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요약
인쇄체와 손글씨가 혼재된 한국어 수사문서의 OCR 품질을 개선하기 위해, 본 연구는 도메인 적응 학습

과 보수적 LLM 후처리를 결합한다. OCR 모델은 수사문서 도메인 데이터와 공개 한국어 OCR 데이터로 

추가 학습하고, 남는 오류는 경량 LLM 후처리로 보완한다. 수사문서에는 계좌번호·전화번호·URL·사건번

호 등 핵심 단서가 포함되므로, 후처리는 원문 보존을 우선하여 명백한 오류만 수정하고 증거성 문자열

을 유지하며, 어미 변경·숫자 삽입을 탐지하는 규칙 기반 보정으로 과보정을 억제한다. 수작업 정답 기준 

평가에서 제안 방법은 기본 모델 대비 문자·단어 오류율을 절반 이상 줄여 CER 7.14%, WER 11.52%를 기

록하였으며, 이는 도메인 적응 학습과 보수적 LLM 후처리의 결합이 한국어 수사문서 OCR 개선에 효과적

임을 보여준다.
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ABSTRACT
This study combined domain-adaptive training with conservative LLM-based post-processing 
to improve the OCR quality of Korean investigative documents containing both printed and 
handwritten text. The OCR model was fine-tuned on the investigative-document domain data 
and public Korean OCR datasets, and the remaining errors were corrected using a lightweight 
LLM. To preserve evidentiary strings such as account numbers, phone numbers, URLs, and 
case numbers, post-processing corrects only clear errors and suppresses overcorrection 
through rule-based checks for ending changes and number insertions. Evaluated against 
manually transcribed and verified ground truth, the proposed method reduced character and 
word error rates by more than half compared to those of the base model, achieving a CER of 
7.14% and a WER of 11.52%. These results demonstrate that the proposed approach 
effectively improves OCR of Korean investigative documents.
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I. 서론

1.1. 연구배경: 멀티모달 수사 데이터 처리에서 OCR 품질의 중요성

디지털 전환의 가속화와 온라인 플랫폼의 확산은 사이버범죄 수사 환경을 복잡하게 변화시
키고 있다. 최근 사이버범죄에서 수집되는 증거는 문자 메시지, 웹페이지 캡처 이미지, 금융거
래 내역, PDF 문서, 메신저 대화 화면, 피싱 사이트 스크린샷 등 다양한 형태의 멀티모달 데이
터로 구성된다. 이러한 데이터는 범죄 행위의 정황뿐 아니라 계좌번호, 연락처, URL, 날짜, 금
액, 기관명, 사건번호와 같은 핵심 수사 단서를 포함한다. 따라서 이미지나 PDF 형태의 증거를 
기계 판독 가능한 텍스트로 정확하게 변환하는 OCR 과정은 사이버 수사 데이터 전처리에서 중
요한 역할을 한다. 

선행 연구에서는 Vision-Language Model (VLM), 멀티모달 문서 파서, 텍스트 및 이미지 
중복 제거 모듈을 결합한 지능형 데이터 에이전트를 제안하였다[1]. 해당 에이전트는 입력 데이
터의 유형을 판단하고, PDF 및 이미지로부터 텍스트·표·이미지를 추출하며, 의미 기반 중복 제
거를 수행하는 통합 파이프라인을 통해 멀티모달 수사 데이터 처리의 자동화 가능성을 보였다.

OCR 품질 저하는 단순한 문자 오인식 문제가 아니라 후속 수사 분석 전반에 오류를 전파할 
수 있는 구조적 문제이다. 예를 들어 OCR 결과에서 전화번호 한 자리, 계좌번호 일부, URL 경
로, 날짜 또는 금액이 잘못 인식되면 해당 오류는 이후의 개체명 추출, 중복 제거, 사건 요약, 위
험도 판단, 보고서 작성 단계에 그대로 반영될 수 있다. 특히 수사문서에서는 자연어 문장보다 
숫자·식별자·고유명사·URL과 같은 비문장형 문자열이 핵심 단서가 되는 경우가 많기 때문에, 
OCR 결과의 미세한 오류도 실제 수사 판단에 영향을 미칠 수 있다. 

이에 본 연구는 선행 데이터 에이전트 연구의 후속 연구로서, 한국어 수사문서의 OCR 정확도 
향상을 위한 PaddleOCR v5 기반 추가 학습과 LLM 기반 후처리 방법을 다룬다. 특히 본 연구
는 수사문서에 빈번히 등장하는 인쇄체와 손글씨가 혼재된 문서 환경을 고려하고, OCR 모델 
추가 학습 이후에도 남는 오류를 LLM 후처리로 완화할 수 있는지를 평가한다.

1.2. 한국어 수사문서 OCR의 특성

한국어 OCR은 영어 중심 OCR과 다른 구조적 난점을 가진다. 한글은 초성, 중성, 종성이 결
합된 음절 단위 문자 체계를 가지며, 완성형 기준으로 11,172개의 음절 조합을 표현할 수 있다. 
Kim et al.은 한글 OCR에서 완성형 음절 전체를 독립 클래스로 다룰 경우 클래스 불균형과 타
깃 클래스 선택 문제가 발생할 수 있으며, 자소 기반 문자 분해가 이러한 문제를 완화할 수 있음
을 보였다[2]. 이러한 특성은 한국어 OCR 모델이 단순히 다국어 OCR 모델의 일부로 한국어를 
처리하는 것만으로는 충분하지 않음을 시사한다. 

수사문서는 일반 문서보다 OCR 난이도가 높다. 공소장, 판결문, 진정서, 진술서, 수사보고
서, 계좌 이체 내역, 메신저 캡처, 웹페이지 이미지 등 다양한 양식이 혼재하며, 인쇄체와 손글
씨, 표, 체크박스, 서명란, 주소란, 전화번호란 등이 함께 등장한다. 특히 진정서나 진술서와 같
은 문서에서는 인쇄된 양식 위에 피해자 또는 진술자가 직접 기입한 손글씨가 포함되는 경우가 
많다. 이러한 손글씨 영역은 이름, 주소, 연락처, 사건 경위, 피해 내용 등 수사적으로 중요한 정
보를 포함할 수 있으므로, 인쇄체 중심 OCR만으로는 충분한 텍스트 추출 품질을 확보하기 어
렵다. 

또한 한국어 수사문서에는 사건번호, 계좌번호, 전화번호, URL, 이메일, 날짜, 금액, 고유명
사, 기관명, 지명 등 수사적으로 중요한 문자열이 빈번하게 포함된다. 이러한 문자열은 일반적
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인 문법 규칙이나 문맥만으로 보정하기 어렵고, 잘못 보정될 경우 증거 자체가 변형될 위험이 
있다. 따라서 한국어 수사문서 OCR에서는 인쇄체와 손글씨를 모두 고려한 OCR 학습뿐 아니
라, 후처리 단계에서도 원문 보존을 우선하는 보수적 접근이 필요하다.

1.3. LLM 기반 OCR 후처리의 가능성과 한계

OCR 모델을 추가 학습하더라도 실제 수사문서에서 발생하는 모든 오류를 제거하기는 어렵
다. 저해상도 스캔, 압축 노이즈, 기울어진 촬영 이미지, 표 내부의 작은 글자, 손글씨, 특수문자
와 숫자의 혼합 등은 OCR 결과에 지속적으로 오류를 유발할 수 있다. 특히 “0”과 “O”, “1”과 
“l”, 한글 받침 누락, 띄어쓰기 오류, 숫자·특수문자 오인식은 OCR 모델이 자주 범하는 오류 유
형이며, 이러한 오류는 후속 분석 단계에서 잘못된 단서 해석으로 이어질 수 있다. 

최근 대규모 언어모델(Large Language Model, LLM)은 문맥 이해, 문장 복원, 오류 교정, 
구조화 출력에서 높은 성능을 보이며 OCR 후처리에도 활용되고 있다. LLM은 OCR 결과에 포
함된 띄어쓰기 오류, 명백한 오타, 비문법적 표현, 일부 문자 혼동을 문맥적으로 보정할 수 있는 
잠재력을 가진다. 그러나 LLM 기반 후처리는 항상 안전한 것은 아니다. LLM은 문맥상 자연스
러운 문장을 생성하는 데 강점을 가지지만, 원문에 존재하지 않는 정보를 추가하거나, 불확실한 
문자열을 그럴듯한 표현으로 바꾸는 과보정(over-correction)을 일으킬 수 있다. 

