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            초록
          
        

        
          The system for recognizing text in natural scenes has been applied in various industries. However, due to the change in brightness that occurs in nature such as light reflection and shadow, the text recognition performance significantly decreases. To solve this problem, we propose an adversarial shadow generation and training algorithm that is robust to shadow changes. The adversarial shadow generation and training algorithm divides the entire image into a total of 9 grids, and adjusts the brightness with 4 trainable parameters for each grid. Finally, training is conducted in a adversarial relationship between the text recognition model and the shaded image generator. As the training progresses, more and more difficult shaded grid combinations occur. When training with this curriculum-learning attitude, we not only showed a performance improvement of more than 3% in the ICDAR2015 public benchmark dataset, but also confirmed that the performance improved when applied to our’s android application text recognition dataset.
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      1. 서 론
      자연 장면에서 글자를 인식하는 시스템은 다양한 산업에서 응용되고있는 중요한 기술 중 하나이며 학계에 큰 주목을 받고있다[1-7]. 이러한 학계의 주목으로, 다양한 벤치마크 데이터셋들이[8-10] 공개되고 있는 동시에 딥러닝 기반의 글자 인식 성능도 크게 개선되었다[1-4][8,9][11-17]. 하지만 이러한 글자 인식 기술의 발전과 응용에도 불구하고 스마트폰을 활용한 근접촬영에서 발생하는 그림자, 빛 반사로 생기는 밝기 변화가 심한 환경에서는 글자 인식 성능이 유의미하게 저하된다[8][11-13]. 예를 들면 명함 인식[6], 카드 인식[18], 신분증 인식 기술은 정확한 관심 구역에 그림자 없이 글자를 넣어야 인식률이 높고, 자동차 번호판 [19]인식 시스템은 빛 반사가 발생하면 인식률이 낮아진다[5,7].

      딥러닝 기반의 글자 인식 시스템이 현실에 발생할 수 있는 밝기 변화에 약한 근본적인 이유는 딥러닝 모델은 훈련 데이터셋과 테스트 데이터셋 사이의 분포가 다르면 성능이 저하되기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 ImageNet-C[11], ImageNet-P[11]등 많은 벤치마크 데이터셋과 방법들이 제안되었지만, 글자 인식 기술에서는 제안되지 않았다.

      우리는 글자 인식 분야에서 이러한 문제를 직접적으로 해결하기 위하여 적대적 음영 생성 및 훈련 글자 인식 알고리즘을 제안하고, 우리의 알고리즘을 검증하기 위하여 스마트폰 근접 촬영으로 그림자와 빛 반사를 포함하고 있는 우리의 안드로이드 어플리케이션 글자인식 데이터셋을 검증용 데이터 셋으로 제안한다.

      적대적 음영 생성 및 훈련 글자 인식 알고리즘은 입력 이미지를 9개의 그리드로 나누고 하나의 그리드당 학습가능한 4개의 파라메터로 밝기, 대비, 채도, 색조를 조절한다. 글자 인식기의 훈련과정이 진행될수록 적대적 음영 생성기는 9개의 그리드의 독립적인 밝기, 대비, 채도, 색조의 조절으로 글자 인식기가 인식하기 어려운 이미지를 생성한다. 따라서 처음에는 상대적으로 학습하기 쉬운 이미지를 훈련하다가 점점 어려운 이미지를 훈련하는 커리큘럼 학습을 진행한다. 적대적 음영 생성 및 훈련 글자 인식 알고리즘을 ICDAR2015[8] 공개 벤치마크 데이터셋에서 검증한 결과 3% 이상의 성능 향상을 관찰 하였다.

      마지막으로 우리의 알고리즘을 현실 음영이 있는 데이터셋에서 검증하기 위하여 3,000장 규모의 안드로이드 어플리케이션 글자인식 데이터셋을 수집하고, 주석하여 우리의 알고리즘을 검증하였다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      관련 연구 부분에서는 기존 딥러닝 기반의 인식 시스템에서 현실 부패와 왜곡을 극복하는 학습 방법에 대해서 조사하고, 다음으로는 기존 글자 인식 시스템에서 현실 부패와 왜곡를 어떻게 극복하였는지 조사한다.

