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1. 서  론

표 이미지는 직관적인 데이터 관리를 제공하기 때

문에 다양한 시설이나 기관에서 시설물 상태 점검 및 

기록 등의 다양한 목적을 위해 사용하고 있다. 특히 

기계 시스템의 정비 자료는 단순한 기호를 포함한 표

로 나타낼 수 있는 경우가 많아 표 형식의 데이터를 

유용하게 사용할 수 있다. 이렇게 축적된 데이터는 

새로운 문제 해결 방법을 제시하기도 하며 이를 이용

한 연구나 데이터 축적 자체를 위한 연구도 이루어지

고 있다(1). 과거로부터 누적된 표 데이터는 데이터 기

반의 인공지능 모델 학습에 유용하게 사용될 수 있음

에도 불구하고 전산화의 어려움 때문에 이용되지 못

하고 있다. 표 이미지는 Fig. 1에 나타낸 것 같이 수

백 혹은 수천개의 기호 데이터를 포함하기 때문에 수

동으로 전산화하기에는 시간과 비용이 과하게 요구되

어 자동으로 표 이미지를 인식하여 데이터를 전산화
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ABSTRACT

Tabulated data has been widely used to facilitate systematic and intuitive management. In partic-

ular, tabular images that contain a few simple symbols are useful for maintaining mechanical 

systems. Several companies have accumulated tabular images as their property. Although these im-

ages are valuable as they can be used to solve difficult problems using data-based methods, such as 

deep learning, they still remain unavailable because it is expensive to digitize them. For these rea-

sons, we propose a model comprised of a convolutional neural network (CNN) and fully convolu-

tional network (FCN) to digitize tabular images. We used some ResNet components as they are 

well-suited to the characteristics of tabular image data. A training set for each model was con-

structed by writing symbols in blank tables and then augmenting them. As a result, the trained CNN 

and FCN models exhibited 99.2 % and 97.7 % accuracy in 4.75 s and 0.132 s of inference time, 

respectively.
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하는 시스템의 개발이 필요하다.

이 논문에서 실험에 사용한 데이터는 발전기에서 

회전자의 부품을 고정하고 간격을 조절하는 발전기 

웨지의 타음검사표 데이터를 사용하였다. 발전기 웨

지의 상태를 점검하기 위해 웨지를 두드려 나는 소리

를 숙련된 기술자가 듣고 판단하여 상태를 점검하는

데, 발전기 웨지의 배치가 원통 표면을 따라 격자형

으로 배치되기 때문에 표를 이용하여 기록하면 인접

한 위치의 웨지가 표에서도 인접하여 웨지 상태의 분

포를 파악하기 쉽고 또한 판단한 상태를 간단한 기호

로 구분할 수 있다는 이점이 있다. 이렇게 축적된 데

이터를 전산화하고자 하였다.

표 이미지 자동 전산화는 이미지에서 각 칸에 해당

하는 영역을 구분하는 것과 각 칸이 보유한 기호가 

무엇인지 인식하는 과정으로 크게 나눌 수 있다. 각 

기호가 똑같은 형태를 갖는 인쇄된 표 데이터의 경우

에는 유사도 기반의 컴퓨터 비전 방법이나 머신러닝 

기법들 혹은 조건문 몇 개로 각 기호를 인식할 수 있

지만 다른 기호끼리 형태가 매우 유사하거나 기호가 

수기로 작성되어 같은 기호임에도 각각의 형태가 다

를 경우에는 판별 시스템의 구축도 어려울뿐더러 오

차도 증가하게 된다. 따라서 이 논문에서는 현재 이

미지 분류에서 가장 높은 성능을 보이는 convolu-

tional neural network (CNN)를 이용하여 위의 어려

움을 극복하는 모델을 개발하고자 하였다. CNN 알고

리듬의 state-of-the-art 기술 중 하나인 Noisy Student 

(Qizhe Xie, 2019)는 ImageNet(2)에 대한 Top-5 정확

도가 98.2 %로 이미 사람보다 높은 분류율을 보이는 

CNN의 성능을 다시 검증하였다(3).

좋은 검출 성능을 위해선 데이터 특성에 따라 딥러

닝 모델의 구조를 다르게 설계하는 것이 바람직하다. 