이 문제는 수사문서에서 특히 중요하다. 일반적인 문장 교정에서는 문장의 자연스러움이나 
문법적 완성도가 중요한 목표가 될 수 있지만, 수사문서 OCR 후처리에서는 자연스러운 재작성
보다 원문 충실성이 우선된다. 계좌번호, 전화번호, URL, 사건번호, 날짜, 금액, 이름, 기관명과 
같은 문자열은 문맥상 자연스럽게 바꾸어서는 안 되며, 불확실한 경우 원문을 유지하는 것이 더 
안전하다. 따라서 본 연구는 LLM 후처리를 단순한 문장 교정 문제가 아니라, 한국어 수사문서
의 원문성과 증거성을 보존하면서 명백한 OCR 오류만 제한적으로 수정하는 문제로 정의한다.

1.4. 연구목적 및 기여

본 연구의 목적은 선행 데이터 에이전트 연구에서 확인된 OCR 품질 저하 문제를 개선하기 위
해, PaddleOCR v5 기반 OCR 모델의 추가 학습과 경량 LLM 기반 후처리를 결합하여 한국어 
수사문서 OCR 결과의 개선 가능성을 평가하는 것이다. 선행 연구가 멀티모달 수사 데이터의 
자동 분류, 문서 파싱, 중복 제거 가능성을 검증하였다면[1], 본 연구는 그중 실제 활용 품질을 
좌우하는 OCR 정확도와 후처리 안정성에 초점을 맞춘다. 특히 수사문서에는 인쇄체뿐 아니라 
손글씨, 표, 체크박스, 계좌번호, 전화번호, URL, 사건번호 등 다양한 형태의 정보가 혼재하므
로, 일반적인 문서 OCR보다 보수적이고 도메인 특성을 고려한 접근이 필요하다. 

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 
첫째, 인쇄체와 손글씨가 혼재된 한국어 수사문서 환경을 고려하여 PaddleOCR v5 기반 

OCR 모델을 추가 학습한다. 본 연구는 수사문서 PDF에서 추출한 텍스트 이미지와 공개 한국어 
OCR 데이터를 함께 활용하며, 특히 한국어 손글씨 데이터셋을 포함하여 진술서, 진정서, 서명
란, 주소란, 연락처란 등에서 발생하는 손글씨 인식 문제를 완화하고자 한다. 이는 한국어 수사
문서 OCR에서 인쇄체 중심 모델이 갖는 한계를 보완하기 위한 실험적 접근이다. 

둘째, 추가 학습된 OCR 결과에 대해 경량 LLM 기반 후처리를 적용하고, 모델 규모와 한국어 
적합성에 따른 후처리 품질을 비교 평가한다. OCR 후처리에서 LLM은 띄어쓰기 오류, 명백한 
문자 혼동, 일부 오타를 문맥적으로 보정할 수 있지만, 동시에 원문에 없는 표현을 생성하거나 
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숫자·식별자를 임의로 변경할 위험도 있다. 본 연구는 한국어 및 다국어 경량 LLM을 후처리 후
보로 설정하고, OCR 후처리 작업에서 모델의 출력 형식 준수 능력과 보정 안정성을 함께 분석
한다. 

셋째, 수사문서의 증거성을 고려한 보수적 LLM 후처리 방향을 제시한다. 일반적인 문장 교
정에서는 자연스러운 표현으로 재작성하는 것이 유용할 수 있으나, 수사문서에서는 원문 보존
이 우선되어야 한다. 이에 본 연구는 숫자, 계좌번호, 전화번호, URL, 사건번호, 고유명사, 문서 
구조와 같은 증거성 문자열을 보호하면서 명백한 OCR 오류만 제한적으로 수정하는 후처리 방
향을 설정한다. 이를 통해 LLM 후처리를 단순한 문장 교정이 아니라, 한국어 수사문서에 적합
한 제한적 오류 보정 문제로 정의한다.

II. 관련연구

2.1. OCR 기술의 발전과 한국어 수사문서 OCR의 특성

OCR은 문서 이미지나 장면 이미지에 포함된 텍스트를 기계 판독 가능한 문자열로 변환하는 
기술이다. 일반적인 OCR 파이프라인은 텍스트 영역 검출(text detection), 텍스트 인식(text 
recognition), 후처리(post-processing) 단계로 구성된다. 장면 텍스트 검출 분야에서는 문자 
단위 영역과 문자 간 affinity를 함께 추정하는 CRAFT가 제안되어 임의 형태의 텍스트 영역을 
보다 유연하게 검출할 수 있게 되었다[3]. 이후 OCR 인식 모델은 CNN/RNN 기반 구조에서 
Transformer 기반 구조로 발전하였다. TrOCR은 이미지 Transformer 인코더와 텍스트 
Transformer 디코더를 결합한 end-to-end OCR 모델로, Transformer 기반 OCR의 가능성
을 보여주었다[4]. 

실용적 OCR 시스템 측면에서는 PaddleOCR 계열의 PP-OCR이 경량성과 배포 용이성을 강
조한 OCR 프레임워크로 제안되었다[5]. PP-OCRv3는 텍스트 검출기와 인식기를 개선하고 다
양한 증강 및 지식 증류 전략을 활용하여 OCR 성능을 향상시켰다[6]. 최근 PaddleOCR 3.0 기
술보고서는 PP-OCRv5, PP-StructureV3, PP-ChatOCRv4를 포함하는 OCR 및 문서 파싱 솔
루션을 제시하였다[7]. 본 연구에서는 실험 및 방법론의 일관성을 위해 “PaddleOCR v5”라는 
표현을 사용하되, 관련 문헌상으로는 PaddleOCR 3.0 계열의 PP-OCRv5 인식 모델과 연결되
는 것으로 이해할 수 있다. 

그러나 범용 OCR 모델을 한국어 수사문서에 그대로 적용하는 데에는 한계가 있다. 한국어는 
초성, 중성, 종성이 결합된 음절 단위 문자 체계를 가지며, 완성형 문자 수가 많아 클래스 불균
형 문제가 발생할 수 있다. Kim et al.은 한글 OCR에서 완성형 음절 전체를 독립 클래스로 다룰 
경우 클래스 불균형과 타깃 클래스 선택 문제가 발생할 수 있으며, 자소 기반 문자 분해가 이러
한 문제를 완화할 수 있음을 보였다[2]. 또한 수사문서에는 인쇄체뿐 아니라 손글씨, 표, 체크박
스, 서명란, 주소란, 연락처란, 저해상도 스캔 이미지, 법률·수사 용어가 혼재한다. 따라서 한국
어 수사문서 OCR을 위해서는 범용 OCR 모델의 단순 적용을 넘어, 한국어 문자 구조와 실제 수
사문서의 데이터 특성을 고려한 추가 학습이 필요하다.

2.2. 문서 이해 모델과 멀티모달 파싱

문서 OCR은 단순한 문자 인식 문제에 그치지 않고 문서의 레이아웃과 구조를 함께 이해해야 
한다. 수사문서에는 본문 텍스트뿐 아니라 표, 이미지, 서명란, 체크박스, 여백 메모, 손글씨 기
입 영역 등이 함께 포함되므로, 문서 처리 시스템은 텍스트 인식 성능뿐 아니라 구조적 요소의 
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보존 능력도 갖추어야 한다. 
LayoutLM은 텍스트 정보와 문서 내 위치 정보를 함께 학습하여 스캔 문서의 정보 추출, 양식 

이해, 영수증 이해 등 문서 이미지 이해 작업에서 성능을 향상시킨 대표적 모델이다[8]. Donut
은 별도의 OCR 엔진 없이 문서 이미지를 직접 입력받아 문서 이해 결과를 생성하는 OCR-free 
방식을 제안하였다[9]. 이러한 OCR-free 접근은 OCR 오류 전파 문제를 줄일 수 있다는 장점이 
있으나, 수사문서 처리에서는 원본 이미지, OCR 원문, 보정 결과, 수정 이력 등을 함께 확인할 
수 있어야 하므로 완전한 OCR-free 방식만으로는 증거 추적성과 설명 가능성을 확보하기 어렵
다. 

