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            Abstract
          
        

        
          카메라로 촬영한 야외 일반 영상에서 텍스트 이미지를 찾아내고 그 내용을 인식하는 기술은 로봇 비전, 시각 보조 등의 기반으로 활용될 수 있는 매우 중요한 기술이다. 하지만 텍스트 이미지가 저해상도인 경우에는 텍스트 이미지에 포함된 노이즈나 블러 등의 열화가 더 두드러지기 때문에 텍스트 내용 인식 성능의 하락이 발생하게 된다. 본 논문에서는 일반 영상에서의 저해상도 한글 텍스트에 대한 이미지 초해상화를 통해서 텍스트 인식 정확도를 개선하였다. 트랜스포머에 기반한 모델로 한글 텍스트 이미지 초해상화를 수행하였으며, 직접 구축한 고해상도-저해상도 한글 텍스트 이미지 데이터셋에 대하여 제안한 초해상화 방법을 적용했을 때 텍스트 인식 성능이 개선되는 것을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Finding texts in general scene images and recognizing their contents is a very important task that can be used as a basis for robot vision, visual assistance, and so on. However, for the low-resolution text images, the degradations, such as noise or blur included in text images, are more noticeable, which leads to severe performance degradation of text recognition accuracy. In this paper, we propose a new Korean text image super-resolution based on a Transformer-based model, which generally shows higher performance than convolutional neural networks. In the experiments, we show that text recognition accuracy for Korean text images can be improved when our proposed text image super-resolution method is used. We also propose a new Korean text image dataset for training our model, which contains massive HR-LR Korean text image pairs.
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      Ⅰ. 서 론
      간판, 표지판 등을 포함한 야외 촬영 이미지 내에 존재하는 텍스트들은 다양한 분야에 활용될 수 있는 유용한 정보들을 담고 있다. 하지만 검출한 텍스트 영역이 크기가 매우 작은 저해상도 이미지인 경우에는 해당 텍스트 이미지에 포함된 블러나 노이즈에 의한 글자 왜곡이 일반적인 크기의 이미지보다 더 두드러지기 때문에, 해당 텍스트 내용을 인식하는 데 어려움을 겪게 된다.

      최근 딥러닝 기술이 비약적으로 발전하면서 영상 초해상화, 영상 디블러링, 영상 내 노이즈 제거 등의 다양한 영상 품질 향상 방법들의 성능도 향상되어 왔다. EDSR[1]은 SRResNet[10] 구조에 기반한 여러 개의 잔차 블록(Residual Block)으로 구성된 네트워크로, 배치 정규화 레이어(Batch Normalization Layer) 대신 상수 스케일링 레이어(Constant Scaling Layer)를 사용하여 네트워크의 학습 과정을 안정화하였다. RDN[2]은 기존의 잔차 블록 구조에 레이어 간의 연결 구조를 추가하여 비교적 얕은 네트워크로도 피쳐 간의 장거리 종속성(Long-Range Dependency)을 잡아낼 수 있게 하였다. 그러나 이러한 기존의 영상 품질 향상 기법들[1,2]은 텍스트 이미지가 아닌 일반적인 영상의 품질 향상을 목표로 하므로, 텍스트 인식률을 높이는 데에는 크게 도움이 되지 않는다. 텍스트 이미지가 아닌 일반 영상의 초해상화는 PSNR이나 SSIM과 같은 이미지 품질 평가 척도를 향상시키는 것이 목적이므로, 영상을 구성하는 배경과 전경을 모두 고려하여야 한다. 하지만 이와 달리 텍스트 이미지는 그것보다는 텍스트 인식 성능을 올리는 것이 주요 목적이기 때문에, 이미지를 구성하는 배경보다 텍스트 영역의 세부 정보를 잘 살려서 복원하는 것이 더 중요하다.

