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A S tudy on Off - lin e H an dw ritten D ig it Rec og nit ion

U s ing Com bin at ion of S troke D ire ct ion Code s

Ch an - He e Lee

D ep t. of Comp ut e r S c ience

Gra d ua t e S chool P uky ong N a t iona l Un iv e rs ity

A b s trac t

Off- line recognition of handwritten digit recognition consists of two

steps ; the feature extraction step and the recognition step.

We propose the improved methods for both steps . In the former

step, the improved Self- Organizing Graph (SOG* ) is applied for

extracting key features of digits . T he SOG* thinning method is a

variant of Self Organizing Graph (SOG) with incremental learning

algorithm.

In the latter step, the feature point s and sever al feature stroke

information of digits are suggested to apply to the resultant

pixels (neurons ) of SOG* , a multi- layer neural networks learn the

knowledge of their combination for each digit , and the final learned

neural network system correctly classifies an off- line handwritten
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digit into the corresponding one.

We experiment these recognition system by using the digit

dat abase of KAIST , YONSEI university , and Canada Concordia

university as the training handwritten digit s . From these experiments,

we confirm that these proposed system is at correct recognition r ate

98.85% to 99.25% but at error rate 0.55% to 0.71% and at rejection

rate 0.2% to 0.45%. T hese result s are equal or superior to the

existing ones in terms of correct recognition . T herefore the proposed

methods enhance the correctness and the speed of recognition of

off- line handwritten digits .
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1. 서론

오프라인 필기체 문자 인식의 기본이 되는 오프라인 필기체 숫자 인식

은 우편 봉투의 자동 분류, 전표나 민원 서류와 같은 각종 서식의 입력

자동화 등 그 응용 분야가 다양하다. 필기체뿐만 아니라 문자 인식에 있

어 인식 성능 향상을 위해서 일반적으로 두 가지 측면을 고려하게 된다.

그 첫 번째는 실제 인식 단계에서 입력으로 사용될 인식 문자 패턴에 대

한 전처리 및 특징 추출에서 인식에 필요한 정보를 최소화하는 것이다.

두 번째는 특정 패턴에 국한되지 않는 일반화 및 객관적 적응 능력을 가

지면서 유사 패턴에 대한 인식률을 높일 수 있는 분류기 적용에 관한 것

이다[1- 7].

이 두 가지 측면 중에서 전자에서 행하는 전처리 단계에서는 인식 성

능의 향상을 위해 패턴의 형태를 다양하게 변형하는 방법이 사용되며 이

변형 방법은 크게 선형 형태 변형(Linear Shape Variation )과 비선형 형

태 변형(Non- linear Shape Variation )으로 분류할 수 있다. 선형 형태 변

형 방법으로는 이동, 신축, 회전, 밀림 등의 정규화 과정이 포함되며, 비

선형 형태 변형 방법으로는 점밀도, 선밀도, 획밀도 등의 정규화가 포함

된다[5- 7]. 또한 전자의 측면에서는 전처리 단계의 세선화 과정을 통하여

방대한 이미지 정보를 축소시켜 이 축소된 정보가 인식을 위한 다음 단

계로 사용됨으로써 효율을 높이게 된다. 따라서 세선화에 있어 가장 중

요한 것은 원래 이미지의 구조적 특징을 유지하는 것이다[8].

지금까지의 최적 세선화 알고리즘은 크게 직접 기법과 간접 기법으로

나눌 수 있다. 직접 기법은 원래 이미지로부터 픽셀을 하나씩 제거해 나
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감으로써 세선화를 수행하는 것이고, 간접 기법은 이미지의 특성을 반영

하는 골격선을 생성하는 것이다[8,9]. 두 가지 기법 중에서 이미지의 특

성을 반영하여 세선화를 수행하는 간접 기법이 직접 기법에 비해 우수한

성능을 갖는다[10].

전처리에서 세선화를 포함한 많은 변형을 사용하는 방법에 비해 신경

회로망이 갖는 적응적 특성으로 인하여 신경회로망을 이용한 필기체 숫

자 인식에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 기존 신경회로망

을 이용한 방식들은 특징 추출의 미비로 인해 다양한 형태의 왜곡을 흡

수하지 못하는 문제점이 있거나 신경회로망이 갖는 적응적 특성을 무시

한 채 인식률을 높이기 위하여 전처리 과정에서 많은 형태의 변형들을

사용함으로써 전처리 과정이 복잡해지며, 인식기의 입력도 많아지게 되

는 문제점을 갖는다.

따라서, 본 논문에서는 필기체 숫자가 지니고 있는 특징에서 특징 점

을 추출하여 특징 점을 기준으로 획으로 분리한 후 각 획들을 8방향 코

드로 추출하여 이들 획의 조합으로 숫자를 인식하는 필기체 숫자 인식

시스템을 제안한다.

전처리 과정에서는 고속 세선화 기법인 SOG* (Improved

SOG(Self- Organizing Gr aph)) 세선화를 이용하여 세선화를 수행한 후

그 결과로 나온 세선화 이미지에서 숫자의 특성을 파악하여 특징 점을

선택하고 특징 점을 기준으로 각 획을 분리하게 된다. 분리된 각각의 획

은 8방향 코드로써 획 인식기의 입력으로 사용되어 그 결과로 나온 각

획들을 조합하여 최종적으로 숫자를 인식하는 오프라인 필기체 숫자 인

식 시스템을 구현한다.
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본 논문의 2장에서는 전처리 단계의 세선화 기법에서 SOM, SOG 그

리고 SOG* 세선화 기법을 살펴보고, 3장에서는 SOG*에 이은 전처리 과

정에서 특징 추출을 소개하며, 4장에서는 오프라인 필기체 숫자 인식 시

스템을 설계 및 구현과 실험을 통해 여러 숫자 이미지 데이터베이스에

대한 인식 결과를 제시하며, 마지막 5장에서는 결론 및 향후 연구 과제

를 언급하고자 한다.
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2. 세선화

이 장에서는 오프라인 필기체 숫자 인식 시스템을 구현하는데 필요한

전처리 과정 중에서 세선화 기법에 관해 설명한다. 신경회로망을 이용한

간접 세선화 기법들을 소개하고 고속 세선화 기법인 SOG* 세선화 기법

에 대해 설명한다.

간접 세선화 기법 가운데 신경회로망을 이용한 방법으로 이미지 구조

에 따라서 자신을 조직하는 특성을 갖는 Kohonen의 자기 구성 지도

(Self- Organizing feature Map : SOM )를 이용한 세선화 연구가 진행되

었고, 이 방법의 단점을 개선한 자기 구성 특징 그래프(Self- Organizing

feature Gr aph : SOG)가 제안되었다[10,11]. 이 SOG 방법은 템플릿 윈도

우를 이용한 세선화 기법[12]과 ART 2 신경회로망을 이용한 클러스터링

세선화 기법[13]에 비하여 그 과정이 단순하고 세선화 결과가 우수하다.

