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1. 서  론

대형 병원에서 환자의 호전 상태에 따라 처방이 

바뀌거나 하는 일이 발생하면, 조제되었으나 투약되

지 않은 약은 회수하게 된다. 약사는 이렇게 회수된 

수백 종류의 알약을 재분류하는 작업을 하고 있다.

재분류 작업은 약사가 육안으로 직접 확인하여 수작

업으로 이루어진다. 이는 약사들의 노동 손실뿐만 아

니라, 분류 과정에서 실수가 발생할 가능성도 높다.

최근에는 이와 같은 문제점을 해결하기 위해 영상

처리 기술을 통해 알약 분류를 자동화하기 위한 연구

들이 다수 보고되고 있다.

이법기 등은 알약의 자동 분류를 위해 알약의 색

상 및 크기를 영상처리 시스템을 이용하여 분석하였

다. 총 9종의 서로 다른 알약 샘플을 대상으로 하여 

알약의 형태를 Circle, Rectangle, Quadrangle, Cap-

sule, 및 Ellipse로 설정하고, 색상은 HSV컬러 모델

의 Hue값으로 지정하였다. 제안된 방법에서 측정한 

알약의 크기와 KPIC에 등록된 알약의 크기와 오차

를 비교했을 때, 최대 0.12mm 정도의 오차를 나타내
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었다[1]. 제안된 방법은 알약의 정보 추출의 정확도

는 높지만, 비슷한 크기와 색상을 지닌 알약을 분류

하는데 한계점이 있었다. 이영범은 영상처리 기술을 

기반으로 정상 알약과 불법 알약을 구별하기 위한 

매칭시스템인 Pill-ID를 개발하였다. 제안된 방법은 

알약의 각인을 SIFT알고리즘과 MLBP descriptor를 

사용하여 가장 유사도가 높은 알약 top-20개의 데이

터를 선정하였다. 1029개의 불법 알약 이미지와 12,002

개의 합법 알약으로 이루어진 데이터베이스로 실험

하여 top-20개의 데이터에서 검색하고자 하는 알약

이 rank-one으로 분류되는 경우는 73.04%, top-20개

의 데이터로 선정되는 경우는 84,47%의 정확도를 보

였다[2]. 이 방법은 유사도가 높은 20개의 알약을 제

시하기 때문에 실제 대형 병원의 재분류 작업에는 

적합한 모델이 아니고, descriptor를 이용한 방법은 

빛에 의한 잡음에 취약하여 인식률을 더 개선시키기 

어려운 단점이 있다.

앞의 두 연구 모두 알약의 크기, 모양과 같은 특징

을 추출하여 기존의 알약의 데이터베이스와 매칭하

는 방법을 적용하였다. 특징을 매칭하는 방식의 경

우, 알약의 특징이 비슷한 경우 매칭의 실패율이 높

아지는 단점이 있다. 이는 영상으로부터 영상처리 기

술을 통해 특징을 직접 추출해서 사용하는 방법으로,

분류의 최적화된 특징을 찾아내기가 쉽지 않고, 과적

합의 위험성도 높다. 이에 최근에는 영상으로부터 직

접 데이터에 최적화된 특징들을 추출하고 분류함으

로써 이미지 인식 및 검출에 강점을 보이는 인공지능 

기술이 주목을 받고 있으며, 전 세계적으로 다양한 

인공지능 관련 연구들이 이루어지고 있다. 예를 들어 

사진을 찍어서 이미지에 있는 글자를 추출하여 자동

으로 검색해주는 사전 시스템이나 필기체 인식 등과 

같이 다양한 분야에서 비전 분야의 문제 해결을 위해 

널리 활용되고 있다. 2012년도 ILVRC 대회 우승 모

델인 AlexNet[3]은 기존의 이미지 인식 오류율을 크

게 낮춤으로써 획기적인 기술 개선이 있었다. 그리고 

2015년 ResNet은 오류율을 3.5%까지 낮춤으로써 인

간의 인지 오차율과 근접한 수준에 이르게 되었다[4].

이와 같은 인공지능 기술을 기반으로 알약 분류를 

시도한 연구 결과도 보고된 바 있다. 김대욱 은(2017)

스마트폰으로 알약의 사진을 찍어 인공지능 기술을 

통해 알약을 인식할 수 있는 연구를 진행하였다. 제

안하는 방법은 알약에서 에지(Edge)를 추출하여 알

약의 모양과 글자 정보를 추출한다. 그리고 추출된 

글자는 Deep Learning 학습으로 글자를 인식하여 글

자 정보를 획득하고, 추출된 모양 정보와 취합하여 

알약을 분류한다[5]. 하지만 이 방법은 알약 영상에

서 에지(Edge)를 추출하지 못하는 경우, 글자 정보가 

손실되어 인식률이 저하되는 문제점이 있었다.

이에 본 논문에서는 별도의 영상처리 기술을 거치

지 않고, 검출과 분류를 동시에 수행하는데 특화된 

딥러닝 모델을 사용하여 알약을 자동으로 검출 및 

분류하고자 하였다. 또한 YOLO, Faster R-CNN,

RetinaNet과 같이 다양한 딥러닝 모델들을 통해 알

약을 검출 및 분류하고, 알약 분류에 적합한 딥러닝 

모델을 찾기 위해 각 모델 간의 성능을 비교 검증해

보고자 하였다.