      
        2.1 현실 부패와 왜곡에 강인한 학습 방법
        CNN 기반의 인식 시스템은 사람의 시각 인식 시스템과는 다르게 이미지의 내부에 작은 훼손, 노이즈가 존재하면 그 성능이 저하된다. 이러한 문제를 분석하고 해결하기 위하여 Hendrycks et al.은 ImageNet에 현실에서 발생할수 있는 다양한 부패와 왜곡을 추가한 가상 데이터셋 인 ImageNet-C, Image Net-P[11]를 제안하였다. 이러한 데이터셋은 단순 작은 부패와 왜곡이 추가 되었을 뿐인데 성능이 평균 50% 이상 감소하는 것을 보였다.

        Rusak et al.[12]은 적대적으로 다양한 종류의 노이즈를 인식 모델과 적대적으로 삽입하여 ImageNet-C, ImageNet-P에서 state-of-the-art를 달성하였다. 이러한 실험 결과는 네트워크의 변경 없이, 데이터셋 전처리 기법으로도 현실 부패와 왜곡을 극복할 수 있다는 것을 보여줬다. 우리의 적대적 음영 생성 및 훈련 방법도 Rusak et al.와 같은 데이터 전처리 방법이다. 하지만 Rusak et al.와는 다르게 노이즈를 이미지에 입력하지는 것이 아니라 그리드를 9개로 나누고 4개의 훈련 가능한 파라메터로 이미지를 조합한다. 또한 우리의 방법은 글자 인식 방법에 직접적으로 적용하고 검증 하였기 때문에 적대적 데이터 전처리 방법이 글자 인식 방법에서도 유의미하게 응용될 수 있음을 보였다.

      

      
        2.2 딥러닝 기반의 글자인식 방법
        딥러닝 기술이 발전하면서 글자인식도 크게 진보하였다. 하지만 딥러닝 기반의 글자인식 방법들은 기존의 딥러닝 기반의 인식 기술들과는 다르게 입력 이미지 내부에 포함되어 있는 각 글자의 순서와 의미가 결합되어 하나의 단어, 문장이 되기 때문에 각 글자 사이의 관계를 추론 할 수 있어야한다. 따라서 CNN과 RNN을 결합한 구조가 주류를 이루고 있고 대표적으로는 CRNN[5], RARE[14], R2AM[20], GRCNN, Rosetta[4]와 같은 글자인식 네트워크가 있다.

        우리의 작업에서는 기존의 제안되어온 네트워크와 상호보완적인 관계로 같이 사용할 수 있는 적대적 음영 생성 및 훈련 알고리즘을 제안한다.

      

      
        2.3 현실 왜곡과 부패에 강인한 글자 인식 방법
        조명 변화로 발생하는 밝기 변화, 사람의 카메라 움직임으로 생기는 모션블러, 다양한 글자의 크기, 글자의 색상, 글자의 불규칙한 모양 등 현실에서 발생하는 다양한 글자 부패 및 왜곡은 글자 인식을 크게 하락 시킨다[1-4][8][11-14]. Shi et al.은 불규칙한 글자 모양 때문에 글자 인식 성능이 하락하는 문제를 해결하기 위하여 Special Transformer network (STN)[14]를 글자 인식 네트워크에 삽입하여 왜곡된 글자가 입력으로 들어와도 Thin- Plate-Spline 변형으로 자동적으로 글자 인식 네트워크가 인식하기 쉬운 모양으로 변경되게 하여 불규칙한 글자 모양 문제를 해결하였다. 하지만 Special Transformer network는 오직 불규칙한 글자 모양에서의 글자 인식 성능을 목적으로 하였기 때문에 다른 왜곡과 부패에서는 여전히 글자 인식 성능을 개선하지 못했다.

        최근 Mout et al.[17]은 이미지 super resolution (SR)을 과 글자 인식 사이의 다중 작업 학습을 통하여 글자 인식 네트워크가 글자 사이즈가 너무 작거나 해상도가 안좋을 때에도 SR도 동시에 학습하였기 때문에 인식 성능을 높일 수 있었다. 하지만 Mout et al.가 제안한 방법은 조명 변화와 같은 부패와 왜곡은 고려하지 못했다.