      이러한 문제를 해결하기 위해 최근 다양한 텍스트 이미지 초해상화 방법들이 연구되고 있다. 텍스트 이미지 초해상화 방법들은 일반적인 이미지 초해상화 방법과는 달리 고해상도 텍스트 이미지를 복원하기 위해 저해상도 텍스트 이미지와 텍스트 인식 결과를 함께 이용한다. 그 중 TATT[3]는 텍스트 이미지 초해상화 분야에서 가장 좋은 성능을 보이는 방법 중 하나로, 텍스트 인식기를 통해 주어진 텍스트 이미지에서 텍스트 정보를 추출하고, 추출한 텍스트 정보를 트랜스포머[4]에 기반한 모듈을 이용해 텍스트 이미지 정보와 융합하여 이미지 초해상화를 수행한다. 하지만 한글 텍스트 이미지를 초해상화하기 위해 이러한 기존 텍스트 이미지 초해상화 모델을 그대로 사용하는 데에는 두 가지 문제점이 존재한다. 우선, 기존 텍스트 이미지 초해상화 모델들이 텍스트 정보를 추출하기 위해 사용한 텍스트 인식기는 상대적으로 오래되고 단순한 구조를 가진 텍스트 인식기인 CRNN[5]으로, 최근에 텍스트 인식 분야에서 많이 사용되는 다른 텍스트 인식기에 비해서는 다소 떨어지는 인식 성능을 보이는 모델이다. 그리고, 이러한 텍스트 인식기는 영어 벤치마크 데이터셋[6]에서 학습되었기 때문에, 한글 텍스트 이미지를 제대로 인식할 수 없다는 문제점이 있다.

      본 논문에서는 TATT 모델 내부의 텍스트 인식기를 CRNN보다 좋은 성능을 가지는 인식기인 CDistNet[7]으로 대체하여 텍스트 이미지 초해상화를 수행하였다. 또한, 한글 텍스트 초해상도 시스템을 학습하기 위한 기존 데이터셋이 없기 때문에, 본 논문에서는 한글 텍스트 이미지로 구성된 고해상도-저해상도 이미지 쌍을 직접 구축하였다. 마지막으로 모델의 성능을 확인하기 위해 제안한 한글 텍스트 데이터셋에 대하여 PSNR, SSIM과 같은 이미지 품질 평가 척도와 텍스트 인식 성능을 측정하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 방법
      
        1. 모델 구조
        TATT[3]는 텍스트 이미지 초해상화 분야에서 가장 성능이 좋은 모델 중 하나로, 모델 구조를 그림 1에 나타내었다. TATT는 입력 이미지의 텍스트 사전 정보를 추출하는 텍스트 인식 모듈(Text Prior Generator)과 이 사전 정보를 트랜스포머[4]의 인코더-디코더 구조(Text Prior Interpreter)를 통해 텍스트 이미지 복원 과정에 전달하는 모듈로 구성된다. 이러한 트랜스포머 구조의 도움을 받아 TATT는 회전이나 휘어짐 등의 다양한 공간적 왜곡이 가해진 텍스트 이미지들도 효과적으로 처리할 수 있게 한다.

        
          
          

          그림 1. 
				
          

          
            TATT[3]의 모델 구조
            Fig. 1. Architecture of TATT[3]

          
          

          

        

        TATT에 사용된 텍스트 인식 모듈인 CRNN[5]은 딥러닝을 사용한 텍스트 인식 모델 중 초창기 모델이다. CNN을 통해 입력 이미지의 피쳐를 추출하고, 이를 bidirectional LSTM에 통과시켜 최종 인식 결과 벡터를 출력하는 간단한 구조로 구성되어 있다. 모델 구조는 그림 2와 같다. CRNN은 발표된 당시에는 텍스트 인식 분야에서 좋은 성능을 보였으나, 최근 트랜스포머를 사용하여 텍스트 인식을 수행하는 다양한 모델에 비해서는 인식 성능이 떨어지는 편이다.

        
          
          

          그림 2. 
				
