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Abstract: In this paper, we propose a pill identification model using engraved text feature and image feature such

as shape and color, and compare it with an identification model that does not use engraved text feature to verify the

possibility of improving identification performance by improving recognition rate of the engraved text. The data con-

sisted of 100 classes and used 10 images per class. The engraved text feature was acquired through Keras OCR based

on deep learning and 1D CNN, and the image feature was acquired through 2D CNN. According to the identification

results, the accuracy of the text recognition model was 90%. The accuracy of the comparative model and the proposed

model was 91.9% and 97.6%. The accuracy, precision, recall, and F1-score of the proposed model were better than

those of the comparative model in terms of statistical significance. As a result, we confirmed that the expansion of

the range of feature improved the performance of the identification model.

Key words: Pill identification, Deep learning, Imprinted text, Keras OCR, CNN

I. 서 론

입원환자의 처방은 용량 및 용법, 환자의 상태, 보험 적용

등이 변경되어 취소될 수 있고, 이때 처방되었으나 투약되지

않은 약은 병동 약국으로 회수된다[1]. 회수된 알약은 약사의

육안으로 재분류하여 반납 처리를 완료하고, 이때 색과 모

양이 유사한 알약 분류는 혼동을 유발하여 반납된 약을 재

사용하는 과정에서 투약 과오의 위험이 발생한다[2]. 또한

약국에서는 의약품 공급, 복약지도, 약력관리 등의 기타 업무

시간 및 인력 자원의 낭비가 발생한다[3]. 이러한 문제는 알약

정보(feature)의 획득 및 식별을 자동화하여 해결 가능하며, 그

수단으로 인공지능을 활용한 연구들이 다수 진행되어 왔다.

인공지능의 단순 식별은 색상, 모양과 같은 알약의 고유

정보에 기반하여 수행되었다. 그 예시로, 2017년 Wang 등은

7,000장의 이미지에서 알약의 정보를 획득한 후 1,000종의

알약을 식별하였고, 그 결과 mAP scores는 0.328이었다. 제안

된 방법은 딥러닝을 사용했음에도 불구하고 촬영 환경의 편

차가 심하여 식별 성능이 다소 낮았다[4]. 2019년 Delgado

등은 여러 Convolutional Neural Network(CNN) 모델을
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사용하여 1,000종의 알약을 식별하고 모델 간 성능을 비교한

결과, 가장 우수한 모델의 정확도가 77.10%로 확인되었다

[5]. 2020년 Yang-Yen Ou 등은 2만여장의 이미지에서 알

약 612종을 검출하고 Inception-ResNet-V2 모델을 이용

하여 식별하였으며, 식별 성능은 오류율(Error rate) 17.9%로

확인되었다[6]. 두 연구 모두 딥러닝 모델의 알약 식별 적

합성을 확인하였다는 데에 의의가 있으나, 제안한 방법을 약

무현장에 적용하기 위해서는 식별 성능이 더욱 향상되어야

한다.

앞의 방법들은 딥러닝 모델을 이용하여 알약을 식별하였

다. 그럼에도 불구하고 모양, 색상 등의 정보가 유사하고 알

약 종류가 많거나 촬영 환경의 편차가 클수록 식별에 한계가

있음을 확인하였다. 이러한 한계는 알약 식별에 활용되는 정

보의 범위를 확대하여 해결할 수 있다.

글자 정보는 알약의 표면에 각인되거나 프린트된 문자로, 모양

및 색상과 함께 알약 식별에 활용할 수 있는 중요한 척도이다.

글자 정보를 이용한 알약 식별의 자동화는 앞서 Suntronsuk

등에 의해 발표된 바 있다. 2017년 Suntronsuk 등은 영상

처리로 음각 글자와 프린팅된 글자를 분할하고, Tesseract

OCR과 K-평균 군집화를 이용하여 알약을 식별하는 방법을

제안하였다. 음각과 프린트된 글자의 구분 없이 산출한 정

확도는 57%, 음각 글자의 경우 글자 인식과 알약 식별의 정

밀도는 각각 28%, 35%, 프린트된 글자의 경우 글자 인식과 알

약 식별의 정밀도는 각각 66%, 75%로, 음각 글자에서의 성

능이 현저히 낮음을 확인하였다[7]. 한편 같은 해에 김대욱은

음각 글자 정보에 모양 정보를 취합한 자동 식별 연구를 진

행하였다. 글자 영역을 박스 형태로 바운딩(bounding)하여

획득하고, 직접 개발한 CNN 기반의 OCR을 학습하여 글

자를 인식하였다. 이는 14가지 클래스로 임의 구별한 모양

정보와 함께 알약 식별에 사용되었고, 그 결과 글자 영역의

검출률 87.5%, 글자의 인식 정확도 55.4%, 글자와 모양 정

보에 기반한 식별 정확도 58.4%를 확인하였다[8].

