
김기욱, 박승현, 안종필 NAVER

이곳에 방문하셨군요!:
사진 속영수증의가게찾기



해당점포와아무런관련이없습니다.

다양한정보를담고있는영수증

가게정보: 상호, 주소, 전화번호

구매시기: 날짜, 시간

구매상품정보: 단가, 수량, 금액

결제정보: 결제수단, 

이미지(저차원정보)를가게정보(고차원정보)로가공하여새로운형태의

서비스 (POI Matching) 에활용가능:

* POI (Place Of Interest)



사람이사진속영수증의가게를찾는방법

영수증에서가게

정보를찾고

인터넷에서

검색하고

가장연관이높은

가게를선택

사람에게는직관적이고쉬운일



기계가사진속영수증의가게를찾는방법

영수증에서가게

정보를추출하고

추출된가게정보로

DB에서탐색하고

가장연관이높은

DB entry를선택

기계에게는쉬울까요?
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1. 사진 속가게정보읽어내기:
OCR & Parsing



1.1 사진 속글자읽기: OCR

Text Detection (Localization)

- 사진 속의글자영역찾기

Text Recognition

- 주어진영역속글자읽기

<START> 하하하요가아카데미<END>

OCR (Optical Character Recognition) 



1.2 읽어낸글자분류: Parsing
Parsing (Structured Information Extraction)

- 주어진문자열을바탕으로정보를추출하는문제



2. 가게 정보와 DB 매칭 문제: 
POI Grounding



2.1 문제 정의: POI Grounding

OCR-Parsing 을 통해 얻은정보가 DB의 어떤엔트리에해당하는가

* POI (Place of Interest): 우리가 관심있는가게



잠깐

그냥 Regular expression을 통한 pattern match, 혹은 Levenshtein

distance를 활용하면안되나요?

-> 잘 안됩니다. Grounding의 앞부분에위치하는여러 process에서

발생하는 error의 전파로인해 Grounding 단계에서활용하는정보는큰

noise가 포함될가능성이있기때문. 



2.2 이 문제가어려운이유

각단계에서부가되는노이즈의영향으로야기되는많은어려움

- (a) 영수증 이미지노이즈

- (b) OCR 성능 한계

- (c) Parsing 성능 한계

- (d) DB에 내재하는오류



2.2 이 문제가어려운이유 (cont.)

영수증이미지자체의노이즈
- 구겨짐, 휘어짐, 빛반사, 원근 왜곡, 회전 등
- OCR 및 Parsing Task의 난이도를크게증가시킴

!노이즈를준경우인식에실패



2.2 이 문제가어려운이유 (cont.)

OCR 모델의성능상의한계

OCR의 글자인식과정에서발생하는모델자체의오류



2.2 이 문제가어려운이유 (cont.)

Parsing 모델의성능상한계점

Text를 잘못된범주로분류하거나, 구조 (순서) 를 추정할때오류발생가능성

!“매장주소”안의단어의순서가섞임



2.2 이 문제가어려운이유 (cont.)

DB에 내재하는문제점
- DB에 특정정보가잘못입력되어있는문제

- 중복된엔트리가존재하는문제

오른쪽예시에서는

주소정보가결손되어있고, 더불어

등록된가게이름도실재와다름



3. Grounding:
벡터기반데이터유사도매칭기술



3.1 벡터 기반데이터검색시스템

표현학습과임베딩

데이터의성질, 데이터간의관계등의정보를담는벡터 (Embedding) 를 학습.

word embedding [Mikolov+ 13]
sentence/document embedding [Le+ 14]

king

queen

prince

princess

gender

age

[Mikolov+ 13] Distributed Representations of Words and Phrases and their Compositionality, NIPS.

[Le+ 13] Distributed Representations of Sentences and Documents, ICML.



3.1 벡터 기반데이터검색시스템

임베딩을활용한검색

임배딩간유사도매칭을통한검색.

open-domain question answering [Karpukhin + 20]

- document embedding + search

question

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

document

Encoder2 (embedder)

Q : 네이버는몇년에생겼나요?