선행 데이터 에이전트 연구에서는 다양한 입력 파일에서 텍스트, 이미지, 표를 추출하기 위해 
MinerU 기반 문서 파싱 구조를 사용하였다[1]. MinerU는 PDF 및 이미지 문서에서 텍스트, 표, 
이미지 등의 구조적 요소를 추출하는 오픈소스 문서 파싱 도구로 제안되었으며[10], 선행 연구
에서도 이미지와 표의 구조적 보존 측면에서 장점을 보였다[1]. 그러나 선행 연구는 PDF 처리 
과정에서 한국어 OCR 품질 저하가 주요 한계로 남았음을 지적하였다. 본 연구는 이 지점을 후
속 연구의 출발점으로 삼아, 문서 파싱 구조는 유지하되 OCR 모델의 한국어 수사문서 추가 학
습과 LLM 후처리를 통해 텍스트 추출 품질을 개선하고자 한다.

2.3. OCR 후처리와 LLM 기반 오류 보정

OCR 후처리는 OCR 엔진이 출력한 오류 텍스트를 교정하여 최종 텍스트 품질을 개선하는 과
정이다. 전통적으로는 사전 기반 철자 교정, 규칙 기반 치환, 통계적 언어모델, 문자 단위 
sequence-to-sequence 모델 등이 활용되었다. Ramirez-Orta et al.은 문자 단위 
sequence-to-sequence 모델의 대규모 앙상블을 이용하여 긴 OCR 문서를 보정하는 방법을 
제안하였다[11]. 이러한 방식은 문자 수준 오류 보정에 효과적이지만, 문서의 전체 맥락이나 도
메인 특수성을 반영하는 데에는 한계가 있다. 

최근에는 LLM의 문맥 이해 능력을 OCR 후처리에 활용하는 연구가 증가하고 있다. Thomas 
et al.은 역사 신문 OCR 오류 보정에서 Llama 2 기반 접근이 제한된 학습 데이터 환경에서도 
OCR 품질을 개선할 수 있음을 보였다[12]. Kanerva et al.은 영어와 핀란드어 역사 문서를 대
상으로 open-weight LLM의 post-OCR correction 성능을 평가하였으며, LLM 기반 후처리 
성능이 언어와 데이터셋에 따라 크게 달라질 수 있음을 보고하였다[13]. Do et al.은 참조 가능
한 전자책을 활용하여 LLM이 오래된 문서의 OCR 오류를 보정하도록 하는 reference-based 
post-OCR 방식을 제안하였다[14]. Greif et al.은 멀티모달 LLM을 활용하여 OCR, OCR 후처
리, 개체명 인식을 통합 수행하는 가능성을 제시하였다[15]. 

이러한 연구들은 LLM 기반 OCR 후처리의 가능성을 보여주지만, 주로 역사 문서, 고문서, 신
문, 다국어 문서 복원에 초점을 맞춘다. 반면 한국어 수사문서는 숫자, 계좌번호, 전화번호, 
URL, 사건번호, 고유명사 등 증거성 문자열이 중요한 문서이다. 따라서 본 연구는 LLM 기반 
OCR 후처리를 일반적인 문장 복원 문제가 아니라, 원문 보존을 전제로 한 제한적 오류 교정 문
제로 다룬다.

2.4. 한국어 문맥 이해와 경량 LLM 후처리

한국어 OCR 후처리에는 한국어 문맥 이해 능력과 지시 이행 능력이 높은 언어모델이 필요하
다. 한국어는 조사, 어미, 띄어쓰기, 복합명사, 한자어 및 외래어 표기 등에서 영어와 다른 언어
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적 특성을 가지며, OCR 오류 역시 이러한 특성과 결합하여 나타난다. 예를 들어 수사문서에서 
“못받음”, “없음”, “연락처”, “진정인”, “피해금액”과 같은 표현은 단순 문장 교정의 대상이 아
니라 문서 양식과 수사 맥락 안에서 해석되어야 한다. 

한국어 중심 말뭉치를 활용한 대규모 언어모델 연구는 한국어 자연어처리에서 언어 특화 학
습의 필요성을 보여주었다. HyperCLOVA는 한국어 중심 말뭉치로 학습된 대규모 언어모델로, 
한국어 LLM 연구의 대표적 사례로 제시되었다[16]. 이러한 연구 흐름은 한국어 OCR 후처리에
서도 언어모델의 한국어 이해 능력이 중요한 요소가 될 수 있음을 시사한다. 

다만 OCR 후처리에서 언어모델의 목표는 일반적인 생성, 요약, 질의응답과 다르다. OCR 후
처리 모델은 자연스러운 문장을 새로 생성하기보다, 원 OCR 결과의 구조와 의미를 유지하면서 
명백한 오류만 수정해야 한다. 특히 경량 LLM은 제한된 계산 자원에서 활용 가능하다는 장점이 
있으나, 작은 모델일수록 출력 형식 준수, 원문 보존, 불확실한 문자열 유지와 같은 제약 조건을 
안정적으로 따르는지 별도로 검증할 필요가 있다. 따라서 본 연구는 한국어 및 다국어 경량 
LLM을 OCR 후처리 후보로 설정하되, 개별 모델의 선정 근거와 비교 결과는 방법론 및 실험 장
에서 제시한다.

2.5. 디지털 증거 보존과 보수적 OCR 후처리

수사문서 OCR 후처리에서는 일반 문서 교정과 달리 증거 보존 원칙이 중요하다. 디지털 증거
는 원본성, 무결성, 추적 가능성이 유지되어야 하며, 처리 과정에서 원본 데이터가 임의로 훼손
되거나 오염되지 않도록 관리되어야 한다. NIST는 디지털 증거 보존에서 chain of custody와 
데이터 무결성 유지가 핵심 고려사항이라고 설명하며[17], SWGDE 역시 디지털 증거 수집 절
차가 증거의 무결성을 유지하도록 설계되어야 한다고 강조한다[18]. 

이러한 원칙은 LLM 기반 OCR 후처리에도 직접 적용된다. LLM이 문맥상 그럴듯한 문장을 
생성하더라도, 원문에 없는 정보를 추가하거나 수사 단서를 임의로 변경하면 증거 데이터의 신
뢰성이 저하될 수 있다. 특히 계좌번호, 전화번호, URL, 사건번호, 날짜, 금액, 이름, 기관명과 
같은 문자열은 문법적으로 자연스러운지보다 원문과 일치하는지가 더 중요하다. 따라서 OCR 
후처리 모듈은 자유로운 재작성기가 아니라, OCR 원문을 최대한 보존하면서 명백한 문자 오류
만 제한적으로 수정하는 보수적 교정기로 설계될 필요가 있다. 

본 연구는 이러한 관점에서 한국어 수사문서 OCR 후처리를 “증거성 문자열을 보존하는 제한
적 오류 교정”으로 정의한다. 

2.6. 기존연구와 본 연구의 차별성

기존 OCR 연구는 주로 텍스트 검출 및 인식 정확도 향상에 초점을 맞추었고, 문서 이해 연구
는 레이아웃과 의미 구조 추출에 중점을 두었다. LLM 기반 OCR 후처리 연구는 역사 문서, 고문
서, 신문, 다국어 문서 복원에서 성과를 보였으나, 한국어 사이버 수사 데이터와 같이 숫자, 
URL, 계좌번호, 전화번호, 사건번호, 기관명, 비정형 문장, 손글씨가 혼재된 환경을 직접 대상
으로 한 연구는 제한적이다. 

본 연구는 다음 점에서 기존 연구와 차별화된다. 첫째, 한국어 수사문서의 인쇄체·손글씨 혼
재 특성을 고려하여 PaddleOCR v5 기반 OCR 모델을 추가 학습한다. 둘째, OCR 후처리에서 
LLM을 활용하되, 수사문서의 원문 보존 요구를 반영하여 과보정을 억제하는 문제로 접근한다. 
셋째, 한국어 및 다국어 경량 LLM을 OCR 후처리 후보로 비교하여, 모델 규모와 한국어 적합성, 
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출력 안정성이 후처리 품질에 미치는 영향을 분석한다. 넷째, 선행 데이터 에이전트 구조에서 
확인된 OCR 병목을 후속 연구의 출발점으로 삼아, 멀티모달 수사 데이터 처리 파이프라인의 
텍스트 추출 품질을 개선하는 방향을 제시한다.

