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요  약

의약품을 자동 포장하는 시스템에서는 캐니스터(Canister)에 해당 약을 정확히 보충할 수 있는 해당 약통과 캐니스터와의 

일치 여부를 판단하는 정합 알고리즘이 필수적이다. 본 논문에서는 약화사고 방지를 위해 많은 종류의 약통을 분류하기 위

한 분류 성능뿐만 아니라 실시간으로 처리할 수 있는 상·하 계층으로 구성된 계층적 신경회로망을 제안한다. 먼저 약통 정

보를 나타내는 라벨 영상으로부터 다수의 저 차원 특징 벡터를 추출한다. 추출된 특징 벡터를 사용하여 하위계층의 다층 

퍼셉트론(MLP, Multi-layer Perceptron) 신경회로망을 학습한다. 다음으로 학습된 MLP의 중간층 출력을 입력으로 사용하

여 상위계층의 MLP를 학습한다. 100개의 약통에 대해 좌우 30도까지 회전한 영상에 대해 제안한 계층적 신경회로망의 분

류 성능 시험과 실시간 연산처리 성능의 우수함을 보였다.

키워드 : 약통 분류, 약화, 계층적 신경회로망, 다층 퍼셉트론

Abstract 

In The matching algorithm for automatic packaging of drugs is essential  to determine whether the canister can ex-

actly refill the suitable medicine. In this paper, we propose a hierarchical neural network with the upper and lower lay-

ers which can perform real-time processing and classification of many types of medicine bottles to prevent accidental 

medicine disaster. A few number of low-dimensional feature vector are extracted from the label images presenting 

medicine-bottle information. By using the extracted feature vectors, the lower layer of MLP(Multi-layer Perceptron) 

neural networks is learned. Then, the output of the learned middle layer of the MLP is used as the input to the upper 

layer of the MLP learning. The proposed hierarchical neural network shows good classification performance and re-

al-time operation in the test of up to 30 degrees rotated to the left and right images of 100 different medicine bottles.  

Key Words : Real-time Medicine-bottle Classification, Accidental medicine disaster, Hierarchical neural network, 

Multi-layer Perceptron

1. 서  론 의약품은 생명과 절대적인 관계가 있으므로 환자가 약을 

지급받는 과정에서 일어날 수 있는 약화사고를 방지하는 것

은 매우 중요하다. 약화사고의 원인은 약사가 약을 수동으

로 조제할 때 주로 발생하기 때문에 약화사고를 방지하기 

위해서 전자동 정제분류 포장시스템을 많이 사용하고 있다. 

그러나 이 시스템은 의약품을 자동으로 포장하는 시스템으

로서 정해진 캐니스트(canister)에 해당 약이 아닌 다른 약

이 보충된다면 대형 약화사고가 일어난다. 따라서 정해진 

캐니스트에 해당 약이 정확히 보충될 수 있도록 하는 장치

가 필요하다. 이 장치에는 캐니스트와 해당 약의 약통과의 

일치 여부를 판단할 수 있는 정합(matching) 알고리즘이 
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필수적이다. 

기존의 약통 분류 방법으로는 김 등이 제안한 SURF 기

반의 분류 방법이 있다[1]. 이는 분류 성능 면에서는 우수하

나, 약통 수가 늘어난다면 많은 계산 량으로 인해 실시간 

처리가 어렵다. 일반적으로 약통 영상은 획득하는 과정에서 

조명의 변화와 회전 변화, 크기변화, 그리고 위치변화 등의 

기하학적 변화 등에 따라 매우 다양하게 변한다. 따라서 조

명 변화와 약통의 기하학적 변화를 갖는 약통 영상에 대해

서는 그 성능이 저하된다. 사람은 환경 변화를 이미 학습된 

경험으로부터 판단할 수 있어 그러한 변화에도 매우 잘 적

응한다. 따라서 인간의 뇌 정보처리 방식을 이용하는 신경 

회로망은 정합에 기반을 두어 약통을 분류하는데 적합한 방

법임을 알 수 있다. 특히 전자동 정제분류 포장시스템은 대

부분 정해진 약통만을 사용하기 때문에 모든 약통을 학습에 

참여시킨다면 그 분류 성능은 탁월할 것이다. 또한 신경회

로망은 새로운 특징을 추가하거나 약통 종류의 추가에 대해 

학습이 용이한 장점이 있다. 