A : 1999 년

Relevant document(s):

https://ko.wikipedia.org/wiki/네이버

https://ko.wikipedia.org/wiki/네이버_(기업)

https://ko.wikipedia.org/wiki/대한민국의_포털_사이트

…
[Karpukhin+ 20] Dense Passage Retrieval for Open-Domain Question Answering, EMNLP.



3.2 데이터의벡터화방법

Data

Transformer

embedding

{

“name” : “하하하요가학원”, 

“address” : NULL, 

“tel” : “031715355”, 

“type” : “academy”, 

“is_frenchise” : false,

}

Valid fields

[CLS]하하하요가학원[SEP_name] [MASK_addr][SEP_addr]031715355[SEP_tel]

…

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)

(1) Feature Selection

(2) Model Input Construction

(3) Get Embedding
Semi-structured data



3.3 모델 학습및응용

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)하하하요가학원

하하하Cafe

이마트에브리데이

분당정자점

…
…

…
…

Data Model

하하하요가학원

데이터의성질과관계를잘반영하는벡터표현을학습



3.3 모델 학습및응용

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)하하하요가학원

이마트에브리데이

분당정자점

…
…

…
…

Data Model

하하하요가학원

처음 보는영수증에대해서도매칭이잘이루어지는게목표

하하하Cafe



3.3 모델 학습및응용
Objective Function [Karpukhin+ 20]

+) (In-batch) Negative Sampling [Karpukhin+ 20]

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)

하하하요가학원

{✓, ⇣}

<latexit sha1_base64="kEBKYexee/xIMh4HWOFxuSZk0z4="></latexit>

maximize
X

1in,1ĵm

ai,ĵ logP (ĵ|i),

P (ĵ|i) :=
exp(s(yi,yĵ))P

1k̂m exp(s(yi,yk̂))
,

yi :=f✓(i-th query-side data),

yĵ :=g⇣(ĵ-th DB-side data).

<latexit sha1_base64="fhr6tECN5DxB9Psyh8VNTxQouhk="></latexit>

s : Y2 7! R

<latexit sha1_base64="N7x7eG1aKD2pKEkkxWhlEH2aasg="></latexit>

Similarity function

Association Strengthai,ĵ

<latexit sha1_base64="4pLnyAVUmCK+vFDcwzB3rVMN0tE="></latexit>

Model Parameter {✓, ⇣}

<latexit sha1_base64="kEBKYexee/xIMh4HWOFxuSZk0z4="></latexit>

라이브러리화진행중
[Karpukhin+ 20] Dense Passage Retrieval for Open-Domain Question Answering, EMNLP.



4. 적용 사례
: 네이버영수증리뷰



4.1 네이버영수증리뷰

사진속영수증가게인식



4.2 사진 속영수증의가게찾기



5. 연구와서비스사이의
간극좁히기



5.1 다양한 모듈조합탐색

Data

Transformer

embedding

{

“name” : “하하하요가학원”, 

“address” : NULL, 

“tel” : “031715355”, 

“type” : “academy”, 

“is_frenchise” : false,

}

Valid fields

[CLS]하하하요가학원[SEP_name] [MASK_addr][SEP_addr]031715355[SEP_tel]

…



5.1 다양한 모듈조합탐색

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)



5.1 다양한 모듈조합탐색

Data

Transformer

embedding

{

“name” : “하하하요가학원”, 

“address” : NULL, 

“tel” : “031715355”, 

“type” : “academy”, 

“is_frenchise” : false,

}

Valid fields

[CLS]하하하요가학원[SEP_name] [MASK_addr][SEP_addr]031715355[SEP_tel]

…



5.2 서비스 특성반영하기



5.2 서비스특성반영하기: Filtering

query

Encoder1 (embedder)

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

DB entry

Encoder2 (embedder)