          

          
            CRNN[5]의 모델 구조
            Fig. 2. Architecture of CRNN[5]

          
          

          

        

        어텐션 기반의 인코더-디코더 구조로 이루어진 트랜스포머를 사용한 텍스트 인식 모델들은 서로 다른 도메인인 텍스트 이미지 정보와 텍스트 의미 정보를 융합하는 데에 강 이미지 정보(Visual information)와 텍스트 의미 정보(Semantic information) 간의 어텐션이 어긋나는 경우가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 그림 3과 같은 CDistNet[7]은 텍스트 이미지 정보, 텍스트 의미 정보에 텍스트 위치 정보(Positional information)를 추가로 사용하고, 이 세 가지 도메인의 정보들을 트랜스포머를 이용하여 융합하는 모듈(Multi-Domain Character Distance Perception module, MDCDP)을 제안하였다.

        
          
          

          그림 3. 
				
          

          
            CDistNet[7]의 모델 구조
            Fig. 3. Architecture of CDistNet[7]

          
          

          

        

        본 논문에서는 초해상화 성능을 더 높이기 위해, TATT의 텍스트 인식 모듈을 기존 CRNN보다 더 좋은 인식 성능을 보이는 CDistNet으로 교체하였다. 그 외에 이미지 정보와 텍스트 정보를 융합하여 초해상화 이미지를 만드는 모듈(Text Prior Guided Blocks)은 TATT와 동일한 구조를 사용하였다. 사용한 모델 구조는 그림 4에 나타내었다.

        
          
          

          그림 4. 
				
          

          
            사용한 모델 구조
            Fig. 4. Architecture of proposed network

          
          

          

        

      

      
        2. 손실 함수
        우선 원본 이미지 X와 입력 이미지 Y를 초해상화한 결과 이미지 F(Y) 간의 차이를 측정하는 초해상화 손실 함수 LSR는 두 이미지 사이의 L2 norm으로 정의된다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        그리고 텍스트 이미지에서 올바른 텍스트 사전 정보 그리고 텍스트 이미지에서 올바른 텍스트 사전 정보 (text prior information)를 추출하기 위해, 텍스트 사전 정보 손실 함수 (Text Prior Loss)를 사용한다. 이는 저해상도 이미지와 고해상도 원본 이미지에서 추출한 사전 정보 사이의 쿨백-라이블러 발산과 L1 norm의 합으로 정의된다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        마지막으로, 텍스트 이미지 구조의 일관성을 위한 텍스트 구조 일관성 손실 함수 (Text Structure Consistency Loss)를 사용한다. 이는 이미지에 가해지는 회전 변환 (rotation), 밀림 변환 (shearing) 등을 포함하는 왜곡 변환을 D라 했을 때, DF(Y), F(DY), DX 사이의 구조적 유사도를 측정하는 손실 함수이다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        여기서 TSSIM[3]은 Triplex Structure-Similarity Index Measure의 약자로, 두 이미지 간의 구조적 유사도를 측정하는 척도인 SSIM을 세 이미지에 적용할 수 있도록 확장한 척도이다. 이상에서의 손실함수들을 조합한, 모델 학습에 사용한 전체 손실 함수는 다음과 같다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        여기서, α와 β는 각 손실 함수값 간의 균형을 결정하는 하이퍼파라미터로, 각각 1과 0.1을 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 한글 텍스트 데이터셋
      한글 텍스트 이미지 초해상화 모델 학습을 위해서는 고해상도-저해상도 한글 텍스트 이미지 쌍으로 구성된 데이터셋 구축이 필수적이다. 이를 위해 AI Hub[8]에서 제공하는 인공지능 학습용 데이터 중 하나인 AI Hub 야외 실제 촬영 한글 이미지 데이터셋[9]을 이용하였다. AI Hub 야외 실제 촬영 한글 이미지 데이터셋은 다양한 폰트의 한글 텍스트들이 다수 포함된 간판, 책표지 등의 실내외 이미지들과, 한글 텍스트 영역 및 텍스트 내용 등이 포함된 라벨로 구성되어 있다.