Fig. 1과 같은 수기 작성 표 이미지의 경우에는 각 기

호가 갖는 비선형성이 강하기 때문에 딥러닝 모델의 

층이 깊어야 한다. 보통의 CNN 구조에서는 층을 지

나면서 이미지의 크기를 줄이는 pooling 레이어를 사

용하기 때문에 망의 깊이를 깊게 하려면 입력 이미지

의 크기가 커야 하는데, 표 이미지 한 칸의 크기를 증

가시키면 전체 이미지 크기도 같은 비율로 증가하여 

시스템에 필요한 데이터 저장 공간과 소요 연산량 및 

스캔 시간이 크게 증가하게 된다. 따라서 pooling 레

이어를 사용하지 않으면서 깊은 망의 구조에서 학습 

성능이 좋다고 알려진 residual network(4) 구조를 사

용하였다. 

문서 이미지에서 표의 위치를 찾는 table detection과 

표의 구조를 인식하는 table structure recognition, 또는 

표의 내용까지 인식하는 table recognition을 위한 많은 

연구가 있었다. 대부분의 연구는 기호가 아닌 문자를 

포함한 표를 대상으로 한다. Gatos, G. et al.(2004)는 

문서 이미지에서 가로선과 세로선을 찾고 교차점이 

가질 수 있는 경우의 수를 고려하여 문서 이미지에서 

표의 위치와 구조를 찾고자 하였다(5). 서원교(2013)는 

표가 회전하거나 기울어져 있거나 조명 상태가 좋지 

않은 경우에도 표를 검출할 수 있는 기법을 제안하고 

표가 열려있는 상태에서도 대응하도록 하였다(6). 김

지웅 등(2016)은 수평 및 수직 히스토그램을 이용하

여 경계선을 찾고 이를 기반으로 각 셀 영역의 위치

를 찾고 표 외부의 표 관련 텍스트박스를 검출하였다(7). 

Sheikh, F. R. et al.(2017)는 UNLV와 UW3 등의 표 

이미지 데이터셋을 이용하여 문서 이미지에서 표와 

표가 아닌 부분을 분리하고 표의 구조를 검출하는 뉴

럴 네트워크 모델을 학습하고 적절한 후처리를 거쳐 

정확도를 높였다(8). Paliwal, S. et al.(2019)은 VGG-19

의 학습된 파라미터를 이용하여 문서에서 표의 위치와 

구조를 검출하는 TableNet을 제안하였다(9). Zhong, 

X. et al.(2019)는 CNN을 이용하여 표 이미지에서 시

각적 특징을 찾는 인코더와 표의 구조와 내용을 각각의 

디코더로 인식하여 HTML 코드로 변환하는 en-

coder-dual-decoder 구조를 제안하였다(10).

Fig. 1 Bearing wedge maintenance table data
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2. 실험 설계

2.1 두 가지 접근 방식: CNN and FCN

문서 이미지에서 표 데이터 영역의 위치와 크기를 

알고 있다면 선형 변환과 행과 열의 개수 정보를 이

용한 균등분할을 통해 하나의 기호를 포함하는 각 칸

의 영역을 추출할 수 있다. 이 경우에는 이미지 전체

를 분류하는 CNN 모델의 특성을 이용하여 해당 칸이 

무슨 기호를 포함하는지 쉽게 검출할 수 있고 높은 정

확도를 기대할 수 있다. 하지만 표의 구조 정보가 없

는 경우에는 행과 열의 정보를 이미지에서 검출해야 

하는데 기존 연구에 의하면 이는 별도의 연산량 및 처

리 시간을 요구한다. 이를 피하기 위해 표의 구조 정

보가 없는 경우에는 각 칸의 영역을 따로 검출하지 않

고 표 이미지 전체를 입력으로 받아 픽셀 단위로 해당 

픽셀이 어느 기호에 속하는지 혹은 기타 경계선 혹은 

제목 등의 영역에 해당하는지 분류하는 semantic seg-

mentation 방법 중 대표적 모델인 fully convolutional 

network (FCN)(11)를 이용하였다. 이 경우에는 병렬 

연산을 사용하는 최근 딥러닝 라이브러리의 병렬화 

효율을 감소시키는 반복문의 사용도 없앰으로써 학습 

및 추론 시간을 크게 단축할 수 있었다.