그러나 학습 단계에서 뉴런들을 재 정돈하는 단계로 인하여 학습 시간이

오래 걸리는 단점을 갖는다[14].

2.1 관련 연구

2.1.1 자기 구성 특징 지도(Self- Organizing feature Map : SOM)

선형 네트워크에서 SOM의 경쟁층의 각 뉴런들은 두 개의 인접 뉴런

들을 가지며 그 인접성은 항상 고정되어 있다. SOM은 입력층과 경쟁층

의 두 개의 층으로 구성되어 있으며, 두 개의 층은 완전 연결되어 있다.
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<그림 1>은 이차원 입력 벡터와 일차원 경쟁층을 갖는 Kohonen

Network을 보여준다.

<그림 1> 이차원 입력 벡터와 일차원 경쟁층을 갖는 Kohonen Network

<Figure 1> Kohonen Network in two- dimensional input layer and

one- dimensional competitive layer

이차원 입력 벡터와 일차원 경쟁층을 갖는 SOM에서 입력층에 입력

패턴이 들어오면 경쟁층의 각 뉴런들은 식 (1)에 의해 승자 뉴런을 찾게

된다[15,16].

(1)

여기서 X 는 입력 벡터이고 W i는 경쟁층의 i 뉴런에 연결된 가중치 벡

터를 의미한다. 위의 <그림 1>에서 볼 때 X =(x 1 , x 2 )이고, W i=(w i1 , w i2 )

- 5 -



를 의미한다. 승자 뉴런이 결정되면 승자 뉴런과 그 이웃에 속하는 뉴런

들의 가중치들은 식 (2)에 따라 학습된다.

(2)

식 (2)에서 N c (t )는 t 시간에서 뉴런 c의 이웃을 말하며 α(t )는 학습률

을 나타낸다[15,16]. 이 학습률은 학습이 진행되는 동안 계속 변하게 되

며 변화되는 방법은 다음 식 (3)과 같다.

( t) = ( 0) ( 1 - t
T ) (3)

식 (3)에서 t는 현재 학습 iteration을 의미하며 T 는 수행될 전체 학습

iteration을 의미한다. 이웃 뉴런들의 개수의 변화는 <그림 2>와 같이 나

타낼 수 있으며 그 방법은 식 (4)와 같이 표현할 수 있다.

<그림 2> 이웃 뉴런의 개수(반경) 크기 변화

<Figure 2> Change of number (radius ) size of neighborhood neuron
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c - d < x < c + d (4)

c - d < y < c + d (4)

승자 뉴런 c로부터 다른 뉴런으로의 거리를 d라 하면, c의 이웃 뉴런

들은 위 식 (4)와 같이 모든 (x, y )가 된다. 식 (4)에서 d의 값은 다음 식

(5)와 같이 변한다[15].

d ( t) = 1 - t
T (5)

2.1.2 자기 구성 특징 그래프(Self- Organizing feature Graph : SOG)

SOG는 SOM에서 학습되는 동안 고정된 인접성을 입력 벡터로부터의

거리에 따라 뉴런들을 재 정렬함으로써 수정하게 된다. 재 정렬된 뉴런

들은 네트워크의 재조직에 있어 향상된 능력을 가지며 이 효과를 학습

알고리즘에 적용하기 위하여 SOM의 가중치 수정 방법인 식 (2)를 다음

의 식 (6)과 같이 수정하여 사용하게 된다[10].

w i ( t + 1) = w i ( t) + ( t , K i ) (X - w i ( t) )

( t , K i ) = ex p - [ ln ( K i )
( t) ]

2

(6)

식 (6)에서 X 는 입력 벡터이고, K i는 정돈된 뉴런들의 초기 인덱스 값
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이며, α(t )는 학습률을 나타낸다.

SOG의 기본 구조는 SOM과 동일하며, 단지 가중치의 수정에 있어 식

(6)을 사용하여 각 뉴런들의 정렬 순서도 가중치 수정의 우선 순위에 영

향을 미치도록 한다.

2.1.3 L* 학습 알고리즘

L* 학습 알고리즘은 기존 SOM에서 경쟁층의 승자 뉴런을 찾는데 소

요되는 시간을 줄여 전체 학습 시간을 감소시키는 알고리즘이다[17].

SOM이 승자 뉴런을 찾는 방식은 모든 뉴런을 대상으로 하지만, L*

알고리즘은 승자 뉴런을 찾을 때 모든 뉴런을 대상으로 하는 것이 아니

라 단계별로 뉴런들의 수를 점차 늘여가면서 승자 뉴런을 찾기 때문에

기존의 SOM 방식보다 계산 시간이 단축되는 효과를 얻을 수 있다.

L* 알고리즘은 1단계부터 log 2 (M - 1) 단계까지 학습을 한다. 여기서 M

은 경쟁층 맵의 크기를 의미한다. 이때 각 단계별로 학습할 뉴런의 개수

는 1차원 맵의 경우 2le v e l +1이고, 2차원 맵의 경우는 (2le v e l +1)2이 된다.

level은 각 단계를 의미한다. 단, 각 단계별로 학습할 뉴런의 개수에 실

험치로 결정되는 학습 계수를 곱한 만큼을 학습 회수로 결정한다. 학습

계수가 20 이상이면 완전한 자기 구성 특징 맵을 구성할 수 있다[17].

한 단계가 끝나면 다음 단계에 학습할 뉴런을 추가해야 하는데, 이때

추가하는 뉴런들은 이전 단계에서 학습된 뉴런들을 이용한다.

다음 <그림 3>에서 이차원 9×9 맵, 즉 81개의 경쟁층을 가지는 맵에

서 각 단계별로 학습해야 할 뉴런들을 나타내고 있다. 1단계에서는
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(21+1)2 =9의 수만큼 뉴런을 선택하는데, 맵에서 코너에 해당하는 뉴런과

그 중심 뉴런이 선택된다. 2단계 이후부터는 이전 단계에서 선택된 뉴런

들 사이에서 선택되며, 최종 단계에서는 전체 뉴런이 선택된다.

