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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 고문헌 원문이미지 내 개별 한자들의 서순정렬을 통해 자동 디지털 텍스트화가 가능한 라인분할 알고리즘을 개발하였다. 우종서 기반의 서순을 따르며 본문과 주석이 혼재되어 직관적인 서순정렬이 어려운 한국 고문헌의 특성을 고려하여 광학문자인식(OCR; optical character recognition)을 통해 정의된 각 한자들의 크기와 좌표정보를 투영 프로파일 방법으로 분석하는 접근을 택하였다. 또한 원문이미지의 종서 수직 정렬을 최적화하는 기울기 보정 알고리즘을 적용하여 투영 프로파일 분석의 정확도를 개선하였으며 최종적으로 소·중·대분류 3종의 계층적 라인분할을 통해 서순이 정렬된 디지털 텍스트 추출을 가능케 하였다. 본 연구에서 개발된 라인분할과 서순정렬 알고리즘은 기존의 OCR과 자동번역 기술의 접점을 마련하여 고문헌 이미지를 다양한 언어의 디지털 텍스트로 변환하는 end-to-end의 전자동 프로세스 구현에 기여할 것으로 예상된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we developed a line segmentation algorithm which identifies the reading order of individual characters in a captured image of ancient text for its automatic digitization. To overcome the ambiguities in an assignment of reading orders in Korean historical texts, which follows a unique reading order(top-bottom and right-left) and consists of a mixed form of main/annotation texts, a projection profile method was adopted in which the coordinates and size of each character obtained by optical character recognition(OCR) are geometrically analyzed. In addition, the accuracy of projection based analysis was improved by applying a tilt correction algorithm that optimizes the vertical alignment of the columns in an original image. Finally, through a 3-stage hierarchical segmentation, digital texts could be extracted in a recovered reading order. Serving as an interface between existing OCR and auto-translation technologies, the line segmentation and reading order detection algorithm developed in this study is expected to implement an end-to-end translation service, converting a snapshot of a historical text into digital texts in different languages.
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      Ⅰ. 서 론
      국내 소장 도서 중 통상적으로 1910년 이전에 제작된 간본, 사본, 문서류는 고문헌으로 분류되며 그 보유량은 2021년 기준 국공립 도서관과 연구기관 230만 점, 지역별 박물관과 기타기관 70만 점을 포함하여 총 300만 점에 달한다[1]. 고문헌 중 공적 역사기록을 다룬 사료가 가장 큰 비중을 차지하며 대표적으로 삼국사기, 조선왕조실록, 승정원일기 등이 있다. 1999년 국책사업의 일환으로 한국학 자료의 DB화가 추진되었으며 광학 이미징과 디지털 데이터 압축기술의 발전으로 전체 장서량의 5%에 달하는 원문 이미지들이 현재 부분적으로 제공되고 있다[1]. 이러한 고문헌의 DB화는 정보 공유 뿐 아니라 해당 자료의 훼손이나 유실의 경우에 대비하여 유구한 문화유산을 보존하기 위한 목적도 있다.

      고문헌 내 개별 자형까지 디지털화하는 원문텍스트 서비스는 원문이미지 서비스 대비 문헌의 활용도가 높지만, 다양한 서체의 한자가 주를 이루는 고문헌을 대상으로 한 인적 기반의 개별 자형 판별 및 전산 입력 과정에 많은 노동력과 비용이 요구되므로 전체 고문헌 보유량 대비 서비스 구축 규모가 미비한 실정이다[2]. 이러한 제한적 상황을 극복하기 위해 이미지 내부에 포함된 텍스트를 자동으로 검출·인식하는 광학문자인식(OCR; optical character recognition) 기술이 대안으로 부상하고 있다[3]. 2010년대 딥러닝 기술의 획기적인 발전으로 CNN/RNN 등의 알고리즘을 기반으로 한 문자인식 연구가 활성화되었으며 인공지능 컴퓨팅 프로세서의 성능 개선과 학습 DB의 대형화는 OCR 성능을 가속화시켜 영문을 대상으로 한 경우 99% 이상의 인식 정확도가 보고되고 있다[4]. 고서 한자의 경우 영문 알파벳 대비 수백 배 이상으로 다분화된 자형으로 인해 비교적 낮은 80% 대의 인식정확도를 기록하고 있지만 이미지 전처리 기법과 지속적인 DB 증강을 토대로 꾸준한 상승세를 보이고 있다[5, 6].