2.2 Fully convolutional network(11)

CNN은 데이터 분류를 위한 인공지능 모델인 

Artificial Neural Network에서 일부 연산을 con-

volution 연산으로 대체하여 이미지에서 중요한 정보

인 공간 정보를 유지하고 분류 정확도를 크게 향상시

킨 네트워크이다. 일반적인 CNN의 마지막 단에는 완

전연결 계층을 이용하여 데이터를 분류하는데, 높이

와 너비의 공간적 정보를 갖고 있는 앞의 con-

volution 층들과 달리 완전연결 계층의 모든 노드는 

서로 독립적인 일차원 벡터의 형태를 갖기 때문에 공

간적 정보는 버려지게 된다. 이를 피하기 위해 완전

연결 계층 대신 계속해서 convolution 연산을 사용하

는 모델이 FCN이며 공간 정보를 유지하기 때문에 이

미지를 픽셀별로 분류할 수 있게 된다. 이러한 기법을 

semantic segmentation이라 하며 CNN 모델에서 FCN 

모델로 변환하는 과정을 Fig. 2에 나타내었다(11). FCN

을 이용하면 하나의 이미지 내에 분류 대상이 되는 

객체가 여러 개 존재할 때 각 객체가 차지하는 영역

을 상세하게 검출할 수 있으며, 노드의 개수가 고정

되는 완전연결 계층 대신에 convolution 연산에 사용

되는 이차원 필터를 학습하는 convolution 층을 사용

하므로 입력 이미지의 크기에 관계없이 학습 및 검출

을 할 수 있게 된다.

2.3 Residual network(4)

FCN은 기존의 CNN 구조의 마지막 단만 바꾸는 

것이기 때문에 앞쪽의 CNN 구조는 데이터 특성과 

성능을 고려하여 결정하여야 한다. 표 이미지는 수백 

혹은 수천 개의 기호를 포함하기 때문에 스캔 해상도

나 연산 시간을 고려하면 한 칸의 크기를 작게 유지

하는 것이 좋다. 또한 수기로 작성된 기호는 인쇄물

에 비해 비선형성이 강하고 같은 기호라도 가질 수 

있는 형태가 다양하기 때문에 층의 깊이가 깊어야 높

은 인식 정확도를 얻을 수 있다. 따라서 기존의 CNN 

구조에서 다운샘플링 목적으로 자주 사용되며 이미지

의 크기를 점차 줄이는 pooling 레이어를 사용하지 

않고, shortcut connection과 batch normalization을 

특징으로 하는 residual network의 구조를 채택하였

다. Shortcut connection(12)은 Fig. 3과(4) 같이 여러 층

을 건너 데이터를 전달하며 아주 작은 기울기나 큰 

기울기가 거듭 곱해지면서 학습이 되지 않는 기울기 

소실 혹은 기울기 폭발 문제를 해결하기에 용이하다. 

Fig. 2 FCN structure and convolutionalization

Fig. 3 Shortcut connection
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Batch normalization(13)은 마찬가지로 각 층에서의 데

이터 분포가 학습에 적절한 분포로 수렴하도록 유도

하는 요소이다.

3. 학습 데이터 준비

3.1 데이터 설명

이 논문에서 수행한 실험의 분류 목표는 수기로 작성

된 원형, 삼각형, 가위표, 공백의 네 종류 기호를 가지는 

표 데이터이다. 인공지능 모델의 학습을 위해 각 기호를 

가로 39개, 세로 49개의 칸을 갖는 표에 두 장씩 그려 각 

기호마다 3822개씩 총 15 288개의 기호 데이터를 확보하

였다. 확보한 데이터 중 일부를 Fig. 4에 나타내었다. 개

발한 모델이 이미 존재하는 유용한 데이터베이스인 

MNIST(14)의 수기 작성 숫자 데이터와 호환되도록 데이

터 형식을 맞추어 칸 하나의 이미지 크기는 가로 28개 세

로 28개 총 784개의 픽셀을 갖도록 하였고 픽셀 하나의 

값은 흰색은 0.0으로, 검정색은 1.0으로 하여 그 사이의 

값을 갖는 32 bit 부동소수점 회색조 이미지형식으로 설

정하였다.