III. 방법론

본 장에서는 한국어 수사문서의 OCR 품질을 개선하기 위해 제안하는 도메인 적응 학습 및 
LLM 기반 후처리 방법을 기술한다. 선행 연구에서는 VLM 기반 입력 판단, MinerU 기반 문서 
파싱, 텍스트 및 이미지 중복 제거 모듈을 결합한 지능형 데이터 에이전트를 제안하였으며, 실
제 사이버 수사 데이터 시나리오에서 멀티모달 데이터 처리 가능성을 확인하였다[1]. 본 연구는 
해당 데이터 에이전트 구조 중 OCR 모듈을 고도화하는 후속 연구로서, 한국어 수사문서에 특
화된 OCR 모델 추가 학습과 LLM 기반 후처리를 결합한다.

제안하는 방법은 크게 네 단계로 구성된다. 첫째, 수사문서 PDF에서 텍스트 영역 이미지를 
자동으로 추출한다. 둘째, 추출된 텍스트 이미지에 대해 Qwen3-VL 기반 pseudo-labeling을 
수행하여 OCR 학습 데이터를 생성한다. Pseudo-labeling(의사 라벨링)은 사람이 각 이미지의 
정답 텍스트를 직접 작성하는 대신, VLM이 생성한 임시 정답 라벨을 학습 데이터로 활용하는 
방식이다. 셋째, 내부 수사문서 파싱 데이터와 공개 한국어 OCR 데이터를 결합하여 
PaddleOCR v5 recognition 모델을 추가 학습한다. 넷째, 추가 학습된 OCR 결과에 대해 
A.X-4.0-Light 기반 LLM 후처리를 적용하고, 수사문서의 원문 보존을 위해 일부 rule-based 
보정을 수행한다.

3.1. 제안 방법 개요

본 연구의 전체 구조는 <Figure 1>과 같다. 입력 데이터는 한국어 수사기록 PDF이며, 해당 
문서에는 인쇄체 본문, 손글씨 기입란, 표, 체크박스, 서명란, 주소란, 연락처란 등 다양한 형태
의 정보가 혼재한다. 본 연구는 문서 전체를 새롭게 파싱하는 구조를 제안하기보다, 선행 Data 
Agent에서 사용한 문서 처리 구조를 유지하면서 OCR recognition 단계와 후처리 단계를 집중
적으로 개선한다.

<Figure 1> 한국어 수사문서 OCR 개선 파이프라인

선행 연구의 Data Agent는 다양한 형식의 입력 데이터를 텍스트와 이미지 스트림으로 분기
하고, 문서 파싱 및 중복 제거를 통해 수사관이 분석 가능한 형태의 데이터를 생성하는 것을 목
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표로 하였다[1]. 본 연구는 이 중 OCR 결과의 품질이 후속 개체 추출, 중복 제거, 사건 요약, 위
험도 판단의 기반이 된다는 점에 주목한다. 따라서 기존 파이프라인의 모듈성을 유지하면서, 한
국어 수사문서에서 자주 나타나는 손글씨, 저해상도 스캔, 숫자 및 식별자 문자열, 표 내부 텍스
트에 대한 인식 품질을 개선하는 방향으로 설계하였다.

3.2. 수사문서 기반 OCR 학습 데이터셋 생성

본 연구에서 사용하는 내부 수사문서 데이터는 한림대학교에서 공유받은 2차 연구 데이터셋 
중 중고나라 사기 수사기록 시나리오 데이터이다. 해당 데이터는 연구 활용을 전제로 비식별화
가 완료된 자료로, 원문에 포함될 수 있는 실명, 연락처, 계좌번호 등은 실제 개인 또는 사건을 
식별할 수 없도록 제거, 마스킹 또는 연구용 대체값으로 처리되어 있다. 다만 수사문서 OCR의 
난이도와 문서 양식의 특성을 유지하기 위해 연락처, 계좌번호, 사건번호 등 식별자형 문자열의 
길이, 구분자, 배치와 같은 형식적 패턴은 보존하였다. 

본 연구는 이러한 비식별 문자열과 문서 레이아웃을 OCR 학습 및 평가 대상으로 사용하였다. 
해당 데이터에는 공소장, 판결문, 진정서, 진술서 등 다양한 수사기록 문서가 포함되어 있으며, 
대부분 PDF 형식으로 제공된다. 전체 PDF는 301개로 구성되어 있고, 이 중 5개 PDF는 최종 성
능 평가에 사용하였다. 나머지 296개 PDF는 OCR 학습을 위한 텍스트 이미지 생성에 활용하였
다. 평가용 5개 PDF(총 11페이지)는 진술서 1건(5페이지), 진정서 2건(각 1페이지, 2페이지), 
압수수색검증영장 1건(2페이지), 촉탁회수 공문 1건(1페이지)으로 구성되어 있다. 진술서는 성
명·주민등록번호·연락처 등 신상정보와 문답 항목 전체가 자필로 작성되어 손글씨 비중이 가장 
높으며, 진정서 2건은 성명·주소·계좌번호·URL 등 핵심 필드가 자필로 기재되어 있으나 이 중 
1건은 시스템 출력 표지 페이지를 포함한다. 압수수색검증영장은 본문이 인쇄체이며 서명·집
행일시 등 일부만 자필이고, 촉탁회수 공문은 손글씨 항목이 없다. 이처럼 평가셋은 손글씨 비
중이 가장 높은 문서부터 손글씨가 없는 행정공문까지의 스펙트럼을 포함한다.

수사문서 PDF를 사람이 직접 crop 단위로 분할하고 라벨링하는 것은 많은 시간과 비용이 요
구된다. 이에 본 연구는 MinerU 및 PaddleOCR의 text detection 단계를 활용하여 문서 내 텍
스트 영역 이미지를 자동으로 추출하였다[7,10]. MinerU 및 PaddleOCR의 처리 과정은 레이
아웃 판단, 텍스트 영역 검출, 텍스트 인식 단계로 구성된다. 본 연구에서는 이 중 text 
detection 단계에서 recognition 모델로 전달되는 텍스트 영역 이미지를 저장하여 
PaddleOCR v5 recognition 학습용 데이터로 사용하였다. 296개 PDF를 파싱한 결과 약 
25,000개의 텍스트 이미지가 추출되었다. 이 중 약 22,000개를 train set으로, 약 3,000개를 
validation set으로 사용하였다.

<Figure 2>는 PaddleOCR text detection 결과를 통해 추출된 text crop의 예시를 나타낸
다. 수사문서의 경우 문장 단위 텍스트뿐 아니라 성명, 주민등록번호, 주소, 연락처, 피해 내용 
등 필드 단위 텍스트가 함께 추출된다. 이러한 crop 단위 학습 데이터는 실제 수사문서에서 
OCR recognition 모델이 처리해야 하는 입력 형태와 유사하므로, 수사문서 도메인 적응 학습
에 적합하다. 

<Figure 2> 수사문서에서 추출한 텍스트 영역 이미지 예시



102데이터포렌식연구 / Journal of Data Forensics Research

강준성, 박민회, 최호식, 송경우. 2026. 한국어 수사문서 OCR 품질 개선을 위한 도메인 적응 학습 및 LLM 후처리

3.3. Qwen3-VL 기반 pseudo-labeling

추출된 텍스트 이미지에 대한 라벨을 생성하기 위해 VLM 기반 pseudo-labeling을 수행하
였다. 모든 crop 이미지를 사람이 직접 라벨링하는 것은 현실적으로 어렵기 때문에, 본 연구에
서는 OCR 성능이 비교적 안정적인 multimodal model을 이용하여 텍스트 라벨을 자동 생성
하였다. 후보 모델 비교 결과를 바탕으로, 본 연구에서는 Qwen3-VL-8B-Instruct를 내부 수
사문서 파싱 이미지의 pseudo-label 생성 모델로 사용하였다[19]. 