      그림 1과 같이 OCR 알고리즘은 스캔된 도서 내 각 자형에 대한 위치(x, y)와 크기(w, h) 정보를 포함하는 바운딩 박스(bounding box)를 형성(검출)하고 자형의 종류를 추론(인식)한 뒤 레이블 파일에 기록한다. 이러한 결과물은 개별 한자에 대한 독립적인 정보만을 제공할 뿐 그들의 연속적 집합인 어구와 문장을 구성하지 못하며, 후속 단계인 번역의 과정에 직접적으로 사용되기 위해서는 인적 기반 우종서 서순의 수동 배정이 요구된다. 이와 같은 수동적 후처리는 전체 고문헌 디지털화 과정의 병목으로 작용하여 작업시간과 비용을 증가시키며 이로 인해 OCR 기술의 잠재력이 충분히 활용되지 못하고 있는 실정이다. 따라서 본 연구에서는 한문 고서 이미지에 대한 OCR의 검출 결과(x, y, w, h)를 기반으로 라인분할(line segmentation)을 통해 우종서 서순이 자동으로 적용된 원문텍스트를 출력하는 알고리즘을 개발하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Digitization process of historical text based on OCR
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 한국 고문헌의 본문/세주 구조 및 서순 정의
      한자문화권의 영향을 받은 한국의 고문헌들은 대부분의 기록이 한자로 남겨졌을 뿐 아니라, 그림 2(좌)와 같이 우측열부터 위에서 아래로 쓰여진 후 좌측으로 열을 옮겨가는 우종서의 형식을 따른다. 우종서는 종이가 보급되기 전 대나무를 엮어 만든 죽간을 기록매체로 사용하던 시기에 왼손으로 두루마리를 펴면서 오른손으로 기록을 진행하기에 적합하여 오랜 기간 문헌 작성의 표준이 되었다고 알려진다. 현재까지 전래된 고문헌들은 대부분 이보다 이후의 시기에 목판, 목활자, 금속활자 등을 이용해 종이 상에 인출되었지만 서순은 여전히 기존의 우종서를 따랐다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Historical text written in top-bottom and right-left order. Left and right Images w/o and w/ annotation, respectively.
        
        

        

      

      고문헌의 구조 중 세주(annotation)는 그림 2(우)와 같이 본문(body)의 단일 열에서 비교적 작은크기의 글자들이 두 개의 열로 분화되는 부분을 명하며 이는 앞선 본문에 대한 주석의 역할을 한다. 기존의 인력기반 고문헌 디지털화 과정에서는 제한된 시간적/경제적 자원하에 세주를 제외하고 본문만을 번역한 경우도 있다. 하지만 역사학 연구에 있어서 세주가 중요한 정보를 전달하는 경우도 있으므로 이를 포함한 효율적인 완역에 대한 기술적 발전이 필요하다. 대표적인 예로 1454년 편찬된 세종실록 지리지의 우산도(독도)와 무릉도(울릉도)에 대한 기록 중 “二島相去不遠, 風日淸明, 則可望見 (두 섬은 서로 거리가 멀지 않아서 날씨가 맑으면 바라볼 수 있다)” 라는 구절이 세주에서 발견되어 대한민국의 독도 영유권 주장에 강력한 근거로 제시되고 있다[7] (그림 12 노란색 음영참조). 또한 주석서 등에 만재된 세주들은 기존 문헌에 대한 후대 지식인들의 세대를 거듭한 고찰을 함축하므로 역사전통을 향유하는데 기여한다.