<그림 3> 9×9 맵에서 단계별로 학습 할 뉴런

<Figure 3> Neuron to learn by levels in the 9×9 map

<그림 4>에서는 각각 기존의 SOM 방식과 L * 방식에 대한 이차원

9×9, 17×17 맵에 대한 시간 측정의 결과를 나타내었다. SOM은 학습

회수가 20,000번일 때 완전한 자기 구성 맵을 구성하였고, L * 알고리즘은

학습 계수(Λ)가 20일 때, 즉 학습 회수가
log 2 ( M - 1)

leve l = 0
( 2 leve l + 1)

2이 될

때 완전한 자기 구성 맵을 구성하였다. 즉, 9×9 맵에서 SOM은 20,000

번의 학습으로 완전한 맵을 구성하고, L* 알고리즘은 2,300번의 학습으로

완전한 맵을 구성할 수 있는 것이다. 실험은 P - Ⅲ 1GHz 시스템에서 테

스트하였다.
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(a) 9×9 맵의 수행 시간 비교

(b ) 17×17 맵의 수행 시간 비교

<그림 4> SOM과 L* 수행 시간 비교

<Figure 4> Comparison of execution time of SOM and L*

- 10 -



2.2 개선된 자기 구성 그래프(Improved SOG : SOG*)

2.2.1. SOG* 학습 알고리즘

SOG 알고리즘은 학습이 끝날 때까지 각 단계에서 입력이 들어올 때

마다 입력 패턴과 경쟁층의 뉴런들과의 거리를 정렬해야 한다[10]. 이 학

습 과정에서 뉴런들이 각 입력 패턴의 구조를 나타내는 위치를 찾아 안

정화되는데, 이렇게 안정화를 이루게 되면 더 이상 학습할 필요가 없음

에도 불구하고 기존 SOG는 안정화 후에도 계속된 학습으로 많은 시간

을 소비하는 단점을 가지게 된다. 이러한 단점을 개선하기 위하여 SOG

의 변형을 사용하는데, 이는 SOG에서 안정화되는 시점을 찾아 이후 학

습에서는 기존 정렬을 그대로 사용하는 방법이다. 또한, 세선화를 위한

학습 과정에서 경쟁층의 뉴런을 재 정돈하는 과정을 거쳐서 승자 뉴런을

선택할 때 모든 뉴런을 한번에 모두 재 정돈하는 것이 아니라 재 정돈할

뉴런의 수를 단계별로 증가 시켜가며 학습시키는 점증적 학습 알고리즘

인 L* 알고리즘을 사용하여 세선화를 수행하는 방법이다[14].

이 과정은 <그림 5>와 같이 나타낼 수 있다. 첫 번째 단계인 SOG1은

<그림 5>의 (a)와 같이 검은색의 노드로 표현되며 제일 끝의 두 노드와

그들 중심의 노드가 선택되어 학습을 하게되며, 두 번째 이후 단계부터

는 이전 단계에서 선택되어진 n개의 노드들 사이에서 선형 보간법[22]을

이용하여 n- 1 개의 새로운 노드를 선택하게 된다. <그림 5>에서 검은색

으로 표시된 굵은 노드는 현재 단계 또는 이전 단계에서 선택되어진 노

드를 나타내며 흰색으로 표현된 노드는 현 단계에서 학습에 참여하지 않

는 노드를 나타내고 있다.
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<그림 5> SOG*의 학습 과정

<Figure 5> Learning process of SOG*

이러한 SOG* 알고리즘을 아래에 기술하였고, 이는 L* 알고리즘을

SOG 변형에 적용한 방식이다.
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SOG* 알고리즘

for level := 1 to log 2 (M - 1) do

begin

/ * 학습할 뉴런 선택 */

node := 2le v e l + 1;

/ * 가중치 부여 */

give the weight of step; ㉮

for repeat := 1 to delt a*level do / / delta : 학습 계수(Λ)

begin

for input := 1 to level do

begin

/ * 입력 패턴과 경쟁층 뉴런의 거리 정렬 */

if sorted orders = previous orders

then K i := previous orders ;

else 입력과 노드의 거리에 의한 정렬; ㉯

/ * 학습 */

update weight of winning unit ;

update weight of neighborhood units ; ㉰

end; / / end of input

end; / / end of repeat

end; / / end of level ㉱
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이 알고리즘의 ㉮는 가중치를 수정하는 부분이며, 이 가중치는 최초

단계에서는 랜덤 값으로 부여하게 되지만, 두 번째 단계 이후부터는 이

전 단계에서 선택된 뉴런들을 기반으로 가중치를 부여하게 된다. ㉯ 부

분은 경쟁층 뉴런들을 재 정렬하는 부분이며, 입력 패턴이 들어오게 되

면 승자 뉴런이 선택되어 지고 나머지는 입력 패턴과의 거리에 따라 정

렬되는데 이때 이전의 정렬 순서와 현재의 정렬 순서가 같다면 가중치들

이 안정화된 것을 의미하므로 더 이상의 정렬을 수행하지 않는다. ㉰는

실제 학습하는 부분이며 승자 뉴런과 이웃 뉴런의 가중치를 갱신하며 학

습을 수행하게 된다.

이러한 SOG* 방법에 사용되는 신경망의 구조는 <그림 6>과 같은 이

차원 입력 벡터와 일차원 경쟁층을 갖는 Kohonen Network이다.

<그림 6> SOG* 구조

<Figure 6> Structure of SOG*
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SOG*에서 입력 영상은 이차원 입력 구조로서 0과 1사이의 이차원 좌

표로 변환되어 사용되며, 경쟁층은 실험을 통하여 숫자 이미지는 17개,

문자 이미지는 33개의 고정된 수의 뉴런들이 일차원적으로 이루어진다.

학습을 위해서는 각 단계별로 뉴런의 수를 증가시켜 가면서 학습을 하

며 다음으로 뉴런과 입력과의 거리를 계산하고 이 값들을 다시 정돈한

다. 마지막으로 이 정돈된 값들의 순서를 반영하여 가중치를 수정한다.

가중치를 수정하는 방법은 식 (6)과 같다.

숫자 이미지를 예로 들면, 17개의 뉴런으로 세선화를 수행하므로 총 4

단계로 이루어진다. 각 단계별로 학습할 뉴런의 개수는 3, 5, 9, 17이 되

며, 최초에 학습할 3개의 뉴런은 랜덤 가중치로서 결정하여 학습을 한다.

다음 단계에서는 5개의 뉴런이 학습에 참가하게 되는데, 이때는 이전에

학습한 3개의 뉴런과 각 뉴런들 사이에 연결되어 있는 뉴런들이 추가되

어 학습하게 된다. 두 번째 단계부터는 선형 보간법을 이용하여 새로 추

가되는 경쟁층 뉴런들의 가중치를 결정한다. 선형 보간법을 사용하는 이

유는 이전 단계에서 학습된 뉴런들의 가중치를 그대로 유지함으로서 전

체 뉴런들의 가중치들이 안정화되는 시점을 빨리 찾아 학습에 소요되는

시간을 단축하기 위해서이다. 세 번째 이후 단계도 두 번째 단계와 동일

한 방법으로 수행하게 된다.