수많은 약통을 분류하기 위해서는 약통의 라벨 영상을 입

력 특징으로 사용하는 것이 바람직하다. 그러나 라벨 영상은 

많은 화소로 구성되어 고차의 입력 벡터를 형성하게 된다. 

이에 따라 분류기의 규모가 방대해지면 계산 량이 많아지고 

학습이 어려워질 수 있다. 따라서 신경회로망을 이용한 이상

적인 약통 분류기는 가능하면 입력 특징 벡터의 차원을 줄

이면서 높은 분류 성능을 갖도록 해야 한다. 이를 위해서는 

고 차원의 입력 특징 벡터 차원을 몇 개의 저 차원의 입력 

특징 벡터 차원 군으로 나누고, 이를 소규모 신경회로망으로 

학습시킨 후 통합할 방법이 요구되고 있다[2-4].

본 연구의 대상인 약통 영상은 3 가지 주요 특징들을 갖

는다. 1) 획득된 약통 영상은 회전 변화가 많이 일어난다. 

2) 전자동 정제 분류 포장 시스템에서는 정해진 약통만을 

사용한다. 3) 분류에 사용할 특징은 약통의 라벨영역이고 

변별력을 갖기 위해서는 많은 화소 수가 필요하다. 신경 회

로망은 회전변화가 많은 특징에 대해서는 학습과정에서 회

전을 고려하면 되고, 정해진 약통만을 사용하는 특징에 대

해서는 모든 약통을 학습에 참여시킨다면 그 분류 성능은 

탁월할 것이다. 그러나 라벨영역의 변별력을 위하여 요구되

는 많은 화소의 필요성 특징에 대해 살펴보면, 이를 신경회

로망의 입력 벡터로 사용하면 신경회로망의 규모가 방대해

짐을 알 수 있다. 이는 많은 계산 량으로 인해 실시간 처리

가 어려워 질 수 있음을 말한다. 

따라서 본 논문에서는 저 차원 벡터를 입력으로 하는 소

수의 소규모 신경회로망을 사용하고 이들을 통합하는 상·하 

계층으로 구성된 계층적 신경회로망을 제안한다. 먼저 약통 

정보를 나타내는 고 차원의 라벨 영상으로 부터 다수의 저 

차원 특징 벡터를 추출한다. 여기서 저 차원 특징 벡터들은 

라벨 영상으로부터 decimation 과정을 반복 적용하여 얻는

다. 추출된 특징 벡터들을 사용하여 하위계층의 MLP들을 

학습한다. 다음으로 신경회로망의 중간층 출력이 새로운 특

징 추출기로 사용될 수 있는 성질을 이용하여 학습된 다층 

퍼셉트론(MLP, Multi-layer Perceptron)의 중간층 출력을 

입력으로 사용하여 상위계층의 MLP를 학습한다[5]. 제안한 

계층적 신경회로망은 여러 개의 소규모 MLP들을 사용한 

신경회로망으로 입력 벡터의 차원을 줄여줌으로서 학습, 분

류, 그리고 약통 추가 등의 과정에서 상당한 이점을 갖는다. 

제안한 계층적 신경회로망의 곱셈 연산수를 기반을 둔 연산

처리 성능과 실시간 분류율 성능을 확인하였다.