      그림 2(좌)의 본문만이 포함된 원문이미지 대비 그림 2(우)의 세주가 혼재된 원문이미지는 빨간 화살표와 같이 서순의 방향이 다소 모호하다. 일반적으로 우종서 서순 진행 중 세주가 출현할 경우 해당 세주 군집(분홍색 네모) 내에서 우측의 세주열(우세주, right annotation)을 우선적으로 읽은 뒤 좌측 세주열(좌세주, left annotation)로 이동해야 하며 상기 예시의 경우 서순이 ‘癸巳先生三十三歲四月’로 되어야 한다. 하지만 단순히 우종서 원칙을 기반으로 우→좌(x축) 또는 상→하(y축) 순으로 정렬될 경우, 결과는 각각 ‘先生三癸巳四月十三歲’, ‘癸巳先十生三三歲四月‘로 오독이 발생한다. 심지어, 이미지 내 문자들의 행·열 정렬이 완벽하지 않은 경우 그 결과의 예측이 더욱 어려우며 세주가 없는 그림 2(좌)의 경우도 동일한 문제가 발생할 수 있다. 이러한 이유로 원문이미지 내의 행(횡서의 경우) 또는 열(종서의 경우)을 분할하는 라인분할과 각 분할요소 내의 문자 서순을 배정하는 알고리즘에 관한 다음과 같은 연구들이 수행되었다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 라인분할 및 서순정렬 알고리즘 비교
      원문이미지의 라인분할은 크게 top-down과 bottom-up 방식으로 나눌 수 있으며 전자의 경우 이미지 전체를 대상으로 구획을 설정하는 추론을, 후자의 경우 사전에 검출된 개별 문자들의 위치정보를 기반으로 군집화를 실행한다.

      초창기의 top-down 라인분할 방식인 projection profile 기법은 이진화 된 이미지 내 픽셀들이 한 축으로 누적 투영된 히스토그램을 분석하여 픽셀 밀도가 문턱값보다 낮은 부분에 경계선을 형성한다[8]. 이러한 기법은 이웃한 행·열간 거리가 가깝거나 겹치는 경우 문턱값을 높게 설정하여야 하며 라인분할 정확도가 하락한다. 추후 딥러닝의 융합으로 라인분할 사전학습 DB를 통한 모델 개발이 진행되었으며, 한문 고서를 대상으로 한 대표적인 성공사례로 layout analysis가 있다[9]. 해당 기술은 Resnet 기반의 backbone을 사용하여 feature를 추출한 뒤 문자단위의 검출·인식을 위한 character branch와 라인영역 검출을 위한 layout branch의 병렬적 조합을 통해 본문열과 세주열 영역을 분리하였다. 딥러닝의 추가적인 적용 사례로 라인분할 정확도 상승을 위해 라인 전체가 아닌 문자의 테두리나 x-height만을 대상으로 경계를 형성하는 연구도 보고되었다[10]. 상기 지도학습 기반 모델의 구축에 필요한 학습 DB 라벨링의 비효율성을 우회하기 위해 비지도 학습을 통한 라인분할 또한 제시되었지만 원문의 정형도(행·열의 수직·수평 정렬)에 따라 정확도가 크게 변화하는 단점이 있다[11].

      Bottom-up 라인분할의 대표적인 사례로, 국내에서는 OCR로 검출된 각 문자들의 중심 좌표를 대상으로 문서 좌하단으로부터의 거리를 비교하여 서순을 정하는 시도가 있었지만 세주 등의 비정형 구조에는 적용할 수 없다[12]. 이와 같은 bottom-up 기반의 서순배정은 사람의 인지에는 직관적일 수 있으나, 수학적 연산처리에서는 각 문자들의 x, y 두 위치정보에 대해 종합적 우선순위를 판별(degree of freedom = 2)하는 것이 어렵다. 따라서 본 연구에서는 OCR로 검출된 문자 좌표(bottom-up)를 수직 방향으로 x축에 투영한 뒤 projection profile 분석(top-down)을 적용한다. 이와 같은 hybrid 방식의 라인분할을 통해 형성된 각 라인요소들은 x축 위치정보가 배제된 y축의 정보(degree of freedom = 1)만을 대상으로 내부 서순을 명료하게 배정할 수 있다.