두 연구 모두 글자 정보를 활용하여 알약을 식별하였으나,

김대욱은 모양 정보까지 취합하여 Suntronsuk 등에 비해

향상된 식별 성능을 나타내었다. 또한 Tesseract OCR에 비

해 노이즈가 있는 이미지에서의 글자 인식률이 더 우수한

CNN[9] 기반 OCR 모델을 직접 개발하였다는 점에서 의

의가 있다. 그럼에도 불구하고, 그 성능의 수준은 제안된 방

법을 실용화하기에 적합하지 않다. 또한 제안 방법은 영상

처리를 이용하여 글자 영역을 획득하고 Zernike 모멘트를

계산하여 모양 정보를 획득하므로, 과적합의 위험이 높다

[10]. 게다가 모양 정보와 글자 정보를 조합하고, 그와 일치

하는 알약 종류를 도출하는 방법을 딥러닝으로 대체한다면

최종 식별 성능을 개선할 수 있다. 이러한 한계점을 극복하

여 딥러닝 기술로 글자 정보와 모양, 색상 등의 이미지 정

보를 자동으로 획득하고, 음각 글자의 인식률과 알약 식별

률을 대폭 개선하는 연구가 필요하다.

이에 따라 본 논문은 딥러닝 기술 기반의 OCR로 글자 영

역의 획득 및 정보 인식을 수행하고, 이미지 정보와 함께 알

약을 식별하는 딥러닝 모델을 제안하고자 한다. 또한 글자

정보를 포함한 식별 모델과 글자 정보를 제외한 식별 모델을

비교 검증하고자 한다.

II. 연구 방법

1. 개발환경

실험 환경은 NVIDIA GeForce RTX 1050 TI(NVIDIA,

Santa Clara, Calif) 그래픽 처리 장치와 2.90 GHz Intel®

CoreTM i7-10700(Intel, Santa Clara, Calif) CPU 및 32GB

RAM으로 구성되었다. 모델 학습은 Python 3.7.0(Python

Software Foundation, Wilmington, DE, USA) 및 Keras

2.1.3(Tensorflow) 프레임워크, 모델 평가는 Scikit-learn

1.0.2 프레임워크를 사용하였고, 이미지 전처리는 OpenCV

3.4.1 라이브러리를 사용하였다.

2. 데이터 수집

본 연구는 시중에 유통되고 있는 알약 중 정제(tablet) 형

태의 알약 100건을 선정하였고, 그 중 알약의 모양에 따라

원형 정제 80건, 타원 및 장방형 정제 20건으로 나누어 구

성하였다(Fig. 1). 알약 종류별 10장의 앞면 이미지를 수집

하였으며, 식별 모델에 사용된 총 1,000장의 이미지에서

900장은 학습 데이터, 100장은 테스트 데이터로 구성하였고

테스트 데이터는 랜덤하게 선정하였다. 또한 음각 인식 모

델은 식별 모델에서 나눈 테스트 데이터 100장을 사용하였다.

모든 데이터는 스마트폰으로 촬영된 24비트 컬러의 원본 이

미지에서 알약 영역을 정사각형 형태로 수동 크롭하였다.

3. 음각 인식 모델

음각 글자 인식에 사용된 모든 이미지는 512*512픽셀, 평

균 밝기는 0.75 이하로 하향 조정하였고(Fig. 2의 (b)), 음

각 영역 외의 불필요한 배경과 그림자를 제거하기 위해 원

형 정제와 타원 및 장방형 정제로 나누어 영상처리 기법을

적용하였다. 원형 정제의 경우, 허프변환[11]을 이용하여 알

약 윤곽선에 가까운 원을 검출하고 검출 영역에 대한 마스크

이미지를 획득하였다(Fig. 2의 (c)). 타원 및 장방형 정제의

경우, canny edge 알고리즘[12]을 이용하여 알약 윤곽선을

검출하고, 모폴로지 연산[13]과 medianBlur 필터[14] 등을

적용하여 윤곽을 원본에 가깝게 보정하였다. 원형과 타원 및

장방형 모두 최종적으로 획득한 마스크 이미지와 컬러 이미

지를 AND 연산으로 합성하였고(Fig. 2의 (d)), 합성된 이
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미지는 그레이스케일(grayscale)로 변환 후 대비 제한 적응

히스토그램 평활화(CLAHE)[15]를 적용하였다.