Pseudo-labeling에 사용한 프롬프트는 아래와 같다. 해당 프롬프트는 이미지에 보이는 텍
스트만을 출력하도록 제한하며, 번역이나 요약을 금지하고 원래 읽기 순서와 줄바꿈을 보존하
도록 설계하였다.

You are an OCR assistant. The image contains Korean sentences.
Read all the text visible in the image and return it as plain text.
Return only the text content, preserving the original reading order and line breaks.
Do not translate or summarize. Output the recognized Korean text exactly as it appears.

Qwen3-VL은 본 연구에서 최종 OCR inference 엔진으로 사용된 것이 아니라, PaddleOCR 
v5 추가 학습을 위한 pseudo-labeler로 사용되었다. 즉, 실제 OCR 수행은 추가 학습된 
PaddleOCR v5 recognition 모델이 담당하고, Qwen3-VL은 수사문서 도메인 학습 데이터를 
구축하기 위한 라벨 생성 단계에서 활용된다. 이러한 구성은 VLM의 이미지 이해 능력과 
PaddleOCR의 경량 OCR inference 구조를 결합하기 위한 것이다. 

Pseudo-label 생성 이후 개별 라벨을 자동으로 걸러내거나 수정하는 별도의 필터링 파이프
라인은 두지 않았으며, 앞서 제시한 프롬프트의 제약(번역·요약 금지, 원본 읽기 순서 및 줄바꿈 
보존)을 통해 특정 오류 유형의 발생을 억제하는 방식으로 접근하였다. 다만 생성된 라벨의 품
질을 사후적으로 확인하기 위해, 학습에 실제로 사용된 pseudo-label 중 100건을 무작위로 추
출하여 사람이 직접 전사한 정답과 대조하는 검증을 수행하였다. 그 결과 CER 2.82%, WER 
8.51%로 나타나, 학습 데이터로 사용하기에 무리가 없는 품질 수준임을 확인하였다.

3.4. 공개 한국어 OCR 데이터셋 결합 및 학습

내부 수사문서 파싱 데이터는 실제 평가 대상과 유사한 문서 분포를 반영한다는 장점이 있으
나, 데이터의 양과 글자체 다양성 측면에서는 추가적인 보완이 필요하다. 특히 진정서와 진술서
에는 인쇄체 양식 위에 손글씨로 작성된 성명, 주소, 연락처, 피해 내용 등이 포함되며, 이러한 
손글씨 영역은 수사 단서로서 중요한 정보를 포함한다. 이에 본 연구는 AI Hub에서 제공하는 
공개 한국어 OCR 데이터셋을 내부 수사문서 파싱 데이터와 결합하여 PaddleOCR v5 
recognition 모델을 추가 학습하였다. 본 연구에서 활용한 공개 데이터셋은 세 가지이다. 첫째, 
「대용량 손글씨 OCR 데이터」는 다양한 필기자에 의해 작성된 한국어 손글씨 이미지를 포함한
다[20]. 둘째, 「다양한 형태의 한글 문자 OCR」 데이터셋은 여러 형태의 한글 문자 이미지를 제
공하며, 본 연구에서는 이 중 손글씨 데이터를 중심으로 활용하였다[21]. 셋째, 「한국어 글자체 
이미지」 데이터셋은 인쇄체와 손글씨가 포함된 문장, 절, 단어 단위 이미지를 제공하며, 
PaddleOCR 학습에 바로 사용할 수 있는 형태로 구성되어 있다[22].
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<Table 1> OCR 학습 데이터셋 구성 

데이터셋 데이터 특성 Train / Validation

내부 수사문서 파싱 데이터 실제 수사문서 Crop, Qwen3-VL Label 약 2.2만 / 약 0.3만

AI Hub 한국어 글자체 이미지 문장/절/단어 전체 포함 약 177만 / 약 19만

AI Hub 대용량 손글씨 OCR 데이터 손글씨 중심 약 391만 / 약 46만

AI Hub 다양한 형태의 한글 문자 OCR 손글씨 데이터 선별하여 활용 약 88만 / 약 10만

내부 수사문서 데이터와 AI Hub 공개 데이터셋 세 종은 별도의 비율 조정이나 
oversampling 없이 하나의 학습 데이터 풀로 결합하여 무작위로 shuffle한 후 단일 파이프라
인으로 학습에 사용하였다.

본 연구는 내부 수사문서 파싱 데이터와 위 세 가지 공개 한국어 OCR 데이터셋을 함께 사용
하여 최종 OCR 모델을 학습하였다. 이를 통해 수사문서 도메인 특성과 한국어 글자체·손글씨 
다양성을 동시에 반영하고자 하였다. 내부 수사문서 파싱 데이터는 수사문서의 실제 양식, 문서 
해상도, 인쇄체와 손글씨의 혼재 양상을 반영한다. 반면 AI Hub 공개 데이터셋은 한국어 손글
씨와 글자체의 다양성을 보완한다. 본 연구는 이들 데이터를 결합하여 PaddleOCR v5 
recognition 모델을 추가 학습하였다. 이를 통해 한국어 수사문서 OCR에서 요구되는 도메인 
적응성과 문자 인식 일반화 성능을 동시에 확보하고자 하였다.

3.5. LLM 기반 보수적 OCR 후처리

PaddleOCR v5를 추가 학습한 이후에도 일부 OCR 오류는 남을 수 있다. 특히 띄어쓰기 오
류, 명백한 오타, 단어 단위 오인식은 문맥 정보를 활용하면 보정 가능성이 있다. 반면 숫자, 계
좌번호, 전화번호, URL 경로, 성명, 사건번호 등은 문맥만으로 올바른 값을 판단하기 어렵고, 
임의로 수정될 경우 수사 단서의 원문성이 훼손될 수 있다. 

이에 본 연구는 LLM 후처리를 일반적인 문장 교정 작업이 아니라, 한국어 수사문서의 원문성
을 유지하면서 명백한 OCR 오류만 제한적으로 수정하는 작업으로 정의한다. 먼저 OCR 결과를 
정성적으로 분석하여, LLM으로 보정 가능한 오류와 원문 보존이 필요한 오류를 구분하였다. 
<Table 2>는 정성분석을 통해 도출한 오류 유형과 후처리 방침을 정리한 것이다.

<Table 2> OCR 오류 유형과 후처리 방침

구분 오류 유형 예시 (원본 / OCR 결과) 후처리 방침

보정 대상

띄어쓰기 오류 울산 울주군 / 울산울주군 문맥상 명확한 경우 수정

맞춤법 / 오타 모름 / 모롬, 않았습니다 / 안습니다 명백한 오류만 수정

단어 오류 판사 / 관사, 어플 / 여플 문맥상 명확한 경우 수정

보존 대상

숫자 오류 1998 / 1993, 2018 / 2016

원문 유지
계좌번호 / 금액 일부 숫자 오인식

성씨 / 고유명사 윤 / 이, 이름 일부 오인식

URL 경로 442875462 / L48ns462

위 분석을 바탕으로, 본 연구는 LLM 후처리 프롬프트에서 “명백한 OCR 오류만 수정”, “재작
성 및 의역 금지”, “불확실하면 원문 유지”를 핵심 원칙으로 설정하였다. 최종 프롬프트는 아래
와 같다.
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본 프롬프트는 LLM의 생성 능력을 적극적으로 활용하기보다, 출력의 변경 범위를 제한하는 
데 초점을 둔다. 수사문서 OCR 후처리에서는 문장의 자연스러움보다 원문 충실성이 중요하므
로, LLM이 문맥상 그럴듯한 값을 새로 생성하거나 표현을 재작성하지 않도록 설계하였다.

You are an OCR post-processor for Korean legal/police documents. Fix only clear OCR mistakes. 
Do NOT rewrite or paraphrase. Preserve original structure exactly (line breaks, whitespace style, 
HTML tags/table structure). If unsure, leave as-is. 