        우리의 적대적 음영 생성 및 훈련 알고리즘은 데이터 전처리 방법 중 하나이기 때문에 Mout et al. 방법과는 다르게 네트워크의 변경이 필요 없고, 그렇기 다른 딥러닝 전처리 방법들과 같이[20] 연산량 및 파라메터 증가가 없다. 또 우리의 방법은 다양한 음영 변화에 강인한 글자 인식기를 목표로 한다.

      

      
        2.4 글자 인식 데이터셋
        글자 인식 네트워크를 훈련시키기 위하여 직접 데이터셋을 구축하고 주석처리 하는 것 은 매우 노동 집약적이다. 예를 들어 일반적인 객체 탐지 데이터셋은 한 객체당 4개의 좌표와, 객체 정보 하나를 입력하면 충분하지만, 글자 인식 데이터셋은 한 단어당 그 단어를 구성하고 있는 글자, 좌표의 정보가 필요하다. 이러한 이유 때문에 ImageNet 규모의 글자 인식 데이터셋을 구성하는 것은 어렵다.

        사람의 노동력을 최소한으로 하고 큰 규모의 데이터셋을 구성하는 가장 대중적인 방법 중 하나는 가상데이터를 생성하고 활용 하는 것이다. 글자 인식에서 대중적으로 가장 많이 사용되는 MJSynth[10]와 SynthText[9] 데이터셋 또한 가상으로 생성된 데이터셋이다. MJSynth은 9만장의 이미지에서 900만 개의 단어가 포함되어 있는 가상 데이터로, 실세계 이미지 배경에 다양한 폰트의 단어를 합성하여 그 글자의 위치와 글자 정보를 포함하고 있는 글자 탐지 및 인식 데이터 셋이다. SynthText 데이터셋은 550만개의 잘라진 단어로 구성되어 있고 오직 글자 인식만을 목적으로 이루어진 데이터셋이다.

        따라서 보통의 글자 인식기 훈련에서 가상데이터로 훈련하기 때문에 아무리 인위적으로 부패와 왜곡을 추가 한다고 하여도 실세계 에서 발생하는 다양한 부패와 왜곡을 모두 포함하기 어렵다. 따라서 우리는 사람이 정해서 부패와 왜곡을 추가하는 것이 아닌 적대적 음영 생성기를 통하여 자동으로 글자 인식 네트워크가 어려워하는 샘플을 생성하여 학습한다.

        마지막으로 우리의 학습 방법으로 훈련된 글자 인식기가 실세계 밝기 변화에 강인한 것을 확인하기 위하여 다양한 밝기 변화를 포함하고 있는 우리의 새로운 데이터셋인 안드로이드 어플리케이션 데이터셋에서 우리의 훈련 방법의 성능을 평가한다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      연구 방법 부분에서는 적대적 음영 생성 및 훈련 글자 인식 알고리즘에 대하여 설명하고, 글자 인식기 네트워크 구조에 대하여 자세하게 설명한다. 또 우리의 안드로이드 글자 인식 데이터셋의 수집 방법에 대하여 설명하고, 마지막으로는 우리 네트워크의 전체적인 구조에 대하여 자세하게 설명한다.

      
        3.1 적대적 음영 생성 및 훈련 방법
        전체의 이미지에 밝기, 대비, 채도, 색조를 조절하여 글자 인식 네트워크를 훈련시키는 것은 글자 인식 네트워크가 다양한 음영 변화에 강인해 질 수 있는 가장 간단한 방법 중 하나이다. 하지만 [Fig. 1(a)]에 보이는 것과 같이 대부분의 입력 이미지 내부에서도 음영 변화가 있기 때문에 모든 부분에 일괄적으로 음영을 조절하는 것은 최적이 아니다. 따라서 [Fig. 1(b)]와 같이 입력 이미지가 들어오면 9개의 구역을 나누고 각 구역마다 밝기, 대비, 채도, 색조 개의 요소를 조절한다. 이러한 과정을 통하여 이미지를 생성하면 [Fig. 1(c)]와 같은 이미지를 생성할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            An image sample generated by a trained hostile shading generator. (a) When the original image is input (b) After dividing into 9 grids, (c) Applying individual shade changes to each grid to create a sample
          
          

          

        