2. 제안한 방법

2.1 개발환경

본 논문에서 딥러닝 학습을 위한 시스템은 4개의 

NVIDIA TITAN Xp (NVIDIA, Santa Clara, Calif)

그래픽 처리 장치, Xeon E5-1650 v4 (Intel, Santa

Clara, Calif) CPU 및 128 GB RAM으로 구성하였으

며, Ubuntu 14.04 운영체제에서 Python 2.7 및 Keras

2.1.3 (TensorFlow 백엔드 포함) 프레임 워크를 통해 

수행되었다. 딥러닝 학습에 사용한 이미지는 로지텍 

BRIO 4K PRO로 촬영하였다.

2.2 데이터

데이터 셋에는 Fig. 1과 같이 10종류의 알약을 사

용하였다. 알약의 특징 추출을 하기 위해, 카메라와 

알약의 거리, 조도와 배경을 같은 환경으로 설정하여 

이미지를 촬영하였다. 각인된 알약의 이름은 알약을 

구별하기 위한 특징 중 하나로, 약의 이름이 각인된 

표면을 촬영하였다. 알약 이미지를 한 클래스당 100

개의 이미지를 사용하였고, 총 10개의 클래스로 구성

하였다. 학습에 사용된 데이터의 수는 전체 데이터의 

90%이며, 검증에 사용된 데이터는 10%로 나누어 데

이터를 설정하였다. 알약은 실제로 가천대 길병원에서

처방되고 있는 약으로 선정하였으며, 색과 크기가 비

슷한 고형제로 뭉쳐있는 타입인 태블릿 형태의 알약 

9종류와 1종류의 캡슐 형태의 알약을 사용하였다. 본 논

문에서 사용한 알약의 종류는 Fig. 1에 나타내었다.
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2.4 모델 학습

YOLO(You Only Look Once) 모델은 Fig. 2(a)와 

같은 구조로 구성되어 있으며, 초당 45프레임의 속도

로 이미지를 처리하며 실시간 검출이 가능하다는 장

점이 있는 객체검출 알고리즘이다. 입력 이미지를 

n×n개의 그리드(Grid)로 분할하여 각 그리드의 확률

을 계산하여 가장 높은 정확도를 가진 객체의 경계 

상자(Bounding Box)를 찾고, 객체의 클래스 확률을 

예측하여 객체를 검출한다[6, 7, 8].

본 논문에서 YOLO v3를 사용하였고, 학습 환경은 

배치 사이즈(Batch Size) 64, 에폭(ephocs) 100을 고

정하고, 학습률(Learning Rate)은 0.0001로 설정하여 

학습하였다.

Faster R-CNN은 CNN[9, 10]을 기반으로 한 객체

검출 알고리즘중 하나로, RPN(Region Proposal

Network)과 컨볼루션 맵을 공유하여 객체를 검출한

다[11, 12]. Faster R-CNN에 대한 구조는 Fig. 2(b)

와 같다. 본 논문에서의 적용한 Faster R-CNN 학습 

환경은 배치 사이즈 16, 에폭은 100으로 고정하고,

학습률은 0.00001로 설정하여 학습하였다.

RetinaNet은 ResNet[13]을 기반으로 한 Backbone

network와 2개의 전용 Sub network로 구성된 하나

의 통합 네트워크 모델이고[14], Fig. 2(c)와 같은 구

조이다. 본 논문에서 적용한 RetinaNet의 학습 환경

은 배치 사이즈는 16, 에폭은 100 으로 고정하고, 학

습률은 0.00001로 설정하여 학습하였다.

3. 실험 결과 및 고찰

본 논문에서 각 딥러닝 모델에 대해서 데이터를 

Table 1과 같이 10-fold cross validation을 검증데이

Table 1. The Result of the cross-validation for trained each model

YOLO Faster R-CNN RetinaNet

Sensitivity FPs/image Sensitivity FPs/image Sensitivity FPs/image

1 0.9429 0.0286 1.0 0 1.0 0

2 0.9423 0.0577 1.0 0 1.0 0

3 0.951 0.0294 1.0 0 1.0 0

4 0.8713 0.0792 1.0 0 1.0 0

5 0.97 0.02 1.0 0 0.98 0.01

6 0.9 0.09 1.0 0 1.0 0

7 0.899 0.0505 1.0 0 1.0 0

8 0.9192 0.0505 1.0 0 1.0 0

9 0.8265 0.0612 0.9592 0.051 0.8673 0.0918

10 0.8776 0.0408 1.0 0.0408 0.9796 0.0204

ALL 0.9105 0.0507 0.996 0.0089 0.9831 0.0119

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

Fig. 1. Dataset of pill types, (a)Cravit, (b)Aladacton, (c)Omnicef, (d)Curan, (e)Repison, (f)Soleton, (g)Banan, (h)Adipam, 

(i)Dexamethasone, (j)Flasinyl.
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터를 적용하고, 그 결과의 평가척도로 객체 검출에서 

알고리즘의 성능을  평가하기 위해 사용하는 지표인 

IOU(intersection over union)를 사용하였고, IOU>

=0.5로 설정하였다[15]. 각 딥러닝 모델의 객관적인 

평가를 위해 FROC Curve를 이용하였고[16], FROC

Curve 그래프는 Fig. 3과 같다. 실험결과 YOLO 모

델의 민감도는 91.05%, Faster R-CNN모델의 민감

도는 99.6%, RetinaNet모델의 민감도는 98.31%이다.

