해 이진화를 수행한다. 다음 단

계에서 영상의 크기를 정규화 시킨다. 본 논문에서 사용

한 정규화  방법은 Yamamoto의  비선형  정규화  방법이다

[8]. 이 방법은  선의  밀도를 선이 교차한  수와  내접원의  

크기 등을  이용해 측정한  후, 선의 밀도를  평활화

(equalization) 시켜주는  방법이다. [그림  6] 참조. 

정규화는  30 x 30의  크기의  영상이 되도록  수행하였

으며, 정규화 된 영상을 후처리기의 특징으로  사용하였

다. 본  논문은 자모 구분기로 Support Vector Machine을  

이용하였으며, 실제 후처리기  시스템은  Joachims가 구현

한 SVM light 라이브러리를 기반으로 구현하였다[10]. 

 

4. 실험  및  실험결과 

학습과  인식률 실험에  사용한 데이터는 SERI 

database이다. SERI database는 1000개의  set으로 이루어져

있다. 하나의 set은 제약  없이  쓰여진  필기체 한글  520자

의 낱자 영상으로 구성되어 있으며 , 이 글자들은 한글에

서 발생 빈도가  높은 순으로  뽑은 것이다 . 

학습 데이터는 SERI database의 80개 set으로 구성되

어 있으며, 글자의  이름이  잘못 표기된  글자를  제외한  

[표 2] 1순위와 2순위로부터 추출한 유사쌍 분포 

[그림 5] 특징 추출 단계 

[그림  6] Yamamoto의  비선형  정규화  방법  [그림 4] ‘디’가 잘못 인식된 경우 

‘ㅌ’ ‘ㅣ’ 



총 40,580자이다. 각각의  낱자  영상을  KAIST-HR로부터  

얻은 분할 정보를 이용해 자모 영역을 분할하고, 이것을  

이용해 자모 유사쌍 학습 데이터를 생성했다 . 각각의 자

모 유사쌍의  학습 데이터  수는  유사쌍에  따라  약 1,000

개에서  8,000개  정도이다. 

테스트 데이터는 SERI database 120개 set, 총 62,398

자로 구성되어있다 . 그리고, 실험에서  사용한 유사쌍  집

합은 발생  빈도가 높은  초성 자모 유사쌍 25개로 이루

어져 있으며 , 초성  자모  유사쌍의  87%를  차지한다. 

실험은  테스트 데이터를  KAIST-HR을  이용해  인식

하고, 인식 결과와 분할 정보를 이용해 후처리 수행하는  

순서로 진행하였다. 인식 결과가 자모 유사쌍 집합에 속

할 경우 본 논문에서 제안한 후처리기를 수행하였다 . 각

각의 유사쌍에 대한  실험  결과는  [표 3]과 같다. [표  3]에  

나열된 유사쌍의 순서는 유사쌍 발생 빈도가 높은 순으

로 나열한  것이다. ‘ㅁ’과  ‘ㅇ’의  경우  5,522자  중에서  

KAIST-HR이 정인식을 한 수는 4,946자였다 . 후처리를  

통해서  64자가 추가적으로 오인식  되었지만  346자의  오

류 정정을  하여 , 49.0%의  오류  감소를  보였다. 

 [표 4]는 후처리  후의 시스템 전체 인식률을 보여

준다. 테스트  데이터 62,398자에  대한  KAIST-HR의 인식

률은 82.66%이였다. 자모  유사쌍  집합에 유사쌍 발생  빈

도 순서에 따라 5개씩  자모 유사쌍을 추가하였을 때  인

식률은 그에 상응해서 올라갔다. 자모 유사쌍 집합의 크

기가 25를  넘었을 때 인식률은 더 이상 크게 증가하지  

않았다. 이는 초성  자모  유사쌍  중에서  상위  25개가  차

지하는  비중이 매우  크기  때문이다 .  

[그림 7]은 오류 정정의 예를 보여주고 있다. [그림  

7]의 (a)는 KAIST-HR이 입력 영상을 ‘일’로 오인식 한  

것을 제안한 후처리 방법을 사용해 ‘밀’로 정정한 경우

이다. (b)와 (c)도 각각  ‘먕’과  ‘파’가  ‘양’과  ‘따’로 오류

가 정정되었음을  보여주고  있다 . 

 

[표 3] 실험결과 

[표 4] 유사쌍 수에 따른 인식률 



 

5. 결론  

본 논문에서는 Support Vector Machine을  이용해  유사

한  형태의 문자쌍을  검증하는  한글  인식  후처리 방법을 

제안하였다. 입력 영상을  KAIST-HR을  이용해  자모 단위

로 분할하고, 자모 영역이 올바르게 분할되었는지 검사

한 뒤  자모 구분기의 입력  대상으로  사용하였다 . Support 

Vector Machine으로 구현된  자모 구분기는 자모의  모양을  

잘 표현할  수  있는  mesh feature를  사용해 학습시켰다.  

실험에서는 초성으로만 구성된 발생 빈도가  높은  

상위 25개로 구성된 유사쌍 집합을 사용하였다. 후처리 

대상에 속한 글자들의 인식률은 89.1%에서  94.3%로  인

식오류를  47.9% 감소시켰다. 제안한  방법을  적용해 중성  

유사쌍, 종성  유사쌍  또는 자모 조합의  유사쌍  등에도  

적용해  인식률 향상이  가능하다 . 
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