## DO NOT CHANGE 
- URLs, emails 
- Identifier-like strings (case/ID/account/reference numbers, long digit strings, mixed 
alphanumerics, codes with - /) 
- Proper nouns (names/orgs/brands/places) unless correction is absolutely certain 
- Any numbers (dates/times/amounts) unless the OCR error is unquestionably obvious 
- Any HTML tags/attributes/table structure 

## FIX ONLY WHEN UNAMBIGUOUS 
- Character confusions: 0↔O, 1↔l↔I, 5↔S, 8↔9, ㅁ↔ㅂ, ㅇ↔ㅎ 
- Conservative spacing: merge split labels/compounds: "죄 명"→"죄명", "성 명"→"성명", "주 소"→"주
소", "연 락 처"→"연락처" 
- add missing space in obvious address patterns: "금천구독산동"→"금천구 독산동" 
- Phone numbers: keep digits; normalize separators to "-" 
- Remove exact consecutive duplicate lines only

3.6. 규칙 기반 보정

LLM 후처리 이후에는 원문 보존을 강화하기 위해 규칙 기반 보정 단계를 추가하였다[13]. 이 
단계는 프롬프트 기반 제약과 별도로, LLM 출력에서 관찰된 표현 변화와 숫자 삽입을 탐지하여 
원본 OCR 결과로 복구하는 역할을 수행한다. 본 연구에서 구현한 규칙 기반 보정은 두 가지이
다. 첫째, 어미 변경 후처리는 원본 OCR 결과와 LLM 후처리 결과의 문장 종결 표현을 비교한
다. 어미를 Formal, Plain, Noun 그룹으로 구분하고, 후처리 결과에서 원본과 다른 어미 유형
으로 변경된 경우 원본 표현을 유지하도록 한다. 

예를 들어, “못받음”이 “받지 못했습니다”와 같은 경어체 문장으로 변경되는 경우 원문 표현
을 복구한다. 둘째, 숫자 삽입 후처리는 원본 OCR 결과와 LLM 후처리 결과의 2자리 이상 숫자
열을 비교한다. 후처리 결과에 원본에는 존재하지 않던 숫자열이 새롭게 삽입된 경우 해당 숫자
열을 삭제하거나 원본 segment를 유지한다. 예를 들어 연락처 일부가 “010-2920”으로 인식
된 상황에서 LLM이 이를 “010-2920-XXXX” 또는 “010-2920-0000”과 같이 완성하려는 경
우, 원문에 없던 숫자열을 제거한다.

이러한 규칙 기반 보정은 LLM 후처리의 결과를 다시 공격적으로 수정하기 위한 단계가 아니
라, 수사문서의 원문 보존성을 유지하기 위한 보수적 안전장치이다. URL, 이메일, 사건번호, 계
좌번호, 전화번호, 날짜, 금액, 고유명사, HTML/table 구조 등은 프롬프트 수준에서 변경하지 
않도록 제한하고, 규칙 기반 보정에서는 실험 과정에서 관찰된 어미 변경과 숫자 삽입을 중심으
로 처리하였다.



105데이터포렌식연구 / Journal of Data Forensics Research

강준성, 박민회, 최호식, 송경우. 2026. 한국어 수사문서 OCR 품질 개선을 위한 도메인 적응 학습 및 LLM 후처리

IV. 실험 및 평가

본 장에서는 제안한 OCR 개선 방법의 성능을 정량적·정성적으로 평가한다. 실험은 세 단계
로 구성된다. 첫째, 수사문서 crop 이미지의 pseudo-label 생성을 위한 VLM 모델을 비교한
다. 둘째, 내부 수사문서 파싱 데이터와 AI Hub 데이터셋을 결합하여 추가 학습한 PaddleOCR 
v5의 성능을 평가한다. 셋째, 추가 학습된 OCR 결과에 대해 다양한 LLM 후처리 모델을 비교하
고, 최종 후처리 모델을 선정한다.

4.1. 실험 개요

본 연구는 OCR 성능 평가를 위해 CER(Character Error Rate)과 WER(Word Error Rate)
을 사용하였다. CER은 문자 단위 오류율을 나타내며, WER은 단어 단위 오류율을 나타낸다. 수
사문서 OCR에서는 문자 단위 인식 정확도뿐 아니라 띄어쓰기, 단어 분리, 문서 양식 내 필드 단
위 오류가 후속 분석에 영향을 미치므로 두 지표를 함께 사용하였다. 실험 비교군은 추가 학습
을 수행하지 않은 PaddleOCR v5 기본 모델, 내부 수사문서 파싱 데이터와 AI Hub 데이터셋을 
결합하여 학습한 최종 OCR 모델, 그리고 최종 OCR 모델에 A.X-4.0-Light 기반 LLM 후처리
를 적용한 모델로 구성하였다.

성능 평가는 3.2절에서 평가용으로 구분한 5개 PDF를 대상으로 수행하였다. 평가 정답은 원
본 PDF 이미지를 기준으로 사람이 직접 전사하고 검수하여 구축한 수작업 정답
(human-labeled ground truth)을 사용하였다. CER과 WER은 각 비교 모델의 출력 결과와 
수작업 정답 사이의 문자 및 단어 단위 편집거리를 기준으로 산출하였다.

4.2. Pseudo-label 생성 모델 선정 결과

내부 수사문서 crop 이미지의 Pseudo-label을 생성하기 위해, 인쇄체 5장과 손글씨 5장으
로 구성된 총 10개의 sample image를 대상으로 VLM 성능을 비교하였다. 비교 대상은 
GPT-5, GPT-5 Mini, GPT-5 Nano, Gemma-3n, Llama-3.2-Vision, Qwen3-VL이다. 모
든 모델에는 동일한 OCR prompt를 사용하였다[19, 23-25].

실험 결과는 아래의 <Table 3>과 같다. GPT-5와 GPT-5 Mini가 가장 낮은 CER을 보였으며, 
GPT-5 Mini는 WER 측면에서도 가장 좋은 성능을 보였다. 한편 오픈소스 multimodal model 
중에서는 Qwen3-VL이 가장 안정적인 성능을 보였다. 이에 본 연구에서는 내부 수사문서 파싱 
이미지의 Pseudo-label 생성을 위해 Qwen3-VL을 사용하였다. 

Qwen3-VL을 pseudo-labeler로 선정한 것은 다음과 같은 실질적 고려에 기인한다. 첫째, 
전체 crop 이미지(약 2.5만 장)를 상용 API로 처리할 경우 API 비용이 크게 증가하여 대규모 라
벨링 파이프라인의 실용성이 저해된다. 둘째, 내부 수사문서 데이터는 비식별화가 완료되었더
라도 외부 상용 API로의 전송에는 데이터 활용 범위상의 제약이 따른다. 또한 해당 실험은 전체 
OCR 성능 평가가 아니라 내부 파싱 데이터의 라벨 생성을 위한 모델 선정 실험으로, 총 10장의 
sample image를 대상으로 한 예비 실험으로 수행되었다.
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<Table 3> Pseudo-label 생성을 위한 VLM 성능 비교 결과

Model CER (%) WER (%)

GPT-5 6.47 30.23

GPT-5 Mini 6.47 16.28

GPT-5 Nano 62.19 90.70

Gemma-3n 41.29 67.44

Llama-3.2-Vision 349.75 323.26

Qwen3-VL 11.94 25.58

4.3. PaddleOCR v5 추가 학습 결과

PaddleOCR v5 추가 학습 결과는 <Table 4>와 같다. 추가 학습을 수행하지 않은 PaddleOCR v5 
기본 모델은 CER 15.26%, WER 41.17%를 기록하였다. 반면, 내부 수사문서 파싱 데이터와 본 연
구에서 선정한 AI Hub  데이터셋을 함께 사용하여 학습한 최종 OCR 모델은 CER 7.72%, WER 
16.07%을 기록하였다. 이는 수사문서의 도메인 특성과 한국어 손글씨·글자체 다양성을 함께 반영
한 결과로 볼 수 있다.

<Table 4> PaddleOCR v5 최종 추가 학습 성능 비교

방법 CER (%) WER (%)

PaddleOCR v5 기본 모델 15.26 41.17

파싱 데이터 + AI Hub 데이터 학습 모델 7.72 16.07

기본 PaddleOCR v5 모델 대비 최종 추가 학습 모델은 CER을 약 49.4%, WER을 약 61.0% 감소
시켰다. 이는 한국어 수사문서 OCR에서 내부 수사문서 파싱 데이터와 공개 한국어 OCR 데이터를 
결합하는 방식이 효과적으로 작동함을 보여준다. 특히 WER 개선폭이 큰 것은 단순 문자 인식뿐 아
니라 단어 단위 인식, 띄어쓰기, 글자체 다양성 대응 능력이 함께 개선되었기 때문으로 해석된다.