2. 신경회로망을 이용한 약통 분류기

2.1 자동 정제분류 포장시스템

의약품을 자동으로 포장하는 시스템으로서 정해진 캐니스

트에 해당 약이 정확히 보충되어 질수 있도록 정해진 캐니

스트와 해당 약의 약통과의 일치 여부를 판단할 수 있는 정

합 알고리즘이 필수적이다.  그림 1은 자동 정제분류 포장시

스템의 약통분류 과정을 나타낸 것으로 약품 자동인식 시스

템 장치가 그 중심에 있다. 캐니스터의 고유 약통번호 인식

을 통한 데이터베이스 영상과 보충하려는 약통영상과의 일

치 여부를 판단하여 약통에 약을 보충하는 약품 인식시스템

이다. 기존의 김 등이 제안한 SURF 기반의 분류 방법은[1] 

분류 성능 면에서는 우수하나, 약통 수가 늘어나면 엄청난 

계산 량으로 인해 실시간 처리가 어려운 한계가 있다.

그림 1. 약통 분류 과정

Fig. 1. Procedure of Medicine-bottle Classification.

2.2 다층 퍼셉트론 신경회로망 

입력층과 출력층으로만 구성된 단층 퍼셉트론

(Single-layer Perceptron)과는 다르게 다층 퍼셉트론

(MLP)에서는 중간층을 가지고 있다. MLP는 중간층을 가

짐에 따라 평면 공간에서 임의의 패턴을 분리시킬 수 있다

[5]. MLP에서 중간층은 다수 개 둘 수 있지만, 중간층이 하

나인 MLP는 그림 2에서 나타낸 것과 같다. 그림 2에서 

  는 각각 입력층, 중간층 및 출력층을 나타내며, 은 

입력층과 중간층 사이의 가중치 행렬,  는 중간층과 출

력층 사이의 가중치 행렬을 나타낸다.

그림 2에서   는 입력 특징 벡터로서   차원, 는 중간
층 출력 벡터로서   차원, 그리고 는 출력층 출력 벡터로
서 차원을 가진다. 입력층과 중간층 사이의 가중치는 중간

층의 각 노드에서의 가중치 벡터 
    로서 표

현할 수 있다. 따라서 은 ×차원이 되며, 중간층의 가

중치 벡터들 및 입력층과의 강도 성분에 의해 나타낸다. 중

간층과 출력층 사이의 가중치는 출력층의 각 노드에서의 벡

터 
    로서 표현할 수 있다. 따라서 중간층과 

출력층 사이의 가중치 행렬 는 ×차원으로 구성되며, 

과 같은 표현 방법에 따라 출력층의 각 노드에 대한 가

중치 벡터들 및 중간층과 출력층 사이의 연결 강도 성분에 

의해 나타낼 수 있다.
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그림 2. 하나의 중간층을 가지는 다층 퍼셉트론의 구조

Fig. 2. An Architecture of Multi-layer Perceptron with 

One Hidden Layer.

2.3 계층적 신경회로망을 이용한 약통 분류기

수많은 종류의 약통을 분류하는데 그림 2와 같은 하나의 

MLP를 이용할 경우는 입력 특징 벡터의 차원이 너무 커 

분류 성능을 보장할 수 없다. 이는 학습 및 분류 과정에서 

시간이 오래 걸릴 뿐만 아니라, 분류에 실패할 수도 있다. 

따라서 이와 같이 신경회로망으로 고차원의 입력 특징벡터

를 갖는 대상을 분류하기 위해서는 입력에 사용되는 특징 

벡터의 차원을 줄이는 것이 매우 중요하다. 

본 논문에서는 저 차원 벡터를 입력으로 하는 소수의 소

규모 신경회로망을 사용하고 이들을 통합하는 상·하 계층으

로 구성된 계층적 신경회로망을 제안한다. 먼저 입력 벡터

의 추출은 다음의 3 단계로 이루어진다[1]. 

단계 1: 약통 영상으로부터 이진화, 모폴로지 연산 등을 이

용하여 최외곽 사각형(MBR, Minimum Boundary 

Rectangle)을 그림 3과 같이 검출한다. 

단계 2: MBR 영역에서 정규화된 라벨 영상을 그림 4(a)와 

같이 추출한다. 