Fig. 4는 YOLO, Faster R-CNN, RetinaNet 각각

의 모델에서 알약을 검출 및 분류한 결과이다. 실제 

경계 상자는 연두색이고, 예측된 경계 상자는 빨간색

으로 표시하였다.

Fig. 5는 YOLO, Faster R-CNN, RetinaNet 모델

에서 알약 검출에 실패한 경우이다.

4. 결론 및 토의

본 논문에서는 알약을 자동으로 분류하기 위해 딥

러닝 모델인 YOLO, Faster R-CNN, RetinaNet의 3

가지 모델을 통해 촬영된 알약 영상들을 학습하여 

분류 모델을 각각 만들고, 각 모델간 성능을 비교 검

(a)

(b) (c)

Fig. 2. Architecture of each model, (a)architecture of YOLO model, (b)architecture of Faster R-CNN, (c)architecture 

of RetinaNet.

Fig. 3. FROC Curve comparing the each model.
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증 해보았다. 실험에 사용한 영상의 개수가 많지 않

았기 때문에 검증 결과의 신뢰성을 높이기 위해 각 

모델별로 10-fold 교차검증을 수행하였다. 그 결과,

각 알약에 대해서 100장이라는 적은 학습 데이터에도

불구하고, 뛰어난 성능을 보이는 것을 확인하였다.

YOLO 모델은 10-fold 교차검증 결과, 평균 91.05

%의 민감도를 보였고, Faster R-CNN 모델은 평균 

99.6%의 민감도, RetinaNet은 평균 98.31%의 민감도

를 보였다. FP/image는 YOLO 모델이 0.0507, Faster

RCNN 모델이 0.0089, RetinaNet 모델이 0.0119의 수

치를 보였다. 모델의 성능을 비교한 결과, 민감도는 

Faster R-CNN, RetinaNet, YOLO의 순서로 높았으

며, FP/image는 Faster R-CNN, RetinaNet, YOLO

의 순서로 낮았다.

각 모델별 검출 및 분류에 실패한 영상들을 살펴

보면 주로 흰색의 원형 알약의 경우가 많았다. 이는 

흰색의 원형 알약이 표면에 새겨진 문자만 다르고 

크기가 작고 형태가 비슷하기 때문인 것으로 파악된

다. 또한 본 실험에 사용된 데이터의 개수가 10 종류

의 알약을 분류하기에는 다소 부족하다. 따라서 향후 

흰색 알약을 포함하여 각 알약들의 데이터들에 대하

여 다양한 환경에서 촬영된 영상들을 추가적으로 수

집하여 일반화된 데이터를 구축하고, 이를 통해 학습 

모델을 보완할 필요가 있다.

지금까지의 결과들을 종합한 결과, 3개의 모델 중 

알약을 분류하는데 가장 적합한 모델은 가장 정확한 

Fig. 4. The result of detection 10 kinds of pills for each model.
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검출 및 분류 결과와 낮은 FP/image를 보인 Faster

R-CNN이라고 판단된다. 다만 이 연구결과는 정지 

영상에서 각 모델의 성능을 비교한 것으로써, 속도에 

대한 문제는 배제된 상태에서 진행된 것이다. 따라서 

실시간 검출과 같이 속도가 중요한 경우에는 속도가 

느리다고 알려진 Faster RCNN을 최적의 모델로 선

택하기에는 다소 무리가 있을 수 있다. 따라서 속도

까지 반영하여 모델을 비교하기 위해서는 각 모델별 

속도를 측정하는 것이 필요하다. 본 논문에서는 속도 

측정까지는 이루어지지 않았기 때문에 향후 연구에

서는 각 모델별 속도를 측정하여 성능을 비교 검증하

는 것이 필요하다고 판단된다. 또한 본 논문에서는 

별도의 영상처리를 이용한 전처리 단계 없이 원 영상

을 그대로 실험에 사용하였지만 조명 보정과 같은 

다양한 전처리 과정을 거쳐 학습을 시킬 경우 향상된 

결과를 얻을 수 있을 것으로 생각된다.

결론적으로, 향후 다양한 환경에서의 추가 데이터

를 확보하고 다양한 전처리 과정과 속도 측정 등을 

통한 추가 연구가 이루어진다면 알약 모델의 성능을 

높이고 최적의 모델을 선택하는데 도움이 될 수 있을 

것으로 생각된다. 그리고 분류할 알약의 개수를 늘리

는 연구가 추가적으로 진행된다면 실제 알약을 자동 

분류하는 시스템을 만드는데 많은 도움을 줄 수 있을 

것으로 기대한다.
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