        하지만 적대적으로 음영을 조절하게 되면, 음영 생성기는 글자 인식 네트워크의 성능을 저하시키게 하는 목적을 가지고 학습하기 때문에 [Fig. 2(a)]와 같이 배경을 흰색 또는 검정색으로 변경하려는 특성을 가지게 된다. 하지만 글자의 형태가 사라지는 것은 우리의 목적이 아니기 때문에 음영을 비율을 최저 0.2, 최대 0.8로 제약을 두어 적대적 음영 생성기를 훈련하였다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Shading adjustment sample image
          
          

          

        

        또 음영 비율에만 제약을 두면 각 그리드가 독립적으로 적용되기 [Fig. 2(b)]와 같이 어두운 음영 밝은 음영 한쪽에만 적용 될 수 있다. 우리는 이러한 문제를 해결하기 위하여 각 그리드의 평균 값이 0.6이 되도록 제약을 주었다.

      

      
        3.2 글자 인식 네트워크
        우리의 글자 인식기는 훈련 과정과 테스트 과정이 서로 다르다. 훈련 단계에서는 적대적 음영 생성기가 부착되어 이미지를 점점 더 어려운 샘플로 만드는 과정이 포함되어 있고, 훈련이 완료된 테스트 단계에서는 적대적 음영 생성기가 없다. 따라서 우리의 글자 인식기는 테스트시 연산량 및 파라메터 증가 없이 성능을 향상시킬 수 있다.

      

      
        3.3 안드로이드 어플리케이션 글자인식 데이터셋
        우리는 안드로이드 어플리케이션 글자인식 데이터셋을 구성하기 위하여 총 9곳의 물류 창고에서 존재하는 물류 상품명, 태그 등을 스마트폰 카메라를 통하여 촬영하였다. 또 우리는 3,000장의 이미지에서 약 6,000개의 단어를 잘라내어 저장하고, 파일명에 해당 단어를 구성하고 있는 글자를 주석하여 적었다.

        안드로이드 어플리케이션에서의 글자 인식 응용 상황에서는 사람의 움직임으로 생기는 모션 블러, 사람의 신체적 차이점으로 생기는 뷰 포인트 디스토션, 또 근접샷으로 생기는 사람의 그림자 등이 존재한다. 이러한 안드로이드 상황에서의 특성 때문에 우리가 수집한 데이터셋도 모션 블러, 뷰 포인트 디스토션 마지막으로 그림자가 포함되어 있다.

      

      
        3.4 음영 생성 및 훈련 글자 인식 네트워크 구조
        우리의 적대적 음영 생성 및 훈련 글자 인식 네트워크의 전체적인 구조는 [Fig. 3]과 같다. 그림에 초록색 선에 보이는 것과 같이 훈련 시 입력 이미지가 들어오면 적대적 음영 생성기 에서 9개의 그리드에 음영을 조절하고 음영이 조절된 이미지는 다시 STN에 삽입되어 공간적 왜곡을 보정한 후 글자 인식 네트워크에 삽입되고 최종 예측 한다. 테스트 시에는 [Fig. 3]의 빨간선을 따라 음영 생성기를 거치지 않고 바로 STN에 삽입되어 공간적 왜곡을 보정한 후 글자 인식 네트워크에서 최종으로 예측한다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Shading generation and training text recognition network pipeline. The red line represents the test phase, and the green line represents the training phase
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      실험결과 부분에서는 우리의 실험의 자세한 환경 구성에 대하여 설명하고, ICDAR2015 데이터셋에서 우리의 알고리즘을 검증 후 , 안드로이드 어플리케이션 데이터셋에서 추가적으로 성능을 검증한다.

      
        4.1 자세한 실험 환경 구성 
        우리는 글자 인식기를 학습시키기 위하여 MJSynth와 SynthText 데이터셋에서 훈련 하였다. 또 Adam 옵티마이저를 사용하였고 초기 러닝 레이트를 1.0으로 설정하였다. 배치사이즈는 192로 설정하였으며, 300,000 이터레이션을 학습하였다. 또 모든 입력 이미지를 높이 33, 너비 101로 재조정하였다.