단계 3: Decimation과정을 반복 적용하여 다중 해상도 영

상, 즉 다수의 저 차원 특징 벡터 를 그림 4(b),
그림 4(c), 그리고 그림 4(d)와 같이 추출한다. 

  

먼저 약통 영상으로부터 라벨 영상을 얻기 위해서 약통 

영상으로부터 최외곽 사각형(MBR, Minimum Boundary 

Rectangle)을 검출한다. MBR을 추출하기 위해 획득된 약

통 칼라 영상을 이진화 문턱치를 이용하여 흑백 영상으로 

만든다. 다음으로  모폴로지 연산과 윤곽선 검출 알고리즘

을 적용하여 약통 영역에 대해 윤곽선을 검출한다. 윤곽선 

중에서 가장 길이가 긴 윤곽선을 사용하여 MBR을 검출한

다. 다음으로 MBR 영역에서 라벨 영상을 추출한다. 라벨 

영상은 약통 마다 그 크기가 다르므로 정해진 크기로 정규

화 한다. 정규화된 ×  라벨 영상은 개의 화소 

수로 이루어져 있기 때문에, 고 차원 입력 벡터가 된다. 따

라서 decimation 과정을 반복 적용하여 다수의 저 차원 특

징 벡터를 추출한다. 그리고 약통의 회전 변화를 고려해 학

습에 사용될 좌우 5도 간격으로 30도 회전된 약통의 라벨 

영상들에 대해서도 마찬가지 과정을 적용한다.

그림 5는 약통 분류를 위해 제안한 계층적 신경회로망을 

나타낸다. 추출된 입력 특징 벡터   들을 사용하여 하위계
층의 MLP()들을 학습한다. 여기서 하위계층의 

    (a)                      (b)                    (c)

그림 3. 약통영상 MBR 영역 검출: (a) 약통영상 (b) 

모폴로지 영상 (c) 윤곽선 검출영상

Fig. 3. MBR Region Extraction of Medicine-bottle 

Image: (a) RGB Medicien-bottle Image (b) Morphology 

Image (c) Extracted Contour Image. 

(a) (b)

(c) (d)

그림 4. Decimation된 영상 (a) 정규화된 라벨 영상 (b) 

10x10 (c) 30x30 (d) 50x50

Fig. 4. Decimation Image (a) Normalized Label Image 

(b) 10x10 (c) 30x30 (d) 50x50.

들의 구조는 하나의 중간층을 갖는 다층 퍼셉트론

구조인 그림 2의 구조를 이용한다. 그림 5에서 , 

,,는 각각 저 차원 입력 벡터 
에 대한 다층 퍼셉트론 신경회로망이다. 다음으로 학습된 

MLP의 중간층 출력 벡터 를 입력 벡터로 사용하여 상위

계층의 MLP()를 학습한다. 여기서 의 구조도 

그림 2의 구조를 이용한다.

의 중간층 출력 벡터 는 입력 특징 벡터에 비해 

보다 높은 변별력을 갖는다. 이를 바탕으로 서로 다른 변별

력을 갖는 의 중간층 출력들을 통합하여 의 입

력으로 사용함으로서 더욱 높은 변별력을 갖도록 한다[6].  

또한 제안한 계층적 신경회로망은 저 차원의 입력 특징벡터

를 사용하여 학습 및 분류 과정에서의 연산수를 획기적으로 

줄인다. 예를 들어 약통의 회전 변화를 고려해 좌우 회전된 



실시간 약통 분류를 위한 계층적 신경회로망

229

총 개 영상에 대해 고 차원 입력 벡터 의 차원이 

×이고, 하위계층  를 3개 사용할 경우 

(, , 의 차원이 각각 

×


  , 


×


 



×


   이라고 할 때) 학습에 필요한 곱셈 연산 횟

수를 살펴본다. 먼저 그림 2의 단일 MLP를 사용하고, 중간

층 노드 개수를 입력 노드의 25%인 
 개로 할 경우, 출력 

노드 당 학습에 필요한 곱셈 연산이 아래의 식(1)과 같이 

  번 일어난다.