- 15 -



<그림 7> 숫자 9가 학습되는 과정

<Figure 7> Process that a digit of 9 get s to be learned

<그림 7>에서는 숫자 이미지 9에 대해 학습하는 단계를 설명하고 있

으며, 그림에 표시된 u n은 뉴런의 번호이다. 최초 학습 단계에서는 <그

림 7>의 (a)와 같이 3개의 뉴런이 선택되어 학습하게 되는데, 이때 선택
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되는 뉴런은 외곽의 두 뉴런과 그들의 중심 뉴런인 u 1, u9 , u 17이 선택되

게 된다. 두 번째 단계는 <그림 7>의 (b )와 같이 이전 단계에서 선택되

어진 뉴런들 사이에 있는 뉴런들을 선택하여 학습에 참여하게 된다. 이

후 단계에서도 두 번째 단계와 동일한 방법으로 <그림 7>의 (c), (d)와

같이 수행하게 된다. <그림 7>의 (e)는 4단계까지 모든 과정이 끝난 최

종 세선화 결과를 나타내고 있다. <그림 7>에서 검은색으로 표시된 뉴

런은 현 단계에서 선택되어 학습에 참여하는 뉴런이고, 작은 점으로 표

시된 뉴런은 현 단계에서 선택되지 않은 뉴런을 나타내고 있다.

2.2.2 SOG* 알고리즘의 분석

기존의 SOG는 학습 시에 항상 모든 뉴런들을 참가시키기 때문에

O(MlogM )의 시간 복잡도를 나타낸다. 반면, SOG* 세선화 기법은 학습

시에 점증적으로 뉴런들을 참여시킨다. 단계는 1단계부터 log 2 (M - 1) 단

계까지고, 각 단계별로 학습 계수를 곱한 만큼을 학습 회수로 수행하게

된다. 따라서 식 (7)과 같은 수식을 유도할 수 있다. 여기서 level은 단계

를 말하며, C는 단계 당 학습 회수를 의미한다. 유도된 수식에 의해서

SOG* 세선화 기법의 시간 복잡도가 O((logM )3 )임을 알 수 있다.
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(7)

또한 기존 SOG와 SOG* 세선화 기법의 시간 복잡도를 비교한 그래프

를 <그림 8>에 나타내었다. SOG는 뉴런의 수가 증가함에 따라 기하급

수적으로 증가하는 반면 SOG* 세선화 기법은 증가량이 아주 적음을 알

수 있다.

<그림 8> 두 알고리즘의 시간 복잡도

<Figure 8> T ime complexity of two algorithms
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다음 <그림 9>에는 기존의 SOG와 SOG* 세선화 기법의 실험 결과를

보여주고 있다. SOG* 세선화 기법은 기존의 SOG와 같이 우수한 세선화

결과를 냄을 알 수 있다.

(a) (b ) (c) (a) (b ) (c) (a) (b ) (c)

(a) 원 이미지, (b ) SOG* 세선화 결과, (c) SOG 세선화 결과

(a) source image, (b) results of SOG* , (c) result s of SOG

<그림 9> 세선화 결과

<Figure 9> T hinning results
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<그림 10>에서는 SOG와 SOG* 각각에 대해 각 숫자별 알고리즘 수

행 시간과 뉴런의 개수에 따르는 수행 시간을 비교하여 세선화 결과뿐

아니라 그 속도면 에서도 SOG*가 우수함을 보여주고 있다. 실험은 역시

P - Ⅲ 1GHz의 시스템에서 실험하였다.

(a) 숫자별 알고리즘 수행 시간

(b ) 뉴런 수에 따른 수행 시간

<그림 10> SOG와 SOG*의 수행 시간 비교

<Figure 10> Comparison of execution time between SOG, SOG*
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3. 특징 추출과 획 인식

이번 장에서는 필기체 문자 및 숫자를 인식하는 다른 방법들과 본 논

문에서 사용한 방법을 살펴보도록 하겠다.

필기체 숫자는 필기자의 습관이나 필기 도구 등에 의해 많은 변형을

가지게 된다. 특히 오프라인 필기체 숫자 인식의 경우에는 앞의 변형들

과 함께 스캐너와 같은 입력 장치에서 발생하는 잡음 등도 고려를 해야

한다. 이로 인해 기존 논문의 경우에는 전처리 과정에서 하나의 특징만

이 아닌 복합 특징을 이용한 단일 신경회로망 또는 다중 구조의 신경회

로망을 이용하여 인식하는 방법을 사용하였다[3- 5,19,20,23- 26]. 그러나

이러한 방법들은 전처리에서 많은 시간을 소비하며 인식기가 커지는 문

제점을 가지게 된다. 따라서 본 논문에서는 이러한 전처리의 복잡성을

단순화시키는 방법으로 세선화 된 결과를 이용하여 먼저 특징 점을 추출

하고 획을 분리하여 각 획들의 방향 코드 특징을 추출하여 획 인식기의

입력으로 사용하여 전처리의 단순화, 속도 향상과 인식기의 축소, 인식률

의 향상을 이룬다.

3.1 관련 연구

기존 논문에서 필기체 문자 및 숫자를 인식하기 위하여 많은 특징들을

사용하였다. 문자 및 숫자의 원 이미지와 변형된 이미지를 함께 특징으

로 사용하여 인식하게 되는데 그 방법으로 국부 특징과 전역 특징, 선형

형태 변환 및 비선형 형태 변환 등의 방법을 주로 사용하였다. 그 방법
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들 중에 몇 가지를 살펴보도록 하겠다.

임길택, 남윤석, 진성일[19]은 회전과 이동 영상을 이용하여 모듈 구조

의 신경망 기반 인식 방법을 사용하였다. 전체 숫자 패턴 공간을 서로

중첩되는 여러 개의 작은 군집으로 나누어 신경망으로 구현하였다. 학습

단계에서 입력 숫자 영상의 회전과 디더링 연산을 한 후 이 새로운 숫자

영상을 이용하여 학습하고 인식 단계에서는 원 영상과 회전 및 이동된

영상들을 함께 사용하여 인식하는 방법을 사용하여 여러 개의 출력 값이

나오면 이들을 다시 결합하여 최종 인식을 하는 방법을 사용하였다. 이

방법에서 사용한 특징은 원 이미지, 회전 이미지, 이동 이미지 등의 세

가지다. 이미지 자체를 특징으로 사용하게 되므로 그 특징 정보의 양이

많아질 수밖에 없다.