      그림 3은 기존의 문자픽셀 투영(pixel projection, 회색 화살표)과 본 연구의 OCR 검출박스 중심좌표 투영(point projection, 파란색 화살표)을 통한 라인분할 과정을 단적으로 비교한다. Pixel projection 기법은 4개 대표열 사이 3개 구간과 세주만으로 구성된 3열의 중앙에 대해 확연한 픽셀 저밀도 구간(< 밀도 문턱값, 회색체크마크)을 탐지한다. 하지만 2, 4열과 같이 본문과 세주가 혼합된 경우 각 세부열(본문, 우세주, 좌세주) 요소의 투영이 중첩되며 이를 분리하기 어렵다. 반면 본 연구의 point projection은 획기적으로 증가된 문자 박스좌표 투영체의 해상도를 통해 명확한 군집화가 확인되며 군집간의 거리가 특정 문턱값 이상으로 벌어지는 곳(파란색 체크마크)에 라인분할을 수행할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Comparison of line segmentation methods based on pixel(grey) and point(blue) projection profiles
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 한국 고문헌 라인분할 및 서순정렬 알고리즘
      고문헌 원문이미지의 디지털 텍스트화를 위해 본 연구에서 개발된 알고리즘은 그림 4와 같이 사전에 개발된 YOLOv5 기반 OCR을 통한 개별한자 검출·인식 데이터 사전 준비(S0, OCR) 이후의 라인분할과 서순정렬을 포함한 총 5개의 과정으로 진행된다. 첫 번째로 원문이미지의 기울기 보정 전처리(S1, TC, tilt correction)를 통해 각 문자들의 중심좌표 정렬을 최적화한다. 각 보정좌표들은 그림 3에서 설명된 point projection을 통해 세부열별로 분리되며 글자 크기에 따라 본문열과 세주열로 구분된다 (S2, 중분류, mid group). 중분류들은 이웃간의 배치순서와 거리에 따라 단일 본문/세주 대분류(single large group, 그림 3의 1, 3열)로 구분되거나 우세주-본문-좌세주(세본세)의 대분류(sae-bon-sae large group, 그림 3의 2, 4열)로 군집화 된다 (S3, 대분류, large group). 세본세 대분류의 경우 그림 2의 최우측과 같이 수직방향을 따라 본문부와 세주부의 군집으로 재분할 된다 (S4, 소분류, small group). 상기 언급된 분할 요소들의 개략적인 구조는 그림 5와 같이 요약되며 각각의 분할 과정에 대한 세부 프로세스는 다음 챕터에서 설명된다. 마지막 단계인 (S5, DT, digital text)에서는 S2-S4에서 정의된 라인분할 체계에 따라 서순이 정렬된 한자들을 별도의 폰트/문장부호를 통해 본문/세주로 구분하여 디지털 텍스트화한다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Process of line segmentation and reading order sorting in historical text
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Definition of line segmentation components
        
        

        

      

      
        4-1 (S1) : 고문헌 원문이미지 기울기 보정
        본 연구에서 제안된 라인분할의 기본 알고리즘인 projection profile은 우종서 텍스트의 중심좌표들을 x축에 투영한 패턴을 분석하므로 이웃한 열 간의 겹침을 최소화하기 위해 종서의 정렬 방향이 x축 수직에 가까워야 한다. 하지만 고문헌은 그 제작과정에 있어서 필사되거나 사람의 손에 의해 판본되므로 현대의 전자문서와는 달리 기울어짐이 필연적으로 발생한다. 또한 이미지 원문화 과정에서 사용된 카메라나 스캐너에 대한 원본체의 오정렬 또한 상기 오차를 가중화 시킬 수 있다. 이로부터 파생되는 디지털텍스트화 프로세스의 오류를 감소시키기 위해 본 연구에서는 원문이미지의 기울기를 보정하는 전처리 알고리즘(TC; tilt correction)을 도입하였다.