4.4. LLM 후처리 및 최종 성능 비교

추가 학습된 PaddleOCR v5 모델의 OCR 결과에 대해 LLM 기반 후처리를 적용하였다. 후처
리 모델은 8B 이하의 경량 LLM을 중심으로 선정하였으며, Qwen3 8B, Ministral-3-8B-Instr
uct-2512, A.X-4.0-Light 7B, EXAONE-3.5-Instruct 7.8B를 비교하였다. 모든 모델에는 3.
5절에서 제시한 동일한 보수적 OCR 후처리 프롬프트를 적용하였다[26-29].

<Table 5> LLM 기반 OCR 후처리 및 최종 성능 비교 

모델 Parameter 수 CER (%) WER (%) 비고

PaddleOCR v5 기본 모델 - 15.26 41.17 추가 학습 전

PaddleOCR v5 추가 학습 - 7.72 16.07 후처리 전

+ Ministral-3 8B 10.05 15.02

+ EXAONE-3.5 7.8B 8.51 14.02

+ Qwen3 8B 7.49 13.67

+ A.X-4.0-Light 7B 7.14 11.52 최종 선택
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실험 결과, 추가 학습된 PaddleOCR v5는 기본 모델 대비 CER과 WER을 크게 낮추었다. 여
기에 LLM 후처리를 적용한 결과, A.X-4.0-Light가 CER 7.14%, WER 11.52%로 가장 낮은 오
류율을 기록하였다. 이에 본 연구에서는 최종 LLM 후처리 모델로 A.X-4.0-Light를 선정하였
다. 

추가 학습 PaddleOCR v5 대비 A.X-4.0-Light 후처리는 CER을 7.72%에서 7.14%로, WER
을 16.07%에서 11.52%로 감소시켰다. 이는 각각 약 7.5%, 28.3%의 추가 오류 감소에 해당한
다. 특히 WER 개선폭이 CER 개선폭보다 크게 나타난 것은 LLM 후처리가 문자 단위 인식 오류
보다 띄어쓰기, 단어 단위 오류, 명백한 오타, 중복 라인 정리와 같은 문맥 기반 오류 보정에 효
과적으로 작동했음을 보여준다. 

최종적으로 기본 PaddleOCR v5 대비 본 연구의 최종 시스템은 CER을 15.26%에서 7.14%
로, WER을 41.17%에서 11.52%로 감소시켰다. 이는 각각 약 53.2%, 72.0%의 오류율 감소에 
해당한다. 이러한 결과는 한국어 수사문서 OCR에서 도메인 적응 학습과 LLM 후처리를 결합하
는 방식이 텍스트 인식 품질 개선에 효과적으로 작동함을 보여준다.

추가로, 최종 시스템의 성능을 평가 문서별로 살펴본 결과는 <Table 6>과 같다.

<Table 6> 평가 문서별 최종 성능 비교 

문서 유형 CER(%) WER(%)

진술서 4.93 11.40

진정서 1 4.46 10.61

진정서 2 13.85 16.84

압수수색검증영장 8.97 15.52

촉탁회수 공문 3.47 3.23

평균 7.14 11.52

인쇄체 위주인 압수수색검증영장(CER 8.97%)이 손글씨 위주인 진술서(CER 4.93%)보다 오
히려 높은 오류율을 보였다. 이는 오류율이 손글씨 여부만으로 결정되기보다, 계좌번호·법률 용
어·표 구조 등 문서별 식별자 밀도와 양식 복잡도에 의해서도 함께 좌우될 수 있음을 시사한다.

4.5. 정성 분석 및 보정 사례

정성 분석 결과, LLM 후처리는 띄어쓰기 오류, 맞춤법 오류, 일부 단어 오류에 대해 효과적인 
보정 가능성을 보였다. 예를 들어 울산울주군과 같은 주소 띄어쓰기 오류, 모롬과 같은 비정상 
단어, 관사와 같이 문맥상 다른 단어로 오인식된 경우는 한국어 문맥과 수사문서 양식 정보를 
활용하여 보정할 수 있었다. 반면 숫자, 계좌번호, 전화번호, URL 경로, 성명 등은 문맥만으로 
올바른 값을 판단하기 어렵다. 예를 들어 “1998”과 “1993”은 모두 가능한 연도이며, 전화번호
나 계좌번호의 일부 숫자도 문맥만으로 정답을 확정하기 어렵다. URL 경로 역시 영문자와 숫자
의 조합으로 구성되므로, LLM이 자연스럽게 보정하더라도 실제 원문과 달라질 수 있다. 이러
한 분석은 본 연구의 보수적 프롬프트 설계와 규칙 기반 보정의 근거가 된다. 

A.X-4.0-Light 후처리 결과를 정성적으로 확인한 결과, 일부 짧은 응답 표현에서 문체가 바
뀌는 사례가 관찰되었다. 예를 들어, 원문 또는 OCR 결과의 “받음”, “못받음”, “없음”과 같은 
표현이 “받지 못했습니다”와 같은 문장형 표현으로 바뀌는 경우가 있었다. 또한 연락처 입력란
에서 빈칸 또는 불완전한 숫자열을 “XXXX”, “0000”과 같이 채우는 사례도 확인되었다.
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<Figure 3> LLM 후처리 및 규칙 기반 보정 예시

이러한 사례를 반영하여, 본 연구는 어미 변경 탐지와 숫자 삽입 탐지를 수행하는 규칙 기반 
보정 단계를 추가하였다. 어미 변경 후처리에서는 Formal, Plain, Noun 그룹을 기준으로 원본 
OCR 결과와 후처리 결과를 비교하고, 어미 유형이 변경된 경우 원문 표현을 유지한다. 숫자 삽
입 후처리에서는 2자리 이상 숫자열을 기준으로 원본에 존재하지 않는 숫자가 후처리 결과에 
새롭게 삽입된 경우 이를 삭제한다. 이를 통해 LLM 후처리 이후에도 애매한 경우에는 원본을 
유지하도록 하였다.

규칙 기반 보정이 protected string 보존에 기여한 정도를 확인하기 위해, 5개 평가 문서의 
ground truth를 기준으로 계좌번호, 전화번호, URL, 사건·접수·영장번호, 주민등록번호류, 
이메일, ID·닉네임류를 protected string 후보로 식별하고, 원본 OCR, LLM 후처리 단계, 규칙 
기반 보정 이후 결과 간 보존 여부를 비교하였다. 그 결과는 <Table 7>과 같다.

<Table 7> 규칙 기반 보정 이후 결과 간 보존 여부율 

카테고리 원본 후보 수
LLM 단계 

변경
규칙 기반 

복원(복원율)
최종 보존율

사건·접수·영장번호/주민등록번호류/이메일 9 0 - 100%

계좌번호 3 2 2 (100%) 100%

전화번호 9 3 3 (100%) 100%

2자리 이상 숫자열 전체 93 7 4 (57.14%) 96.77%

URL 2 2 1 (50%) 50%

ID·닉네임류 6 3 0 (0%) 50%

사건·접수·영장번호, 주민등록번호류, 이메일, 계좌번호, 전화번호는 규칙 기반 보정을 거친 
후 모두 100% 보존되었다. URL과 ID·닉네임류는 각각 50%의 보존율을 보였는데, 이는 규칙 
기반 보정이 어미 변경 및 순수 숫자열 삽입 탐지를 중심으로 설계된 것과 관련이 있는 것으로 
해석된다(3.6절). 계좌번호, URL, ID·닉네임류는 후보 수 자체가 2~6건으로, 이번 결과는 경향
성을 보여주는 초기 관찰로 이해할 수 있다.

V. 논의 / 결론 및 향후 연구

본 장에서는 실험 결과를 바탕으로 제안한 OCR 개선 방법의 의의와 향후 확장 방향을 논의한
다. 본 연구는 선행 Data Agent 연구에서 확인된 PDF 및 이미지 문서 처리 과정의 OCR 품질 
개선 과제를 후속 연구로 구체화하였다. 선행 연구가 멀티모달 수사 데이터의 자동 분류, 문서 
파싱, 중복 제거 가능성을 보였다면, 본 연구는 그중 후속 분석 품질을 좌우하는 OCR 
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recognition 단계와 LLM 후처리 단계의 개선에 초점을 맞추었다.