이미지에서 글자 정보를 얻기 위해서는 글자 영역의 검출,

그리고 글자 인식이 필요하다. 본 논문에서는 영역 검출을

수행하는 CRAFT 모델[16]과 글자 인식을 수행하는 CRNN

모델[17]이 더해진 Keras-OCR을 사용하여 글자 정보를 문

자열로 획득하였다. Keras-OCR은 그 성능이 검증된 OCR

오픈소스 API로, 빛 반사가 존재하는 이미지의 글자 인식에서

우수한 정확도를 보인 바 있다[18,19]. 이미지 1장 당 글자

정보는 분할선의 유무, 글자 배열 등에 따라 한 단어 또는

여러 단어로 인식되었고, 여러 단어로 인식된 경우 인식 순

서대로 병합하여 최종적으로는 이미지당 하나의 단어를 출

력하였다.

4. 알약 식별 모델

제안하는 모델은 이미지와 글자 정보 각각의 텐서(tensor)를

병합하여 알약의 카테고리를 분류하는 다중 입력 모델이고, 케

라스를 이용한 함수형 모델(Functional API)[20,21] 형태를

구현하였다. 함수형 모델은 각 레이어를 일종의 함수로 정

의하고 함수를 조합할 수 있는 연산자를 제공함으로써, 여러

레이어를 공유하거나 다양한 종류의 입력과 출력이 필요한

복잡한 모델의 설계를 가능하게 한다는 장점이 있다[22,23].

본 논문에서 제안하는 모델의 구조는 Fig. 3과 같다.

CNN(Convolution Neural Network)의 구조는 기본적으로

Convolutional layer와 Pooling layer, 그리고 Fully-connected

layer로 구성된다[24,25]. 제안 모델은 Convolutional 2D

layer와 Pooling layer를 사용하여 이미지 정보를 획득하

그림 1. 색깔과 모양에 기반한 데이터 구성의 원형 그래프

Fig. 1. Circle figure of data proportions by color and shape

그림 2. 마스크 이미지와 원본 이미지의 합성 과정, (a) 원본 이미지, (b) 밝기 조절 이미지, (c) 마스크 이미지, (d) 합성된 이미지

Fig. 2. The process of merging the mask image and the raw image, (a) raw image, (b) brightness corrected image, (c) mask

image, (d) merged image



음각 정보를 이용한 딥러닝 기반의 알약 식별 알고리즘 연구 -이선민 · 김영재 · 김광기

444

였다. 각 학습 이미지의 Ground truth인 문자는 Keras에서

제공하는 Tokenizer[26,27]를 이용하여 정수로 인코딩하고,

최대 단어 길이를 기준으로 Pre-padding[28]을 수행하였다.

이후 Embedding layer, Convolutional 1D layer와 Pooling

layer를 사용하여 글자 정보를 획득하였다. 이미지와 글자

정보의 특징을 추출한 각각의 레이어는 concatenate 함수

[29]를 이용하여 하나의 레이어로 병합하고, 이후 Fully

connected layer와 softmax 함수[30]를 사용하여 알약 이

미지를 식별하였다. 모델 학습에 사용된 파라미터 중 배치

사이즈(batch size)는 16, 반복 횟수는 50, 학습 조기종료

(early stopping)의 함수인 patience는 20으로 설정하였다.

III. 결 과

본 논문에서는 음각 인식 모델과 알약 식별 모델을 각각

평가하였다. Keras OCR을 이용한 알약 음각 인식은 이미지

100장 중 90장의 단어를 정확하게 인식하여, 그 성능은 정

확도 90%로 추정하였다. 알약의 음각을 제대로 인식하지 못

한 10건 중, 1건은 문자열의 순서가 바뀌는 오류가 발생했고,

나머지 9건은 1글자씩 인식이 불가하거나 다른 문자로 인

식하는 오류가 발생하였다.

1000장의 데이터는 10-fold 교차검증을 수행하여 학습 데

이터까지 모두 한 번씩 검증되도록 하였고, 식별 모델의 검증

결과는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall),

F1-score를 사용하여 평가하였다[31]. 정확도와 정밀도, 재

현율, F1-score는 오차행렬의 TP(True Positive), FP(False

Positive), TN(True Negative), FN(False Negative)을 이용

한 아래 식 (1)~(4)으로 계산하였다.