      AI Hub 야외 실제 촬영 한글 이미지 데이터셋을 한글 텍스트 이미지 초해상화 모델 학습 및 테스트에 사용하기 위해, 전체 이미지에서 한글 텍스트 영역만을 자른 후 이를 가로 128픽셀, 세로 32픽셀의 크기로 bicubic downsampling하여 고해상도 한글 이미지를 만들었다. 이 고해상도 한글 이미지를 가로 64픽셀, 세로 16픽셀의 크기로 다시 bicubic downsampling 하여 저해상도 한글 이미지를 만들었다. 이런 식으로 고해상도-저해상도 한글 이미지 쌍으로 구성된 데이터셋을 구축하였다. 모델 학습을 위해 10만여 장, 테스트를 위해 약 1만여 장을 제작하여 사용하였다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      AI Hub 야외 실제 촬영 한글 이미지 데이터셋으로 만든 고해상도-저해상도 한글 이미지 쌍의 테스트 셋에 대하여 제안한 텍스트 이미지 초해상화 모델의 성능을 측정하였다. 이미지 초해상화 분야에서 널리 사용되는 이미지 품질 평가 척도인 PSNR 및 SSIM을 측정하였으며, 제안한 모델의 우수성을 보이기 위해 단순 bicubic upsampling 방식, EDSR[1], TATT[3]의 성능도 함께 측정하였다. 사용한 모든 모델은 제작한 한글 이미지 데이터셋으로 학습되었다. 또한 제안한 방법으로 초해상화한 텍스트 이미지에 대해 텍스트 인식 정확도를 측정하여 텍스트 이미지 초해상화가 실제로 텍스트 인식 성능 개선에 도움을 주는지를 확인하였다. 한글 텍스트 인식 정확도 측정을 위해서는 한글 이미지 쌍의 학습 셋을 이용하여 학습한 CDistNet[7]을 사용하였다.

      제안한 모델을 포함한 다양한 초해상화 모델에 대한 한글 텍스트 이미지 초해상화의 결과를 표 1에 나타내었다. 제안한 텍스트 초해상화 방법은 EDSR[1]과 같은 일반적인 초해상화 방법과 달리 전체 이미지에서 텍스트 부분에 특히 집중하여 초해상화를 수행하므로, 이미지 품질 평가 척도인 PSNR과 SSIM 그리고 텍스트 인식 정확도가 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 또한 기존 TATT 모델과 텍스트 인식 정확도를 비교해 보면, 텍스트 인식 모듈을 기존의 CRNN에서 CDistNet으로 바꾸었을 때 텍스트 인식 정확도가 약 1.23% 상승하였다. 이는 제안한 방법대로 텍스트 인식 모듈으로 CDistNet을 사용했을 때 이미지 초해상화에 필요한 텍스트 의미 정보를 더 정확하게 만들어낸다는 것을 보여준다. 초해상화 결과와 텍스트 인식 결과를 표 2에 나타내었으며, 표 2의 초해상화 결과 이미지를 보면, 제안한 방법으로 초해상화한 결과 이미지가 bicubic 이미지, EDSR 결과 이미지 및 TATT 결과 이미지에 비해 한글 텍스트 부분을 더 선명하게 복원하는 것을 육안으로도 관찰할 수 있다.

      
        표 1. 
				
        

        
          1만장의 한글 데이터 테스트 셋에 대한 PSNR/SSIM 및 텍스트 인식 정확도
          Table 1. PSNR/SSIM metrics for proposed method on Korean text image test set (10,000 test images) and the text recognition accuracy

        
        

      

      
      

      
        표 2. 
				
        

        
          제안한 모델로 복원된 한글 텍스트 이미지 및 텍스트 인식 결과 예시
          Table 2. Visualization of Korean text images recovered by proposed method and the SR text recognition results

        
        

      

      
      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 야외 일반 이미지에 포함된 한글 텍스트 중 해상도가 낮아 인식이 어려운 텍스트에 이미지 초해상화를 적용하여 텍스트 인식 정확도를 높이는 방법을 제안하였다. 한글 텍스트를 초해상화하기 위해 AI Hub 야외 실제 촬영 한글 이미지 데이터셋으로부터 텍스트 영역만을 남겨서 초해상화 모델 학습을 위한 데이터셋을 구축하였다. 그 결과, 한글 텍스트 이미지 초해상화 후 텍스트 인식 정확도 및 PSNR, SSIM 수치가 큰 폭으로 상승하였고, 제안한 초해상화 모델이 텍스트 부분에 집중하여 초해상화를 수행하는 것을 확인하였다.
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