5.2 서비스특성반영하기: Filtering

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

Key Idea:

정답으로서의가능성이확떨어지는지점을추정하기

closeness

Rn

<latexit sha1_base64="1pQXZzE3Jx/mD6c1TwUO9mvaFW0="></latexit>

Top-1 만 return Top-2 를 return

Step Detection: https://en.wikipedia.org/wiki/Step_detection



5.2 서비스특성반영하기: Filtering

Top-2 까지 return

Precision

Top-k Recall

Confidence score

알고리즘적용시

Step Detection: https://en.wikipedia.org/wiki/Step_detection



6. 서빙 시스템및운영



6.1 System Overview

인식대기영수증촬영 인식결과 리뷰작성

Client Layer

Service Layer

??

Model Layer

OCR + Parser + Grounder

{…}   ( Store Info, Payment Info, POI ID, … ) 



6.1 System Overview

OCR

Parsing

Grounding

고려사항

1. 확장성

• 모델이나용도가달라도동일설계
• 전체 Pipeline 중 일부만사용가능

2. 성능

• 응답시간
• 처리율

{…}   

( Bounding Box, Text ) 

{…}   

( Bounding Box, Text ) 

{…}   

( Store Info ) 

PID

{…}   

( Store Info, Payment Info, … ) 



6.1 System Overview

OCR

Parsing

Grounding

고려사항

1. 확장성

• 모델이나용도가달라도동일설계
• 전체 Pipeline 중 일부만사용가능

2. 성능

• 응답시간
• 처리율

{…}   

( Bounding Box, Text ) 

{…}   

( Bounding Box, Text ) 

{…}   

( Store Info ) 

POI ID

{…}   

( Store Info, Payment Info, … ) 



6.2 GPU Serving

GPU

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

Busy Busy BusyIdle Idle

처리율

GPU 님이 쉬지않고일하실수있는환경을제공하는것이 1순위

GPU

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

Busy BusyBusy

Idle

Ideal

Reality



6.2 GPU Serving

GPU Memory 사용량

하나의 GPU 에 Model 을 여러 개띄워서처리율높이기

GPU

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

Busy

Busy

BusyProcess 1

Process 2
IdleIdle



6.2 GPU Serving

GPU Memory 사용량

하나의 GPU 에 Model 을 여러 개띄워서처리율높이기

Model 의 Memory 사용량에따라동시성이제한적

GPU

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

Busy

Busy

BusyProcess 1

Process 2
IdleIdle

16GB        7GB 7GB



6.3 Architecture

Client

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

RQ

Pre

Inference

Post

RSNetwork

CPU

GPU

Client

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

RQ

Pre

Inference

Post

RSNetwork

CPU

GPU



APIAPI

6.3 Architecture

Client

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

RQ

Pre

Inference

Post

RSNetwork

CPU

GPU

RQ

Pre

Inference

Post

RS

Client

0s 1s 2s 3s 4s 5s 6s 7s

RQ

Pre

Inference

Post

RSNetwork

CPU

GPU

RQ

Pre

Inference

Post

RS

API

x 1

Worker

x 1

API



6.3 Architecture

Message Queue

API - Worker 간 Task 전달은 Message Queue 사용

Async API 지원

처리에오래걸리는특성상 Async API 필요한 경우

MQ

APIAPIAPI

Task ID

WorkerWorkerWorker

MQ

APIAPIAPI

Result

WorkerWorkerWorker



6.3 Architecture

Worker 1

Worker 2

Worker 1

Worker 2

MQ

RR

Request 1

0s 1s 2s 3s 4s

1

3

Request 2

Request 3

2

Worker 1

0s 1s 2s 3s 4s

1

Worker 2 2

3

Worker 1

0s 1s 2s 3s 4s

1

Worker 2 2 3

Load Balancing

Idle Worker 가 Task 를 처리



WorkerWorkerWorker

6.3 Architecture
MQ

MQ

MQ

MQ

APIAPIAPI

WorkerWorkerOCR
Worker

WorkerWorkerParsing
Worker

WorkerWorkerQuery
Worker

WorkerWorkerSearch
Worker

{…}   ( Bounding Box, Text ) 