김백섭, 송혜정[20]은 전처리에서 잡음 제거, 기울기 교정, 윤곽선에 대

한 평활화를 거친 후 특징 추출에서 지역적 특징으로 윤곽 화소간의 방

향을 사용하였고, 구조적 특징으로 화소간의 방향 정보를 긴 거리로 확

장한 작은 획의 구조를 이용하였으며 전역적 특징으로 면적과 폭과 높이

의 비율을 이용하였다. 지역적 특징과 구조적 특징을 체인 코드로 변환

하여 테이블을 만든 후 이후 인식에서는 거리함수를 이용하여 최소거리

분류 규칙을 따르는 k- NN (k- Nearest Neighbor ) 알고리즘으로 인식하는

방법을 사용하였다. 이 방법에서는 전처리에서의 계산을 거친 후에 특징

추출에서는 전역적 특징과 지역적 특징 등을 모두 사용하였고 이를 다시

체인 코드로 변환하여 특징을 추출하였다. 이 역시 많은 특징을 사용하

여 그 정보의 양이 많다.

김현돈, 조성배[21]는 구조 적응형 자기 구성 지도(Self- Organizing
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feature Map : SOM ) 모델에서 유전자 알고리즘을 이용하여 분화된 노

드의 가중치를 결정하여 이차원 패턴 공간 데이터에 대한 실험과 오프라

인 필기체 숫자 데이터에 대해 실험을 하였다. 필기체 숫자에 대한 실험

에서 위상 보존을 측정하여 입력 벡터로부터 출력 공간에서 n개의 승리

자를 구하고, 출력 노드로부터 일정 거리 안에서 n개의 승리자를 구하여

각각의 n개의 승리자의 값을 비교하여 위상 보존 정도를 평가하였다. 이

방법은 특징의 양을 최소화하기 위해 유전자 알고리즘과 신경망의 결합

을 이용하는 방법으로 가중치를 결정하여 인식하는 방법을 제안하였다.

김종석, 홍연찬[22]은 클러스터 신경망을 이용하여 우편번호 인식 시스

템을 설계하였는데 우편봉투에서 숫자 분리 후 각 숫자를 클러스터 신경

망을 이용하여 인식하는 방법을 사용하였다. 사용된 특징으로는 망 특징

과 Kirsch 마스크를 이용한 4방향 특징을 사용하였다. 이 방법은 특징을

두 가지만을 사용하였지만 망 특징과 마스크를 이용한 방향 특징을 추출

하는데 소요되는 계산량이 많다.

3.2 특징 추출과 획 인식

3.2.1 특징 점의 추출과 획의 분리

특징 점이란 세선화 된 이미지에서 어느 한 점에서 인접한 점이 여러

개가 존재하고 이 점 위치에 해당하는 원 이미지 상에 여러 개의 획이

존재하는 분기점으로 정의한다[26].

특징 점 추출과 획의 분리는 동시에 이루어지며 각 과정은 다음 <그
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림 11>과 같다. 이 과정은 세선화의 결과로 나온 17개의 점으로 각 점과

점 사이의 거리와 방향, 원 이미지와의 관계성으로 획을 특징짓기 위한

과정이다.

<그림 11> 특징 점 추출과 획의 분리 과정

<Figure 11> Process of extract of feature point and separate strokes

첫 번째 과정은 <그림 11>의 ① 과정으로 세선화의 결과로 나온 이미

지에서 시작점을 선택하게 되는데, 이때의 시작점은 이미지의 사각 절단

면을 x , y 축의 이차원 공간으로 생각해서 이차원 평면상에서 최소점(원

점)을 기준으로 가장 가까운 점을 시작점으로 선택하게 된다. 이는 다음

<그림 12>와 같이 결정한다.
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<그림 12> 시작점의 선택

<Figure 12> Select of st art point

두 번째로 <그림 11>의 ② 과정은 시작점을 기준으로 다음 점들을 정

렬하는 과정이다. 정렬을 수행하는 과정은 먼저 현재 점을 기준으로 가

장 가까운 3개의 점을 선택하며 현재 점이 시작점이라면 선택된 각 점들

과 현재 점 사이에 원 이미지에서 글자 부분이 존재하는지의 여부를 확

인하여 다음 점을 선택하고, 둘 이상의 점이 선택 가능하다면 가장 가까

운 점을 선택한다. 이때 원 이미지를 검색하는 이유는 거리가 가깝다고

하여 획이 아님에도 선택되어 지는 경우를 방지하기 위해서이다. 반면에

현재 점이 시작점이 아니라면 시작점과 동일한 방법을 거치되 이전 점과

의 기울기까지 고려하여 인접 점을 선택한다. 이는 최적의 획을 구해내

기 위한 과정이다. 이때 현재 점에서 둘 이상의 인접 점이 세 가지의 조

건을 모두 만족하여 선택 가능하다면 여러 개의 획이 분산되어 존재함을

의미하므로 바로 이 점이 특징 점이 되는 것이다. 또한 점과 점 사이의

거리가 실험적인 임계치 이상이고, 원 이미지 상에 글자 부분이 존재하

지 않는다면 획을 분리하게 된다.
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<그림 13> SOG* 세선화 결과 이미지에서의 특징점 추출

<Figure 13> F eature point by result of SOG* thinning image
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<그림 13>에 원 이미지와 세선화 결과 이미지에서 선택된 특징 점을

보여 주고 있다. 다른 점보다 굵게 표시된 점이 바로 특징 점이다. 이러

한 특징 점들은 일반적으로 0, 1 등은 존재하지 않는다. 나머지 숫자들은

존재할 수도 있고 그렇지 않을 수도 있다. 실험의 용이성을 위해 특징

점을 최소화하였다.

<그림 14>에서는 정렬 과정과 특징 점을 추출하는 과정을 보여주고

있다.

<그림 14> 정렬과 특징 점 추출

<Figure 14> Sorting and extract of feature point

<그림 14>에서 특징 점으로 표시된 부분은 선택될 수 있는 점이 원으

로 표시한 곳에 3개의 점 모두가 가능하다. 원 이미지에서 픽셀이 모두

존재하며 거리도 모두 임계치를 벗어나지 않으나 이전 점과의 기울기를

고려한다면 우측의 두 개 점이 가능하다. 우측 두 개의 점이 세 개의 조

건인 원 이미지의 픽셀 존재 여부, 거리, 기울기를 모두 만족하기 때문에

이때는 가장 거리가 가까운 점을 선택하여 이전의 과정을 반복하게 된

다. 이러한 과정을 반복하게 되면 <그림 14>의 세선화 이미지는 내부적

으로 <그림 15>와 같은 정렬 순서를 가지게 된다. <그림 14>의 경우
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특징 점이 존재하여 특징 점을 기준으로 획을 분리하여 각각을 구성할

수 있으나 하나의 획으로 이어서 표현할 수 있으므로 강제로 분리하지

않고 <그림 15>와 같이 하나의 이어진 획으로 생성한다. 하나의 이어진

획으로 구성하기 힘든 경우에만 특징 점을 기준으로 분리를 하여 여러

개의 획으로 구성한다.