        TC 알고리즘은 그림 6과 같이 이미지 상단에서 하단을 향해 평행광(청록색 화살표)이 비춰지며 각 문자들이 피사체로 작용하여 이미지 하단에 그림자를 생성하는 시나리오를 가정한다. 이 경우 이미지의 기울어짐(θ)을 조정함에 따라 바닥면의 그림자 너비가 변하며 각 열의 정렬이 최적화 된 경우 그림 6(우)와 같이 최소 너비의 그림자(MS; minimum shade)가 생성된다. 본 알고리즘에서 피사체의 설정은 문자 전체를 구성하는 픽셀들이 아닌 그림 6의 빨간색 화살표와 같이 OCR로 검출된 문자 중심좌표를 좌우로 소폭(<문자 너비) 확장하는 형태를 사용한다. 확장이 없는 point projection만으로는 각 문자들의 투사체 겹침이 미미하며, 확장이 과도한 경우는 기존의 pixel projection 기반 기울기 보정[13]과 같이 이웃한 열과의 겹침이 분석의 정확성을 하락시킬 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Image tilt correction(TC) algorithm
          
          

          

        

        TC 대상 이미지는 수식 (1) 의 rotation matrix를 통해 중심좌표를 기준으로 회전되며 누적된 각 회전각도(θ)별 그림자 너비 그래프의 다항식 curve fitting을 통해 MS에서의 최적 회전보정각(θopt)이 결정된다. 해당 회전보정각에 따라 OCR에서 검출된 문자 중심 좌표들도 모두 회전변환된 후 라인분할 알고리즘(S2)의 입력값으로 사용된다.
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        그림 7은 원문 이미지 기울기 보정 알고리즘(TC)의 적용 예시이다. 보정 전 세본세 대분류 내 개별 문자 박스좌표의 x축 투영(연두색 점)은 본문열과 세주열 군집이 다소 밀접해있다. 물론 작은 문턱값을 사용할 경우 분리가 가능할 수도 있지만 동일한 열에 속한 문자들이 다른 열로 인식할 가능성 또한 높아진다. 반면 TC가 적용된 후의 x축 투영(검정색 점)은 보라색 체크마크 부분과 같이 세주열(빨간색 네모)과 본문열(파란색 네모)의 확연한 분리가 보인다. 그림 7에서 사용된 원문이미지의 경우 MS가 θopt = - 0.2°에서 나타났으며 이와 같은 작은 각도의 기울기보정 전처리도 projection profile 기반 라인분할에 유의미한 영향을 줄 수 있음이 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Resolving column overlap by image tilt correction
          
          

          

        

      

      
        4-2 (S2) : 본문열/세주열 중분류 설정
        기울기 보정을 거친 원문이미지 내의 검출박스들은 텍스트의 우종서 읽기 용이성을 위해 각각의 열로 분리되어야 한다. 정형성이 높은 고문헌의 경우 그림 3과 같이 대표열이 세로줄로 확연히 표시되어 있지만 보존상태가 좋지 않아 구분이 희미하거나 원 제작 시 경계가 표기되지 않은 경우도 있다. 그러므로 본 연구에서는 수직 구분선에 의존하지 않고 텍스트의 배치 양상만으로 열을 분리하는 과정을 포함한다. 본 챕터부터 예시로 보여지는 고문헌 이미지는 한국지능정보사회진흥원에 의해 AIHub에 공개된 “고서 한자 인식 (OCR)” DB의 KSAC_I_A08000260_001_020.jpg 파일을 2100 × 3000 픽셀로 리사이즈 후 기울기 보정(S1)을 거쳐 사용하였다.