5.1. 한국어 수사문서 특화 OCR 학습의 효과

실험 결과, 한국어 수사문서 기반 파싱 데이터와 공개 한국어 OCR 데이터셋을 결합한 추가 
학습은 OCR 성능 개선에 효과적으로 작동하였다. PaddleOCR v5 기본 모델은 CER 15.26%, 
WER 41.17%를 기록하였으나, 내부 수사문서 파싱 데이터와 본 연구에서 선정한  AI Hub 데이
터셋을 함께 사용한 최종 추가 학습 모델은 CER 7.72%, WER 16.07%를 기록하였다. 이는 기
본 모델 대비 CER 약 49.4%, WER 약 61.0%의 오류율 감소에 해당한다. 특히 내부 수사문서 데
이터는 전체 학습 데이터의 약 0.33%에 불과한 비중을 차지함에도 이러한 개선이 관찰되었다
는 점은, 별도의 데이터 가중치 조정 없이도 소량의 실제 도메인 데이터가 대규모 공개 데이터
와 결합될 경우 효과적인 도메인 적응이 가능함을 보여준다.

이러한 결과는 한국어 수사문서 OCR에서 도메인 데이터의 중요성을 보여준다. 내부 수사문
서 파싱 데이터는 실제 수사기록 PDF에서 추출한 텍스트 영역 이미지로 구성되어 있어, 공소
장, 판결문, 진정서, 진술서 등 수사문서의 양식과 필드 구조를 반영한다. 반면 AI Hub의 대용
량 손글씨 OCR 데이터, 다양한 형태의 한글 문자 OCR 데이터, 한국어 글자체 이미지 데이터는 
한국어 손글씨와 글자체의 다양성을 보완한다. 따라서 최종 OCR 모델은 수사문서의 도메인 특
성과 한국어 문자 형태의 다양성을 함께 학습한 모델로 볼 수 있다. 

수사문서에는 인쇄체와 손글씨가 함께 존재한다. 인쇄체 영역은 비교적 정형화되어 있지만, 
진정서와 진술서의 손글씨 기입란에는 성명, 주소, 연락처, 피해 내용, 짧은 응답 항목 등 수사 
단서가 직접 기입되는 경우가 많다. 본 연구에서 공개 한국어 손글씨 및 글자체 데이터를 함께 
사용한 것은 이러한 수사문서의 특성을 반영한 것이다. 즉, 한국어 수사문서 OCR에서는 단순
히 범용 OCR 모델을 적용하는 것보다, 실제 수사문서에서 추출한 도메인 데이터와 한국어 손
글씨·글자체 데이터를 결합하는 전략이 효과적이다.

5.2. LLM 후처리와 원문 보존 중심 설계

LLM 후처리는 추가 학습된 OCR 모델 이후에도 남는 문맥적 오류를 보완하는 역할을 수행하
였다. 실험 결과, A.X-4.0-Light 기반 후처리를 적용한 최종 시스템은 CER 7.14, WER 11.52
를 기록하였다. 이는 추가 학습 PaddleOCR v5 대비 CER 약 7.5%, WER 약 28.3%의 추가 오류
율 감소에 해당한다. 특히 WER 개선폭이 더 크게 나타난 점은 LLM 후처리가 문자 하나하나를 
직접 복원하기보다 띄어쓰기, 단어 단위 오인식, 명백한 오타와 같은 문맥 기반 오류 보정에 효
과적임을 시사한다. 

다만 수사문서 OCR 후처리는 일반적인 문장 교정과 다르다. 일반 문서에서는 문장의 자연스
러움이나 문법적 완성도가 중요한 목표가 될 수 있지만, 수사문서에서는 원문 보존이 우선된다. 
계좌번호, 전화번호, 사건번호, 날짜, 금액, URL, 이메일, 성명, 기관명 등은 문맥적으로 자연스
러운지보다 원문과 일치하는지가 더 중요하다. 이러한 문자열은 LLM이 문맥만으로 올바른 값
을 판단하기 어렵기 때문에, 후처리 과정에서 임의로 변경되어서는 안 된다. 

이에 본 연구는 LLM 후처리를 자유로운 문장 재작성 도구가 아니라, 명백한 OCR 오류만 제
한적으로 수정하는 보수적 오류 보정 모듈로 설계하였다. 프롬프트에서는 URL, 이메일, 식별
자형 문자열, 숫자, 고유명사, HTML/table 구조를 변경하지 않도록 명시하였다. 또한 LLM 후
처리 이후에는 어미 변경과 숫자 삽입을 탐지하는 규칙 기반 보정 단계를 추가하였다. 이는 못
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받음과 같은 원문 표현이 경어체 문장으로 바뀌거나, 원문에 없는 숫자열이 삽입되는 것을 방지
하기 위한 장치이다. 이러한 설계는 수사문서 OCR에서 텍스트 품질 개선과 증거성 문자열 보
존을 함께 고려한 접근이라는 점에서 의의를 가진다.

5.3. Data Agent 고도화 및 향후 연구

본 연구는 선행 Data Agent의 전체 구조를 대체하는 것이 아니라, 해당 구조 내 OCR 모듈을 
고도화하는 방식으로 설계되었다. 기존 Data Agent는 입력 데이터 분류, 문서 파싱, 텍스트·이
미지 중복 제거를 통합한 자동화 파이프라인을 제안하였다. 본 연구는 그중 PDF 및 이미지 문
서에서 추출되는 텍스트의 품질을 개선함으로써, 후속 중복 제거, 개체명 추출, 위험도 판단, 사
건 요약 등 분석 단계의 입력 품질을 높이는 데 기여한다. 

OCR 결과의 품질은 수사 데이터 처리 파이프라인 전반에 영향을 미친다. 전화번호, 계좌번
호, URL, 사건번호와 같은 문자열이 OCR 단계에서 잘못 인식되면, 이후의 개체 추출이나 사건 
분석에서도 동일한 오류가 반영될 수 있다[30]. 따라서 OCR 모듈의 개선은 단순한 전처리 성능 
향상이 아니라, 멀티모달 수사 데이터 에이전트 전체의 분석 신뢰도를 높이는 핵심 요소이다. 

향후 연구에서는 본 연구의 OCR 추가 학습 및 LLM 후처리 구조를 Data Agent 전체 파이프
라인에 통합하고, 적용 대상을 수사문서 PDF에서 메신저 캡처 이미지, 웹페이지 스크린샷, 피
싱 사이트 이미지, 금융거래 내역 이미지 등으로 확장할 필요가 있다. 또한 규칙 기반 보정 단계
는 현재 어미 변경과 숫자 삽입을 중심으로 구성되어 있으나, 향후에는 계좌번호, 전화번호, 사
건번호, URL, 이메일 등 protected string을 보다 체계적으로 탐지하고 원문과 대조하는 방식
으로 확장할 수 있다. 4.5절의 정량 분석에서 URL과 ID·닉네임류의 최종 보존율이 계좌번호·전
화번호(100%) 대비 상대적으로 낮게 나타난 점(각 50%)도, 이러한 확장 방향에 참고가 될 수 있
다. 이를 통해 LLM 후처리의 문맥 보정 능력을 활용하면서도 수사문서의 원문성과 증거성을 안
정적으로 유지할 수 있을 것이다. 

결론적으로, 본 연구는 한국어 수사문서 OCR 품질 개선을 위해 수사문서 기반 파싱 데이터, 
공개 한국어 OCR 데이터셋, PaddleOCR v5 추가 학습, A.X-4.0-Light 기반 LLM 후처리를 결
합한 방법을 제안하였다. 실험 결과, 최종 시스템은 기본 PaddleOCR v5 대비 CER과 WER을 
크게 감소시켰으며, LLM 후처리를 통해 남은 문맥적 오류를 추가로 보완하였다. 이는 한국어 
수사문서 환경에서 도메인 적응 OCR 모델과 보수적 LLM 후처리의 결합이 실용적인 OCR 개선 
방향이 될 수 있음을 보여준다.
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