<그림 15> 세선화 이미지의 정렬 순서

<Figure 15> Sorting order of thinning image

세 번째 ③의 과정은 획의 병합인데 이 과정이 필요한 이유는 <그림

16>과 같이 획 분리와 특징 점을 추출한 후에 획의 분포에 있어 시작점

이 획의 끝이 아닌 경우가 발생하기 때문이다. 이는 하나로 이어져야 하

는 획이 불필요하게 분리된 경우이다. <그림 16>에서 표시된 번호는 정

렬의 순서를 의미하며 1로 표시된 점이 시작점이다. 획을 병합하는 방법

은 각 획의 처음과 끝점을 각각 세 가지 조건을 만족하는지를 검사하여

그 조건을 만족하는지의 여부로 병합을 결정한다.
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<그림 16> 획 분리와 특징 점을 추출한 후 획의 분포

<Figure 16> Distribution of strokes after separate stroke and extract

feature point

<그림 16>에서는 획 분리와 특징 점을 추출한 후의 획의 분포를 알아

보기 쉽도록 선으로 연결하여 표현하였다. 이 그림에서 3이라는 숫자가

모두 세 개의 획으로 구성되어 있음을 알 수 있는데 각 획들의 시작점과

끝점 각각의 관계를 조사하면 원으로 표시된 부분이 거리와 기울기 그리

고 원 이미지의 숫자 존재 여부 모두를 만족하므로 하나의 획으로 이어

지는 것이 바람직하다는 것을 알 수 있다. 획을 병합한 후의 분포는 <그

림 17>과 같이 짧은 획의 정렬 순서는 반대로 바뀌게 되어 15개의 점이

하나의 획으로 구성되었다.
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<그림 17> 병합한 후의 획 분포와 정렬 순서

<Figure 17> Distribution of strokes and sorting order after merging

3.2.2 방향 코드의 추출과 공간 정보 저장

3.1의 각 단계를 거친 후 마지막으로 ④의 과정은 각 점들간의 방향

코드를 추출하는 것이다. 세선화 된 이미지를 8개의 절대 방향을 이용하

여 생성한다. 8방향 코드는 <그림 18>과 같은 2차원 공간상의 8개의 절

대 방향을 의미한다[14,27].

<그림 18> 8방향 코드

<Figure 18> Codes of eight directions
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<그림 17>의 숫자 3을 예로 들어 각 획의 방향 코드를 추출하면 두

개의 획이 생성되어 첫 번째 획은 8 8 1 1 1 2 3 4 2 2 2 3 3 4, 두 번

째 획은 5가 생성이 된다. 여기서 동일한 코드들이 반복적으로 생성된

것을 알 수 있는데 동일한 코드가 반복적으로 나오는 것은 동일 방향으

로 획이 계속 이어짐을 의미한다. 따라서 획 인식기의 입력을 최소화시

키기 위하여 이들 동일 코드들은 하나의 코드로 축소가 가능하다. 생성

된 방향 코드에서 동일 코드를 축소시키게 되면 최종적으로 첫 번째 획

은 8 1 2 3 4 2 3 4, 두 번째 획은 5가 생성이 된다. 반복되는 코드들을

제거하여 코드를 생성한 결과 하나의 획을 구성하는데 최대 12개의 코드

만이 필요하였다.

이렇게 생성된 방향 코드는 인식기의 입력으로 들어가게 되는데 분리

된 획들의 공간 정보(위치) 또한 중요한 특징으로 사용되기 때문에 공간

정보를 저장해 둔다. 공간 정보는 <그림 17>과 같이 하나의 숫자 이미

지를 획으로 생성한 최종 결과가 두 개 이상의 획으로 분리된 경우에는

각 획들이 어느 위치에 존재하며 다른 획과 어떻게 연관되어 있는지가

아주 중요하게 된다. 획이 분리가 되는 경우에는 특징 점을 기준으로 분

리가 되므로 특징 점을 포함하는 획의 특징 점 부분과 그 외 획의 점들

의 관계를 공간 정보로서 활용할 수 있는데 <그림 17>을 예로 들면 특

징 점을 포함하는 획에서 특징 점의 좌측에 하나의 획이 붙어 있는 경우

로 판단할 수 있다. 따라서 이러한 공간 정보를 저장해 두었다가 획을

인식한 후 최종적으로 획의 조합으로 숫자를 인식할 때 정보로 사용하게

된다.

획의 분리와 방향 코드를 추출한 결과 <표 1>과 같이 stroke 0부터
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stroke 14까지 총 15개의 획으로 집약되었으며 각 획들이 의미하는 획의

모양을 설명하였다. 각 획들은 각각 획에서 자체적으로 하나의 숫자를

구성하는 것(stroke 0 ∼ 6)과 하나의 획으로는 숫자를 구성하지 못하고

두 개 이상의 획이 함께 존재하여 하나의 숫자를 구성하는 것(stroke 7

∼ 14)으로 구분할 수 있다. 예를 들면 숫자 4는 stroke 8과 stroke 13이

조합되어 구성되며, stroke 7과 stroke 11이 조합되어 숫자 2를 구성하는

경우이다.

<표 1> 각 획의 모양

<T able 1> F orm of each strokes

획 모양

stroke 0 0

stroke 1 3

stroke 2 4

stroke 3 5

stroke 4 6

stroke 5 7

stroke 6 9

stroke 7 -

stroke 8 |

stroke 9 \

stroke 10 /

stroke 11

stroke 12

stroke 13

stroke 14
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3.2.3 획 인식

3.1부터 3.2의 각 단계를 모두 거치게 되면 각 획들의 방향 코드와 함

께 공간 정보가 생성이 되었다. 이렇게 생성되면 생성된 방향 코드를 입

력으로 획을 인식하는 과정을 거친다.

인식기는 은닉층을 갖는 3층 퍼셉트론 구조로 구성하였다. <그림 19>

에서 획 인식기의 구성도를 나타내었다.