        그림 8 상단의 원문이미지 내 문자별 검출 좌표들은 x축에 프로젝션되어 파란색 점으로 표기된다. 이웃한 두 점간 간격이 기 설정된 중분류 문턱값 보다 클 경우 그 중간지점에서 열을 분리한다 (빨간 점선). 해당 문턱값은 모든 검출박스크기w×h에 대한 평균값의 1/8배로 설정되었다. 각각의 분리된 군집은 본문이나 세주만을 포함한 중분류로 구분되며 그림 8의 상단과 같이 우측으로부터 번호가 배정된다. (해당 중분류 번호는 서순을 의미하지 않음). 각각의 중분류에 포함된 검출박스들의 크기 평균을 구한 뒤 그림 8의 좌하단과 같이 분포를 이분화하면 본문/세주 중분류의 구분이 가능하다. 본문열과 세주열은 각각 7, 16개로 판별되었으며 군집 테두리에 분홍색과 연두색으로 표기되었다. 중분류별 평균이 아니라 단순히 텍스트 전체의 검출박스 크기에 대한 본문/세주 이분화 또한 가능하지만, 이 경우 평균치를 다소 벗어난 소수 불특정 박스에 대해 오판이 발생할 가능성이 높다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Mid-group classification of main/annotation columns
          
          

          

        

        상기 본문/세주의 분류는 그림 8의 우하단과 같이 본문만으로 이루어진 이미지에 대한 예외처리가 필요하다. 이를 위해 중분류를 이분화하기 이전에 각 중분류별 박스크기 평균의 상대표준편차(RSD)가 분포 문턱값(본 연구의 경우 0.05로 설정)보다 작을 경우 이분화과정 없이 모든 텍스트를 본문 중분류로 설정한다.

      

      
        4-3 (S3) : 중분류 군집화를 통한 대분류 설정
        S2에서 배정된 중분류들의 종류(본문열/세주열)를 색으로 표현하여 각 중분류의 중심좌표에 따라 x축에 투영 시 그림 9 하단과 같은 결과를 확인할 수 있다. 이러한 중분류들의 나열은 본문/세주만으로 포함된 단일 대분류와 우세주-본문-좌세주의 조합으로 구성된 세본세 대분류로 군집화 될 수 있다. 세본세 대분류 군집화의 조건은 다음과 같다. 조건 1) 본문중분류 좌우 모든 방향에 세주중분류들이 이웃함, 조건 2) 본문중분류 중심으로부터 세본세 문턱값 이내의 거리(그림 9 하단, 분홍색 화살표)에 좌우측 세주중분류가 모두 포함됨. 본 예제에서는 조건 2의 문턱값으로 이미지 내 본문에 해당하는 모든 검출박스 크기의 평균을 사용하였으며 5개의 세본세 대분류(파란색 실선)들을 정상적으로 군집화 함이 확인되었다. 그림 9의 하단에 파란색 점선으로 표기된 군집은 세본세 조건 1을 만족시키지만 조건 2에 의해 세본세 분류에서 제외되었으며 상단 그림에서도 해당 점선 내 중앙 본문(8번)이 단일 본문 대분류로 판정되었음이 확인된다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Large-group assignment by mid-group clustering
          
          

          

        

        세본세 군집화에 포함되지 않은 나머지 모든 중분류들은 단일 대분류로 배정된다. 대분류간의 서순은 그림 9 상단의 순번(빨간색 숫자)과 같이 우→좌의 순서를 따르며 서로간의 내부 서순에 영향을 주지 않는 독립적인 개체이다. 대분류의 설정은 앞서 원문이미지 내 수직선으로 분리된 대표열(그림 3)의 설정과 비슷하지만 그림 3의 3열과 같이 세주열 2개만으로 구성된 대표열의 경우 세주열 각각을 분리된 대분류로 설정함에서 차이가 있다.

      

      
        4-4 (S4) : 소분류 설정 및 대분류 내 서순배정
        본문 또는 세주 요소만을 포함한 단일 대분류 내의 서순은 단순히 y좌표에 따라 상→하 순서로 배정할 수 있다. 하지만 세본세 대분류 내의 서순배정은 그림 2의 우측에서 표현된 것처럼 추가적인 소분류 구분의 과정이 필요하다.