그림 5. 실시간 약통분류를 위한 계층적 신경회로망

Fig. 5. Hierarchical Neural Network for Real-time 

Medicine-bottle Classification.

입력벡터차원×중간노드수×회전영상수

 ×

×

 (1)

한편 제안한 계층적 신경 회로망에서는 , ,

의 중간층 노드 개수가 입력 노드의 25%인 각각 


 

 

  개로 할 경우 출력 노드 당 학습에 필요한 

곱셈 연산은 각 에서 합인 아래의 식(2)와 같다.






입력벡터차원×중간노드수×회전영상수

 


×

 



×

 



×




≃ ×

(2)

 

 

그리고 의 입력 노드는 각 의 중간층 노드

들의 합인  개 입력 노드의 25%인  

개로 할 경우 출력 노드 당 학습에 필요한 곱셈 연산은 

에서 
번 일어난다. 따라서 제안한 계

층적 신경 회로망은 단일 MLP에 비해 곱셈 연산수를 아래

의 식 (3)과 같이 약 99.9% 이상을 줄일 수 있다.

이러한 저 차원 입력 특징벡터를 적용한 계층적 신경회

로망은 학습 및 분류 과정에서의 학습 및 연산수를 획기적

으로 줄임으로써 실시간 자동 정제분류 포장 시스템의 성능

을 보장해 줄 수 있다.

단일의연산수
의연산수의연산수




××

≃  ×

(3)

3. 시험 및 검토

시험에서는 5개의 대형 약국에서 수집한 약통 100종을 

대상으로 하였고, 이들 모두를 학습 약통으로 사용하였다. 

모든 약통을 학습에 사용한 이유는 전자동 정제 분류 포장 

시스템은 대부분 정해진 약통만을 사용하기 때문이다. 만약

에 새로운 약통이 추가될 경우는 그 약통에 대해서 추가적

인 학습을 하여야 한다. 저차원 영상은 256x256의 영상을 

decimation한 10x10, 30x30, 50x50의  3 가지 해상도 영상

들을 사용하였다. 제안한 계층적 신경 회로망의 성능은 분

류율과 연산수로 평가하였다. 그리고 약통의 회전 변화를 

고려해 좌우 5도 간격으로 30도 회전된 총 13개 영상에 대

해 학습을 하였다. 또한 중간층 노드 개수를 입력 노드의 

25%로 하였다. 각 MLP에 대한 학습은 역전파법을 사용하

였으며 이때 관성항은 0.7로 하였다. 학습에 사용한 입력 벡

터는 그레이 영상에 대해 최대값을 1로 정규화하여 사용하

였다.

먼저 그림 2의 단일 MLP를 사용할 경우에 분류율은 

100% 였지만, 출력 노드 당 학습하는데 필요한 곱셈 연산

이 약 ×번 일어나고, 출력 노드 당 분류에 필요한 

곱셈 연산이 ×번 일어난다.  표 1은 저 차원 입력 

벡터들에 따른 의  출력 노드 당 학습하는데 필요한 

곱셈 연산수를 나타낸다. 여기서 3개의 의 학습은 모

두 500회 이내의 반복 학습 횟수로서 완료되었다. 표 2는 

저 차원 입력 벡터들에 따른 의 분류율과 출력 노드 

당 분류에 필요한 곱셈 연산수를 나타낸다. 표 1과 표 2로

부터, 하위 계층의 MLP인 에서의 학습 및 분류 과정

의 곱셈 연산 회수가 하나의 MLP에서의 학습 및 분류 과

정의 곱셈 연산 회수에 비해 극단적으로 적음을 알 수 있으

나, 분류 성능은 입력 벡터의 변별력이 떨어짐에 따라 저하

됨을 알 수 있다. 하지만 저차원 벡터의 차원이 높아질수록 

분류 성능이 개선됨을 알 수 있고, 이는 영상 해상도가 높

아짐에 따라 입력 벡터가 보다 높은 변별력을 가짐을 의미

한다. 또한 분류에 실패한 약통을 확인한 결과 학습에 참여

하지 않은 회전 영상들이 많았다.