3.2 데이터 증강

이 실험에서는 한정된 데이터를 이용하여 높은 정확도

를 갖는 CNN 모델을 학습시키기 위해 앞에 설명한 수기

로 제작된 데이터를 증강하여 사용하였다. 각 기호의 위

치를 좌우로 조금씩 이동하여 만든 데이터도 같은 기호

의 데이터이기 때문에 이를 학습 데이터에 추가하여 각 

기호가 칸의 중앙에 정확하게 정렬되지 않은 실제의 검

출 데이터에 대해서도 대응하도록 하여 검출 성능을 높

이고자 하였다. 각 칸의 가로 혹은 세로 길이인 28픽셀을 

기준으로 가로 0.2, 세로 0.3의 비율 이내에서 무작위로 

이동하는 방법으로 원래 학습 데이터 개수의 2배의 데이

터를 새로 생성하였다. 또한 실험에서 사용한 Fig. 4의 기

호들(원형, 가위표, 삼각형, 공백)은 좌우로 반전하여도 

같은 기호이기 때문에 좌우로 반전한 이미지 데이터도 

학습 데이터에 추가하였다. 위의 과정을 거쳐 원래 15

288개의 학습 데이터를 6배로 증강하여 총 91 728개의 

데이터를 학습 데이터로 사용하였다. 설명한 데이터 증

강 과정을 Fig. 5에 나타내었다. FCN의 경우에는 학습 데

이터로 한 칸의 이미지가 아닌 표 이미지가 필요하므로 

수기로 제작된 데이터를 무작위로 복원추출하여 가로 3개, 

세로 4개씩 재배치하여 가로 84 픽셀, 세로 112픽셀의 표 

이미지를 만들어 학습 데이터로 사용하였다.

3.3 FCN 데이터 라벨링

FCN은 픽셀 단위로 이미지의 클래스를 분류하기 때문

에 모델을 학습시킬 라벨데이터로 학습 이미지와 가로와 

세로의 크기가 같은 행렬 형태의 데이터가 필요하다. 실

험에서는 Fig. 4의 4종류 기호에 표의 경계선 등의 기타 

여백부분을 하나의 클래스로 묶어 총 5종류의 클래스를 

사용하였다. CNN 기반의 알고리듬은 convolution 연산의 

필터에 의해 특정 픽셀을 분류할 때 주변 픽셀까지 고려

하여 분류하므로 데이터 라벨링 방법에 따라 학습한 모

델의 검출 성능이 크게 달라질 수 있다. 비교할 두 가지

의 라벨링 방법을 Fig. 6(a)와 (b)에 나타내었다. 회색조의 

학습 이미지에 원형은 청색, 삼각형은 노란색, 가위표는 

Fig. 4 Hand-written symbols of training set Fig. 5 Data augmentation using affine transform
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적색, 공백은 녹색, 기타 여백 부분은 투명으로 생성한 

라벨링 이미지를 겹쳐 보이게 하였다. Fig. 6(a)의 경우 

색상을 가진 모든 픽셀의 주변 픽셀들도 기호가 그려진 

영역에 해당하므로 분명하게 특정 기호로 분류될 수 있

는 반면 Fig. 6(b)의 색상을 가진 픽셀의 가장자리 부분은 

주변 픽셀이 기호를 포함하지 않은 여백에 해당할 수 있

으며 이는 모든 기호에서 동일하기 때문에 딥러닝 모델

에 혼돈을 줄 수 있다. 따라서 Fig. 6(a)의 라벨링 방법이 

(b)의 라벨링 방법보다 좋은 검출 성능을 낼 것이라 예상

할 수 있으며 학습 결과를 Fig. 6(c)와 (d)에 비교하여 나

타내었다. (d)의 경우 원의 가장자리 부분에 다른 색으로 

분류된 픽셀이 많은 것을 확인할 수 있으며 학습하지 않

은 데이터에 대하여 정확도가 96.2 %로 (c)의 정확도 

98.8 % 보다 낮은 것을 확인하였다.  

4. 실험 및 결과

4.1 CNN 및 FCN 구조 설계

실험에 사용한 CNN 모델의 구조는 Fig. 7과 같다. 

28×28의 32bit 부동소수점 회색조 이미지 데이터를 입력

으로 받아 총 10개의 convolution 층과 완전연결 계층을 

지나 4종류의 클래스 중 하나로 분류한다. 8개의 con-

volution 층은 8개의 residual block과 그 block 두 개를 

지날 때 마다 데이터를 그대로 전달하여 더하는 skip 

connection으로 이루어져 있으며 각 block은 학습 안정화

를 위한 batch normalization 층과 비선형함수 rectified 

linear unit (ReLU) 층, 그리고 하나의 convolution 층을 

포함하고 있다. CNN 구조 마지막 단의 완전연결 계층을 

1×1 convolution 층으로 바꾸어 만든 FCN 모델의 구조를 

Fig. 8에 나타내었다. 픽셀별 예측의 위치 정확도를 높이

기 위해 각 residual block의 뒤에서 데이터를 가져와 

transposed convolution 연산 앞에 더하는 up-sampling 과

정을 추가하여 예측 행렬의 해상도를 높였다. FCN 모델

은 입력 이미지 크기에 구애받지 않으므로 표 이미지 전

체 혹은 일부를 임의로 잘라내어 입력으로 줄 수 있다. 