<그림 19> 획 인식기의 구성도

<Figure 19> Diagram of stroke recognition
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획 인식기의 입력은 전처리 과정에서 추출한 각 획의 12개 방향 코드

를 사용하며, 각 코드당 8개의 방향이 존재하고 방향이 없는 것은 0으로

두었기 때문에 8개의 방향과 무 방향을 표현함에 있어 총 8개의 뉴런이

필요하다. 이들 방향 코드의 입력 값은 <표 2>에 나타내었다. 따라서 입

력 뉴런의 개수는 8×12로 총 96개의 뉴런이 필요하며 출력은 stroke 0

부터 stroke 14까지의 15개의 획 표현을 위해 15개, 은닉층은 <그림 20>

과 같이 실험적으로 42개로 결정하였다.

<표 2> 방향 코드의 입력 값

<T able 2> Input value of direction codes

방향 코드 입력 값

0 00000000

1 10000000

2 01000000

3 00100000

4 00010000

5 00001000

6 00000100

7 00000010

8 00000001

다음 <그림 20>과 같이 학습시 은닉층의 뉴런 개수가 42개 이상이 되

면 100% 수렴하게 되고, 수렴 속도는 뉴런의 수가 늘어날수록 점점 느

려짐을 알 수 있다. 수렴률이 100%에 도달하는 시점의 최소 뉴런의 개

수가 42개이므로 42개의 은닉층의 뉴런이 가장 적절하다.
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<그림 20> 은닉층 뉴런 수에 따른 수렴 속도

<Figure 20> Extortion speed by number of hidden neuron

지금까지의 모든 과정을 거친 후에 최종적으로 획들의 조합과 공간 정

보를 이용하여 숫자를 인식하게 된다. 지금까지의 모든 과정을 다음 <그

림 21>에 나타내었다. 전체 과정을 간단히 요약하면 숫자 이미지를 입력

으로 받아 SOG* 세선화로 세선화를 수행하여 그 결과로 나온 17개의 점

으로 구성된 세선화 이미지로 점들간의 관계로서 특징 점과 획을 추출하

여 각 획별로 8방향 코드와 공간 정보를 생성한다. 추출된 각 획들의 방

향 코드는 획 인식기에 입력으로 입력되어 각 획을 인식하여 그 결과로

나온 획들의 조합과 공간 정보로 최종 숫자를 인식하게 된다.
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<그림 21> 숫자 인식을 위한 전체 시스템의 흐름도

<Figure 21> System diagr am of digit recognition
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4. 구현 및 실험

이번 장에서는 방향 코드 조합에 의한 오프라인 필기체 숫자 인식을

위한 시스템 구현 및 실험에 관해 설명하고, 실험을 통하여 기존의 오프

라인 숫자 인식 시스템과의 특징 추출 기법과 인식률에 대해 비교하여

보여준다.

4.1 오프라인 필기체 숫자 인식 시스템의 구현

오프라인 필기체 숫자 인식 시스템의 개발 소프트웨어는 Visual C++

6.0을 사용하여 구현하였으며, P - Ⅲ 1GHz의 시스템에서 <그림 22>와

같이 원 숫자 이미지를 스캐너를 통하여 입력받아 0∼1 사이의 2차원 좌

표로 변환하여 데이터를 입력받아 이후 처리한다.

<그림 22> 데이터 입력 과정

<Figure 22> Process for dat a of input
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4.2 오프라인 필기체 숫자 인식의 실험

본 실험에 사용된 데이터는 Concordia Univer sity , KAIST , 연세대학

교의 필기체 숫자 데이터베이스이다. Concordia University의 데이터베이

스는 우편번호에서 추출한 0부터 9까지 숫자 600자씩 총 6,000자로 구성

되어 있고, KAIST 데이터베이스는 23명의 필기자가 쓴 5,786자이고, 연

세대학교 데이터베이스는 세금계산서에 쓰여진 41,312자로 구성되어 있

다.

본 논문의 실험은 다른 실험과 달리 데이터베이스의 일부를 학습하고

일부를 테스트하는 방식이 아니라, 숫자 이미지의 특성을 미리 파악하여

획을 추출하고 추출된 획들을 방향 코드로 변환하여 이를 획 인식기의

학습에 사용하여 인식된 획들의 조합으로 최종 숫자를 인식하는 방법을

사용하였다. 따라서 숫자 이미지 데이터베이스 전체를 인식에 사용할 수

있었다.

학습 단계에서 각 획별로 특성을 파악하여 미리 방향 코드를 작성하여

학습을 하였는데, 이때 유사 패턴으로 인한 인식의 저하가 발생하게 된

다. 이런 경우에는 그 패턴에 대한 가중치를 더 높게 부여하여 학습을

시킨다. 예를 들어 1의 패턴 중에 방향 코드가 3인 경우는 숫자 7의 방

향 코드 3 5와 유사하여 인식의 임계 값을 넘지 못하는 경우가 발생하는

데 이런 현상을 없애기 위해 숫자 1의 패턴에 대해 가중치를 높게 부여

하면 숫자 1과 7이 모두 임계 값을 넘어 정확한 인식을 하였다.

학습 단계의 신경회로망 구조에서는 최대 학습 회수를 20,000번으로

제한하고, 임계 값은 0.9, 학습률은 실험적으로 0.02로 부여하였고, 인식
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단계에서는 역시 임계 값을 0.9로 부여하여 실험하였다.

다음 <표 3>은 각 획별 패턴의 개수이다. 패턴의 수가 적은 획에서

패턴이 많은 획과 유사 패턴이 발생할 경우에는 앞에서 설명한 숫자 1의

코드 3처럼 가중치를 높게 부여한다.

<표 3> 각 획별 패턴의 수

<T able 3> Pattern number of per strokes

획 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

개

수
79 45 19 71 29 7 49 21 16 5 4 78 21 18 21

위의 <표 3>의 각 패턴들은 획의 특징을 고려해 만든 것들이며, 단순

한 세로획(stroke 8)의 경우에도 패턴이 많은 이유는 필기체 숫자의 특

성상 필기자의 필기 습관에 의한 변형이 발생하기 때문이다. 가장 기본

적인 세로 획의 코드는 3 또는 7이지만 필기된 숫자의 기울어진 정도에

따라 2 6이 나올 수도 있고, 또한 숫자를 곧 바로 쓰지 않고 휘어서 필

기한다면 단순하게 두 개의 코드 값만으로는 표현할 수 없기 때문이다.