표 3은 제안한 계층적 신경 회로망의 분류율과 출력 노

드 당 분류에 필요한 곱셈 연산수를 나타낸다.  여기서 학

습은 70회 이내의 반복 학습 횟수로서 완료되었다. 이는 

의 중간층 출력들이 높은 변별력을 갖고 상호 보완적

인 작용을 한다는 것을 나타낸다. 표 3으로부터 제안한 계

층적 신경 회로망의 학습 및 분류 과정의 곱셈 연산 회수가 

하나의 MLP에서의 학습 및 분류 과정의 곱셈 연산 회수에 
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비해 엄청나게 적음을 알 수 있고, 분류도 완벽히 할 수 있

음을 알 수 있다. 특히 학습에 참여하지 않은 회전 영상들

에 대해서도 완벽히 분류함을 확인하였다.

표 1. 저 차원 입력 벡터들에 따른 의 출력 노드 당 

학습에 필요한 곱셈 연산수

Table 1. Number of Multiplication Operations for 

Learning per Output Node for Low Dimension Input 

Vectors.

입력벡터
차원

× 
()

× 
()

× 
() 합계

의 
곱셈연산수 32,500 2,632,500 20,312,500 22,977,500

표 2. 저 차원 입력 벡터들에 따른 의 분류율과 출력 

노드 당 분류에 필요한 곱셈 연산수

Table 2. Classification Rate of   and Number of 

Multiplication Operations for Classification per Output 

Node for Low Dimension Input Vectors.

크기(pixel×pixel) 분류율(%) 출력 노드 당 곱셈연
산수 

 × 
() 67%(67/100) 2,500

 × 
() 82%(82/100) 202,500

 × 
() 88%(88/100) 1,562,500

표 3. 계층적 신경 회로망의 분류율과 출력 노드 당 분류에 

필요한 곱셈 연산수

Table 3. Classification Rate and Number of 

Multiplication Operations for Learning and Classification 

per Output Node of Hierarchical Neural Network.

  

 분류율(%)  출력 노드 당 학습의 

곱셈 연산수

 출력 노드 당 분류의 

곱셈 연산수

100%(100/100) 25,468,625 1,959,125

4. 결  론 

본 논문에서는 약화 방지를 위해 많은 종류의 약통을 실

시간으로 분류할 수 있는 신경회로망을 제안하였다. 약통 

영상은 회전 변화가 많이 일어나고, 전자동 정제 분류 포장 

시스템에서는 정해진 약통만을 사용하고, 분류에 사용할 입

력 특징은 약통의 많은 화소 수로 구성된 라벨영상이다. 이

로부터 적은 화소 수로 구성된 저 차원 벡터를 입력으로 하

는 소수의 소규모 신경회로망을 사용하고 이들을 통합하는 

상·하 계층으로 구성된 계층적 신경회로망을 이용하였다. 

시험 결과 제안한 신경 회로망이 연산량 측면에서는 실시간 

처리가 가능하고, 분류 성능도 우수함을 알 수 있었다.

본 논문에서는 100개의 약통을 대상으로 5도 간격의 좌

우 30도 회전으로 제한하였지만 향후 약통의 종류가 늘어나

고 회전의 범위가 확대되더라도 제안한 2단계 방식이 유용

하게 적용될 수 있을 것으로 예상된다. 그러나 본 논문에서 

출력 노드 값의 최고치에 의한 분류에서 100%를 보였지만, 

출력노드의 값들의 차이가 아주 작은 경우도 있음에 따라 

약화 사고 방지를 보장하기 위해 향후 신뢰도 지수 도입을 

고려해야 할 필요가 있을 것이다.
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