{…}   ( Bounding Box, Text ) 

{…}   ( Store Info ) 

PID

{…}  ( Store Info, Payment Info, … ) 

[…] ( Query Vector )

[…] ( Query Vector )

1

2

3

4

{…}   ( Merged Result ) 

CPU



WorkerWorker

6.4 Search worker

다른Worker 와 다른점

Inference 가 아니라 Similarity Search

Query Vector 와 가장 유사한 Vector 를

Vector DB 에서 검색
Search Worker

ID Vector

1 [ … ]

2 [ … ]

3 [ … ]

… …

Query Vector

Vector DB

Store Info

[ … ]    x

WorkerWorkerQuery Worker

Query Vector

ID

Model Inference



WorkerWorker

6.4 Search worker

Vector DB 는 계속 갱신되어야해야한다

실세계의변경이시스템에도반영

Search Worker

ID Vector

1 [ … ]

2 [ … ]

3 [ … ]

… …

Vector DB

??

POI DB

ID Store Info

1 …

2 …

3 …

… …

Service Layer Model Layer



WorkerWorker

6.4 Search worker

Vector DB 는 계속 갱신되어야해야한다

실세계의변경이시스템에도반영

Search Worker

ID Vector

1 [ … ]

2 [ … ]

3 [ … ]

… …

Vector DB

??

POI DB

ID Store Info

1 …

2 …

3 …

… …

Service Layer

Sync

Model Layer

ID Vector

1 [ … ]

2 [ … ]

3 [ … ]

… …

Vector DB

Sync



6.4 Search worker

DB - DB Sync

매일 새벽에한번 Sync Worker 가 동작

ID Vector

1 [ … ]

2 [ … ]

3 [ … ]

… …

Dump

Vector DB

Sync 
Worker

Update

??

POI DB

ID Store Info

1 …

2 …

3 …

… …

Service Layer Model Layer



Sync Worker

6.4 Search worker

전체 Diff 로

변경점만반영

시간복잡도 = O(N)

Vector DB

ID Store 
Info

Vector

1 A [ … ]

2 B [ … ]

3 C [ … ]

Select All

ID Store Info

1 A

2 E

4 D ID Store 
Info

Vector

4 D [ … ]

Created

ID Store 
Info

Vector

2 E [ … ]

Updated

ID

3

Deleted

CUDDumpPOI DB

Model Inference

Diff



6.4 Search worker

DB - Memory Sync

DB 가 하루한번 Sync 되기 때문에

Memory 도 하루 한번 Sync 하면 OK

Search Worker 를 실행할때모든

Vector 를 가져와서Memory 에 올린다

→ 그냥Worker 를 재시작해버리자!!

Search Worker 2Search Worker 1

Search Worker 2Search Worker 1

Search Worker 2Search Worker 1

V1

Search Worker 2Search Worker 1

V1 V1V2

Search Worker 2Search Worker 1

V1 V1V1

Sync

Sync

Sync

V2

V2

V2 V2 V2

V2



6.4 Search worker
Search Worker

ID Vector

… …

Vector DB

DBSync
ID Vector

… …

Search Worker

ID Vector

… …

Vector DB

ID Vector

… …

[ … ]    x

DB
Sync

[ … ]    x

Realtime Sync

예) Facesign
Query Vector

ID

Query Vector

ID



7. What’s NEXT



7.1 All-in-One Model

As-is To-be

OCR Model

Parsing Model

Grounding Model

Image Image

Output Output

All-in-One Model



7.2 Micro Batch



함께하신많은분들

왕효선 최승범이형민 최지훈김경일 이융성

그외에도여러분들께도감사말씀을전합니다.

가나다순



Thank You