다른 획의 경우에도 동일하다. 본 논문의 실험에 사용된 필기체 숫자 데

이터베이스들은 다음 <그림 23>과 같다.
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(a) Concordia University 숫자 데이터베이스

(b ) KAIST 숫자 데이터베이스
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(c) 연세대학교 숫자 데이터베이스

<그림 23> 실험에 사용된 숫자 데이터베이스

<Figure 23> Numeric database using experimentation

4.3 오프라인 필기체 숫자 인식의 실험 및 실험 결과

<그림 23>에 나타낸 세 개의 필기체 숫자 데이터베이스에 대해 실험

한 결과는 다음 <표 4>와 같은 인식률을 얻었다.
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<표 4> 전체 인식률

<T able 4> Recognition r ate of total

숫자 DB 정인식 오인식 미인식

Concordia 98.89% 0.40% 0.71%

KAIST 99.25% 0.20% 0.55%

Yonsei 98.85% 0.45% 0.70%

각 숫자별로 인식률을 측정한 결과는 <그림 24>에서처럼 단순한 1과

7은 다른 숫자에 비해 아주 높은 인식률을 갖는 반면 4, 8 등의 숫자는

다른 숫자에 비해 다소 낮게 나타난다. 그 이유는 1, 7 등의 숫자는 획이

단순하고 패턴의 개수도 작으며 다른 숫자들과의 패턴이 독립적이지만

다른 숫자들은 그 획의 패턴 수가 1, 7 등의 숫자보다 많으며 유사한 패

턴이 일부 존재하는 이유이다.

<그림 24> 각 숫자별 인식률

<Figure 24> Recognition rate of each number
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<그림 25>에는 각 숫자별로 원 이미지와 획을 분리하여 방향 코드를

생성한 최종 결과를 보여주고 있다. 0, 1, 7, 9와 같은 숫자들은 하나의

획으로 각 숫자를 표현할 수 있으며 나머지 숫자들은 둘 이상의 획의 조

합으로 각각 표현할 수 있었고, 각 획의 분리가 정확히 이루어 졌음을

알 수 있다.

<그림 25> 획 분리와 방향코드 생성후의 결과

<Figure 25> Result of after divide strokes and create direction codes
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다음 <그림 26>에는 본 논문의 실험 결과 오인식과 미인식된 숫자 이

미지들을 나타내었는데, 오인식된 숫자 이미지의 대부분은 사람이 판단

하기에도 어려웠고 그 나머지는 방향 코드의 유사성 때문에 오인식이 발

생하였다. 미인식된 숫자 이미지들도 비슷한 이유에서 발생하였다.

(a) 오인식된 이미지 (b ) 미인식된 이미지

<그림 26> 오인식과 미인식된 숫자 이미지들

<Figure 26> Numeric Images of error and reject .

그 결과의 검증을 위해 타 논문의 인식률과 전처리 과정의 특징을 비

교해 보면 <표 5>와 같다. <표 5>의 결과에서 보듯이 본 논문은 단순

한 방향 코드라는 특징만을 사용하여 타 논문과 유사한 높은 인식률을

얻었다. 이로써 이 단순한 방향 코드 특징이 각 숫자의 특성을 잘 반영

하고 있음을 의미한다. 또한 타 논문들이 특정 데이터베이스에 대해 일

부를 학습하고 나머지를 테스트하는 방식을 사용하였지만

[3,4,17,20,24,28], 본 논문은 숫자의 획 특성을 파악하여 그 특징을 미리

생성한 후 학습을 시키는 방식을 사용하였다. 따라서 <표 4>에 나타낸

인식률이 다른 데이터베이스에서도 거의 유사하게 나올 것으로 기대한

다.
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<표 5> 논문별 인식률과 사용된 특징 비교

<T able 5> T he treatise aw areness rate and used characteristic

comparison

참고

문헌
숫자 DB

인식률

(%)
사용된 특징

[3]
Concordia Univ . 97.80

국부특징(방향정보), 전역특징(영상압축)
ET R 99.40

[4]
Concordia Univ . 97.10

윤곽선의 4방향, 교차거리, 교차, 망, 투영
Dong - A Univ . 98.00

[5] NIST 97.48

선형형태변환(세선화, 기울기 교정,

덧씌우기), 비선형형태변환(점밀도,

교차회수, 획간간격)

[19] Concordia Univ . 98.00 원 이미지, 회전 이미지, 이동 이미지

[21] Concordia Univ . 94.45 유전자 알고리즘+신경망→가중치 조절

[23] Concordia Univ . 96.61 다수인식기의 확률적 결합

[24] Concordia Univ . 98.20 망, 교차, 투영, 교차거리, 특정궤적

[25] 자체구성 98.00
망, 교차, 투영, 교차거리, 특정궤적,

방향벡터

[28] Concordia Univ . 95.00
특징 벡터 값, 숫자 영상의 직선길이,

숫자 영상의 직선 방향 값

[29] NIST 99.00 기울기, UDLRH 오목성, 매쉬, Haar

[30] 자체구성 94.00 외곽선 추출, 세선화(또는 골격선)

본

논문

Concordia Univ . 98.89

세선화를 통한 획의 방향 코드KAIST 99.25

Yonsei Univ . 98.85
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5. 결론 및 향후 연구과제

본 논문은 오프라인 필기체 숫자를 인식함에 있어 방향 코드만으로 획

의 특징을 나타내어 그 획의 조합으로 숫자를 인식하여 인식률을 높이고

자 하였다.

전처리 과정에서는 속도가 빠르고 그 결과가 우수한 세선화 방법인

SOG* 세선화 기법을 이용하였고, 이렇게 세선화된 이미지를 이용하여

획으로 분리하며, 분리된 획을 8방향 코드로 생성한 후 반복 코드를 제

거하여 획 인식기의 입력으로 들어가게 된다. 획 인식기는 은닉층을 갖

는 backpropagation을 이용하였고, 학습에 사용된 패턴들은 필기체 숫자

이미지의 특징을 미리 파악하여 방향 코드를 미리 생성하여 학습을 한

후에 숫자 이미지 데이터베이스 전체에 대해 인식 테스트를 실행하였다.

생성된 획과 공간 정보를 이용하여 최종적으로 숫자를 인식하는 방법을

사용하였다.

기본 논문이 인식률을 높이기 위하여 많은 특징들을 사용하고, 또한

특정 숫자 데이터베이스에 대해서 일부를 학습하고 일부를 테스트하는

방식을 사용한데 비해 단순한 특징만을 사용하여 전처리를 단순화 시켰

으며 패턴을 미리 생성하여 학습에 사용하였기 때문에 전체 데이터베이

스에 대해 인식 테스트를 할 수 있었다.

본 연구에서는 오프라인 필기체 문자 인식의 기본이 되는 오프라인 필

기체 숫자 인식을 위한 시스템을 구현하였다. 본 논문의 실험 결과 기존

의 방법보다 전처리에 소요되는 노력과 시간을 감소할 수 있었다. 이를

바탕으로 향후 연구과제로 오프라인 필기체 문자 인식 시스템을 구현하
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는 것이 필요할 것이다. 또한 오프라인뿐만 아니라 온라인 상의 필기체

와 인쇄체에 대한 문자 인식이 연구과제로 남아 있다.
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