      

      
        4.2 ICDAR2015 데이터셋에서의 검증
        우리는 우리의 음영 생성 및 훈련 글자 인식 방법의 효과를 검증하기 위해서 가장 대표적인 실제 현실 데이터인 ICDAR2015 데이터셋에서 검증하였다. ICDAR 2015 데이터셋은 ICDAR 2015 Robust Reading 대회를 위해 제작되었으며 교육용 이미지 4,468개와 평가 용 이미지 2,077개가 포함되어 있다. 이미지는 구글 안경을 통하여 착용자의 자연스러운 움직임 아래에서 추출되었다. 따라서 대부분은 모션 블러가 적용되어 있고, 일부는 해상도가 매우 낮다.

        또 이런 데이터셋을 연구자들은 평가를 위해 두개의 데이터셋으로 나누어 사용하였는데 1,811개의 버전과 2,077개의 버전 이다. 1,811개의 이미지 버전은 매우 저 해상도 이미지나, 왜곡이 심한 이미지를 제거한 버전이고, 2,077은 저해상도와 왜곡이 심한 이미지를 포함한 버전이다.

        첫 번째로 우리의 알고리즘을 글자 인식에서 가장 대표적으로 자주 사용되는 STAR-Net[16] 구조에서 검증 하였다. [Table 1]은 기본 STAR-Net과 우리의 알고리즘을 적용한 STAR-Net의 실험 결과이다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Results of our algorithm verification on STAR-Net
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Dataset
              	Accuracy
            

          
          
            	STAR-Net
            	ICDAR2015/1,811
            	76.1%
          

          
            	STAR-Net+Our’s
            	ICDAR2015/1,811
            	
              76.3%
            
          

          
            	STAR-Net
            	ICDAR2015/2,077
            	70.3%
          

          
            	STAR-Net+Our’s
            	ICDAR2015/2,077
            	
              74.0%
            
          

        

        

        표에 보이는 것과 같이 1,811, 2,077 각 0.2%, 3.7% 성능이 개선된 것을 확인할 수 있다. 1,811 데이터셋에서는 성능 향상 폭이 적은 이유는 이미 데이터셋에 다수의 왜곡과 부패 이미지들이 이미 제거가 되어있기 때문이다. 하지만 2,077 데이터셋에서는 3.7%의 성능향상이 있는 것을 보아 우리의 알고리즘이 부패와 왜곡에 효과가 있다는 것을 확인할 수 있었다.

        두 번째 실험으로는 다양한 글자 인식 네트워크에서 우리의 알고리즘이 꾸준한 성능이 있는지 확인하기 위하여 실험을 설계하고 성능을 측정하였다.

        [Table 2]에 보이는 것과 같이 우리의 방법은 ICDAR 2015/2,077 데이터셋에서 꾸준한 성능 향상을 보였다. 하지만 ICDAR 2015/1,811에서는 RARE[14]구조 제외하고는 성능이 조금씩 하락하였다. 그 이유는 ICDAR2015/1811에서는 왜곡과 부패가 있는 데이터가 삭제되어 있기 때문이라고 분석하였다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Results of verifying our algorithm of various text recognition networks
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Dataset
              	Accuracy
            

          
          
            	CRNN
            	ICDAR 2015/1,811
            	69.4%
          

          
            	RARE
            	ICDAR 2015/1,811
            	74.5%
          

          
            	R2AM
            	ICDAR 2015/1,811
            	68.9%
          

          
            	GRCNN
            	ICDAR 2015/1,811
            	71.4%
          

          
            	Rosetta
            	ICDAR 2015/1,811
            	71.2%
          

          
            	CRNN+Our’s
            	ICDAR 2015/1,811
            	69.1%
          

          
            	RARE+Our’s
            	ICDAR 2015/1,811
            	
              74.9%
            
          

          
            	R2AM+Our’s
            	ICDAR 2015/1,811
            	68.2%
          

          
            	GRCNN+Our’s
            	ICDAR 2015/1,811
            	70.3%
          

          
            	Rosetta+Our’s
            	ICDAR 2015/1,811
            	70.9%
          

          
            	CRNN
            	ICDAR 2015/2,077
            	64.2%
          

          
            	RARE
            	ICDAR 2015/2,077
            	68.9%
          

          
            	R2AM
            	ICDAR 2015/2,077
            	63.6%
          

          
            	CRCNN
            	ICDAR 2015/2,077
            	65.8%
          

          
            	Rosetta
            	ICDAR 2015/2,077
            	66.0%
          

          
            	CRNN+Our’s
            	ICDAR 2015/2,077
            	
              67.1%
            
          