        그림 10의 예제는 소분류 구분 과정의 설명을 위해 원문이미지 내 세본세 대분류만을 다룬다. 소분류의 경계는 각 대분류 내에서 모든 문자별 검출 좌표들의 y축 투영(그림 10의 각 대분류 우측 점으로 표기) 후 본문→세주 또는 세주→본문의 전환이 이루어지는 곳에 설정(연두색 화살표)되며 위아래로 분리된 구획들을 각각의 소분류로 배정한다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Reading order sorting in sae-bon-sae large-group by small-group division
          
          

          

        

        각 대분류 내 소분류들의 서순은 그림 10에 표기된 순번들처럼 상→하의 순서를 따른다. 파란색 네모로 표시된 세주 소분류들의 경우 연두색 실선으로 표기되었듯이 우세주 내부를 상→하의 순서로 먼저 읽은 후 좌세주로 이동한다.

      

      
        4-5 (S5) : 원문 이미지 전체에 대한 서순배정 및 결과 확인
        OCR 데이터를 기반으로 S1-S4의 라인분할 과정에 걸쳐 소·중·대분류 군집화를 통해 고문헌 원문이미지 개별 한자들의 서순 배정이 완료되었다. 한문 고서의 텍스트 서순배정 법칙은 다음과 같이 요약된다.

        
          	1) 대분류는 우→좌의 순서로 배정


          	2) 세본세 대분류 내 소분류는 상→하의 순서로 배정


          	3) 세주 소분류는 우세주→좌세주 순서로 배정


          	4) 이하 명시되지 않은 개별 하위 문자들의 서순은 우종서의 기본 법칙을 따름


        

        그림 11은 원문 이미지에 적용된 본 알고리즘의 실사용 예를 보여준다. 그림 11(좌)의 원문 이미지는 라인분할에 사용된 S0 단계에서의 OCR 검출 결과를 나타낸다. S2단계에서 설정된 본문/세주 중분류 정보를 기반으로 본문은 빨간색, 세주는 파란색 박스로 표기되었으며, OCR에서 미검출 된 자형은 박스로 구분되지 않았다. 그림 11의 우상단은 디지털 텍스트화(DT)를 거쳐 최종적으로 출력된 원문텍스트 결과이다. 서순에 따라 원문이미지에서 추출된 자형들은 본문일 경우 빨간색, 세주일 경우 괄호내 파란색 폰트로 표기되었으며 각 대분류는 행분리로 구분되었다. OCR 모델 학습에서 라벨링 되지 않은 자형으로 인식된 경우 ‘?’로 처리 되었으며 OCR의 제한적 한자 인식 정확도로 인해 소수의 자형에 대한 오인식을 포함한다. 미검출 및 오인식 자형에 대한 OCR 자체의 오류는 후속 연구 과정에서 DB 추가 확보 및 인공지능 모델의 개선, API 기반 감수 시스템을 통해 개선될 예정이다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Digitization example of scanned historical text image
          
          

          

        

        그림 11의 예제에서 생성된 디지털 텍스트 결과물은 정답지(그림 11 우하단)와 비교를 거쳐 OCR 검출 정확도 (검정+분홍)/(검정+분홍+연두)×100%=93.8%, 인식 정확도 (검정)/(검정+분홍)×100%=84.3%로 평가되었다. 미검출과 오인식 사례는 정답지 내에 각각 연두색과 분홍색으로 표기되었다. 또한 디지털 텍스트 결과물의 서순은 2장에서 정의된 우종서 기반 본문-세주 혼합 구조의 서순을 정확히 반영하여 정렬됨이 정성적으로 확인되었다.