4.2 학습 결과

학습한 CNN 및 FCN 모델의 성능을 검증하기 위해 사

용한 데이터는 Fig. 1과 같다. 발전기의 베어링 웨지 정비

를 목적으로 수기로 작성된 점검표로 가로 33개, 세로 42

개의 칸으로 이루어져 있고 각 칸은 원형, 삼각형, 가위표 

중 하나를 포함하고 있다. 해당 데이터에 대한 검출 성능

을 Table 1에 나타내었다. CNN 모델의 성능 확인을 위해 

표 이미지에서 각 칸의 영역을 추출한 이미지 데이터를 

순차적으로 검출한 결과, CNN 모델의 연산 시간만을 고

려하였을 때 추론 시간 4.75초에 99.2 %의 예측 정확도를 

보였고, FCN 모델의 성능 확인을 위해서 다양한 크기의 

이미지를 입력으로 받을 수 있는 FCN의 특성을 이용하여 

표 전체를 하나의 이미지로 입력하여 한꺼번에 검출한 결

과 추론 시간 0.132초에 97.7 %의 예측 정확도를 보였다.

CNN 모델은 학습 데이터와 실험 데이터가 같은 크기

와 형태를 갖기 때문에 FCN 모델보다 정확도가 높은 반

면 FCN 모델은 병렬 처리에서 병목현상을 일으키는 각 

칸을 순차적으로 검출하는 과정을 없앰으로써 CNN 모델

보다 검출 시간이 짧은 것을 확인할 수 있다. FCN 네트

(a) Ground truth (R=4px.) (b) Ground truth (R=12px.)

(c) Prediction (R=4px.)  (d) Prediction (R=12px.)  

Fig. 6 Effect of labeling area on prediction

Fig. 7 CNN structure for cell content recognition

Table 1 Performance of trained CNN and FCN

Time Accuracy
CNN 4.75 s 99.2 %
FCN 0.132 s 97.7 %
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워크의 예측 결과로 나온 라벨 행렬을 컬러 이미지로 시

각화하여 Fig. 9에 나타내었다. 확대한 부분을 보면 칸의 

중심부분보다 가장자리에서 오분류율이 높은 것을 볼 수 

있다. 각 칸의 기호는 해당 칸 영역에서 가장 많이 분류

된 기호로 판정하였다.

학습한 FCN 모델이 잘못 예측한 기호의 예시를 Fig.

10에 나타내었다. 각 픽셀별로 빨간색은 가위표, 노란색

은 삼각형으로 분류되었음을 의미한다. 기호가 칸의 구

석에 위치해 증강한 데이터의 범위에서 벗어나 있거나 

필기를 바르지 못하게 하여 학습한 다른 기호와 유사하

게 보이는 경우 오분류되는 것을 확인하였다. 다음으로 

데이터 증강이 분류율 향상에 도움을 준 것으로 보이는 

경우를 Fig. 11에 나타내었다. 오분류되는 기호에서 유사

한 형상이 반복적으로 나타날 경우에는 이를 학습 데이

터에 포함시키면 추론 성능이 향상될 것으로 보인다.

5. 결  론

이 논문에서는 표 이미지 형식으로 저장된 정비 자료 

데이터를 전산화하는 방법을 CNN과 FCN 두 가지 방법

으로 소개하였다. 수기로 작성한 학습 데이터를 이용하

여 실제 베어링 웨지 정비 검사표로 시험한 결과 CNN 

모델은 추론 시간 4.75초에 99.2 %의 정확도를 보였고 

FCN 모델은 추론 시간 0.132초에 97.7 %의 정확도를 보

였다. 두 가지 모델을 상황에 맞게 이용하면 축적된 표 

이미지 데이터를 전산화하여 데이터 기반의 인공지능 분

야 등에서 유용하게 사용할 수 있을 것이라 기대한다.
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Fig. 8 FCN structure for table recognition

Fig. 9 Label image superimposed onto input image

Fig. 10 Examples of misclassified cases

Fig. 11 Data augmentation improving performance
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