          
            	RARE+Our’s
            	ICDAR 2015/2,077
            	
              70.9%
            
          

          
            	R2AM+Our’s
            	ICDAR 2015/2,077
            	
              66.1%
            
          

          
            	GRCNN+Our’s
            	ICDAR 2015/2,077
            	
              67.2%
            
          

          
            	Rosetta+Our’s
            	ICDAR 2015/2,077
            	
              69.0%
            
          

        

        

        마지막으로 우리의 적대적 음영 생성 및 훈련 알고리즘의 밝기, 대비, 채도, 색조의 제한 등과 같은 방법들이 성능에 미치는 영향에 대해서 분석하였다. [Table 3]에 보이는 것과 같이 밝기, 대비, 채도, 색조의 최대값, 최소값 제한을 두지 않으면 성능이 2.1%, 1.9%로 학습이 되지 않는 것을 확인할 수 있었고 단순 밝기, 대비, 채도, 색조의 랜덤 적용으로는(augmentation) 2%의 성능 향상이 있는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 실험 결과 우리는 단순하게 데이터에 brightness, contrast, saturation, hue의 랜덤 적용보다 적대적 음영 생성 및 훈련 방법 성능이 1.7% 높은 것으로 보아 적대적 음영 생성 및 훈련 방법이 효과가 있다고 말할 수 있다.

        
          [Table 3] 
				
          

          
            Results of verifying our algorithm of various text recognition networks
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Dataset
              	Accuracy
            

          
          
            	STAR-Net+Aug
            	ICDAR2015/1,811
            	75.9%
          

          
            	STAR-Net+Our’s (w/o)
            	ICDAR2015/1,811
            	2.1%
          

          
            	STAR-Net+Our’s (w/)
            	ICDAR2015/1,811
            	
              76.3%
            
          

          
            	STAR-Net+Aug
            	ICDAR2015/2,077
            	72.3%
          

          
            	STAR-Net+Our’s (w/o)
            	ICDAR2015/2,077
            	1.9%
          

          
            	STAR-Net+Our’s (w/)
            	ICDAR2015/2,077
            	
              74.0%
            
          

        

        

      

      
        4.3 안드로이드 어플리케이션 데이터셋에서의 검증
        현실 음영 변화를 다수 포함하고 있는 우리의 안드로이드 어플리케이션 데이터셋에서 우리의 적대적 음영 생성 및 훈련 방법을 검증하였다. [Table 4]에 보이는 것과 같이 우리의 알고리즘을 활용 하였을 때 베이스라인 성능보다 5.2% 향상된 성능을 볼 수 있었다. 이 결과 우리의 직관처럼 우리의 방법은 특히 음영 변화가 다수 포함된 안드로이드 어플리케이션 데이터셋에서 특히 효과가 있음을 보았다.

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Results of verifying our algorithm of various text recognition networks
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Dataset
              	Accuracy
            

          
          
            	STAR-Net
            	Our’s
            	88.1%
          

          
            	STAR-Net+Our’s
            	Our’s
            	
              93.3%
            
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      우리는 글자 인식 시스템이 현실에서 발생할 수 있는 밝기 변화에 취약하다는 문제점을 발견하고, 이를 해결하기 위하여, 밝기 변화에 강인한 적대적 음영 변화 및 훈련 방법을 제안하였다. 또 우리의 알고리즘을 검증하기 위하여 ICDAR2015 데이터셋에서 실험하였으며, 다양한 글자 인식 네트워크 구조에서 우리의 알고리즘이 효과가 있음을 보였다. 마지막으로 우리의 알고리즘을 추가적으로 검증하기 위해서 안드로이드 어플리케이션을 통하여 수집한 안드로이드 어플리케이션 글자 인식 데이터셋에서 우리의 알고리즘을 검증하고 우리의 알고리즘이 실제 데이터셋에서도 유효함을 실험적으로 보였다. 우리는 우리의 알고리즘이 자동차 번호판 인식기, 카드 번호 인식기와 같은 실제 응용에서 활용되어 기존 인식기에서 인식이 불가능 했던 부분을 해결하길 바란다.
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