        기존 서순정렬 기술과의 차별성은 그림 11의 디지털 텍스트 4번 행(연두색 네모, 笑已先生三十三歲四月)에서 확인할 수 있다. 대표적인 최신 한문고서 DB인 AIHub의 “고서 한자 인식(OCR), 2022”에서는 본문열과 세주열의 구분이 불가능하여 [12]의 기술과 같이 모든 개별 문자에 동등하게 우종서 서순을 적용하므로 상기 동일구문이 先生三...癸巳四月...十三歲의 서순으로 오정렬되어 있다. 이러한 서순오류 사례는 해당 DB에서 매 본문-세주 혼합부마다 발견되며 본 연구의 본문/세주 분리 분석 알고리즘은 해당 건의 대안을 제시할 수 있다.

        정량적 서순정렬 성능평가에 관해서 layout analysis 기반의 라인분할 성능평가 방식이 [14]에서 제안되었지만 세주 구조로 인한 열 분리가 빈번한 한문고서를 대상으로는 적용될 수 없었다. 또한 디지털 텍스트와 정답지 내 자형들을 일렬로 나열하여 매칭 여부를 수량화하는 방법이 있지만, 이는 사전과정인 OCR의 자체 성능에 큰 영향을 받으므로 서순정렬의 단독적 평가지표로 보기 어렵다 [15]. 따라서 한문 고서 디지털 텍스트 생성에 관한 후속 연구들의 확장과 성능비교를 위해서는 새로운 평가 전략이 필요한 실정이다.

        본 연구결과의 활용성은 다양한 고서에 대해 검증되었으며, 대표적인 예로 그림 12는 세종실록 지리지(153권 011a면, 강원도 삼척도호부 울진현, 국사편찬위원회)에 대한 활용 사례를 보여준다. 앞선 그림 11의 결과와 마찬가지로 원문이미지 내 모든 자형들의 본문/세주 구분이 이루어졌으며 서순 또한 정확히 배정됨이 확인되었다. 해당 원문이미지에 대한 OCR의 검출/인식 정확도는 각각 95.5%, 81.4%로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Application example of historical text digitization (Geography Section of the Annals of King Sejong)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론
      대다수의 기존 라인분할 알고리즘들은 원문이미지 전체를 대상으로 분할 전처리를 적용한 후, 각각의 영역들에 대해 OCR을 적용하는 top-down 기반의 디지털 텍스트화를 선보였다. 반면 본 연구에서는 이미지 내 전체 텍스트에 OCR을 선적용(bottom-up) 한 뒤 검출박스들의 좌표를 대상으로 projection profile을 분석(top-down)하여 군집화 및 서순을 배정하였다. 이러한 hybrid 기반의 라인분할은 기존 OCR에서 제공되는 문자 검출 및 인식 정보의 잠재력을 한층 더 활용하면서 고문헌 원문텍스트 제작의 효율성을 증가시킬 수 있다.

      본 연구에서 제안된 라인분할 및 텍스트 서순배정의 정확도는 원문이미지 내 자형들의 수직방향 정렬에 의존하며, 전처리 과정에 추가된 이미지 기울기 보정(TC) 알고리즘은 열별 공간 확보를 통해 전체 디지털 텍스트화의 신뢰도를 증가시켰다. 후속 연구에서는 해당 전처리 과정에서 디지털 이미지 생성 중 발생하는 warping까지 대응하도록 알고리즘을 확장할 예정이다.

      본 연구개발 최종 검증단계에서 디지털 텍스트화 결과, 본문과 세주가 혼재된 원문 이미지 내에서도 성공적으로 라인을 분할하고 개별 자형의 본문/세주 분류 및 서순의 배정이 가능함이 확인되었다. 소수의 누락 또는 오인식된 자형이 존재하지만 이는 본 연구 외적인 OCR의 검출과 인식 오류에 기인한 것으로, 지속적인 연구를 통해 성능이 개선될 것으로 전망된다.

      상기 개발된 고문헌 원문 이미지로부터의 디지털 텍스트 추출 기술은 고문헌 관리과정 중 교감대조/이본대조 등의 자동화를 지원할 수 있으며, 궁극적으로 코퍼스 DB 구축 과정에 힘입어 원문의 다국어 자동번역까지 전자동화가 가능한 시스템 구축으로 기술 확장이 가능하다.
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