Accuracy = (1)

Precision = (2)

Recall = (3)

F1-score = 2 × (4)

그 결과는 Table 1에 제시하였다. 제안하는 모델의 정확도

97.6%, 정밀도 97.8%, 재현율 97.6%, F1-score 97.5%를

확인하였고, 이미지를 단독 식별한 CNN 모델의 정확도 91.9%,

정밀도 93.1%, 재현율 91.9%, F1-score 91.8%를 확인하

였다. One-vs-Rest 기법을 이용하여 ROC(Receiver operating

TP TN+

TP FP FN TN+ + +
------------------------------------------

TP

TP FP+
------------------

TP

TP FN+
-------------------

Precision  Recall×( )

Precision + Recall
---------------------------------------------------

그림 3. 함수형 API에 기반한 제안 모델의 구조도

Fig. 3. Proposed architecture based on functional API

표 1. 딥러닝을 이용한 각 식별 모델의 성능 결과

Table 1. Result of each classification model based on deep learning
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characteristic) Curve를 확인한 결과 두 모델의 AUC

(Area under the curve)는 통계적으로 유의한 차이가 없

었던 반면, 두 모델의 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score는 모두

통계적으로 유의한 차이가 있음을 확인하였다( p<0.001).

IV. 고 찰

본 논문은 알약 이미지에서 음각 글자와 이미지의 정보를

각각 획득하여 함께 식별하는 모델을 제안하고, 이미지의 정

보만을 획득하여 식별하는 모델과 그 성능을 비교하였다. 그

결과, 제안하는 모델의 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score는

이미지 단독 식별 모델에 비해 통계적으로 유의한 우수성을

나타내었다.

글자 인식에 실패한 10장 중 7장이 최종 식별에 실패한

것을 보아, 인식된 글자가 정확하지 않을 경우 해당 이미지의

식별 정확도는 매우 떨어지는 것으로 판단된다. Fig. 4는 글

자 인식에 실패한 데이터 일부를 나타내었다. 모양과 색상

정보가 유사한 알약은 각인된 글자로 구분되는데, 교차검증

결과 알약 100건 중 최종 식별율이 50% 미만인 2건은 글

자가 같고 모양과 색상이 유사한 데이터가 존재하여 식별이

어려웠던 것으로 판단된다. 2건의 알약 이미지와 혼동된 알

약들의 이미지는 각각 Fig. 5에 비교 제시하였다. 이러한 문

제는 알약의 앞면과 뒷면 글자 모두와 분할선의 유무, 알약

실측 등 식별에 사용되는 정보의 범위를 확대하여 해결이

가능하다. 본 연구에서는 앞면 이미지만을 대상으로 연구를

수행했다는 제한점이 존재하므로, 추후 앞면과 뒷면의 이미

지 정보를 각각 획득하고 글자 정보에 더하여 분류를 수행

하는 연구를 진행하고자 한다.

본 연구에 사용된 테스트셋 데이터는 1클래스 당 데이터의

규모가 적고, 알약 회전 각도가 크지 않다는 한계가 있다. 이에

다양한 각도로 회전한 알약 이미지를 수집하고, 테스트 데

이터의 비율을 확대하여 성능을 평가하는 후속 연구가 필요

하다. 또한 글자를 인식할 때 이미지의 밝기를 일괄 조정하는

방법은 데이터 간 편차를 보정하기에 부족하다. 이는 이미지

각각의 밝기값을 고려하여 전처리를 수행하고, 알약의 표면

내에서 밝기 편차가 심할 경우 과도한 빛 반사 및 그림자를

제거하여 해결할 수 있다.

제안한 글자 인식 모델은 Suntronsuk의 결과에 따라 음

그림 4. 제안하는 모델의 식별 실패 데이터

Fig. 4. The result of prediction failure data for the proposed model

그림 5. 글자가 같은 하얀색 원형 알약들의 앞면 이미지, (a) 식별에 실패한 데이터, (b) 모양, 색깔, 글자 정보가 유사한 데이터

Fig. 5. The front side of white round tablets with the same text feature, (a) Prediction failure data, (b) The other data with

similar shape, color, and text feature
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각 글자의 인식률이 매우 낮다는 점을 고려하였고, 프린팅된

글자를 배제하여 음각 글자의 인식률 개선에 집중하였다. 음

각 글자는 알약마다 음각의 면적, 깊이 등이 달라 글자의 인

식률이 천차만별이다. 제시한 결과는 사용된 데이터에 한해

높은 인식률을 보였으나, 음각의 특징에 상관없이 일관된 성

능을 보이기 위해서는 다양한 시도가 필요하다. 그 일례로,

Keras OCR의 구조 변형을 시도할 수 있다. Keras OCR은

글자 영역 검출을 수행하는 CRAFT와 글자 인식을 수행하는

CRNN을 결합한 것으로 레이어, 파라미터 등의 변형이 가

능하다. 구조 변형에 따른 성능을 평가한다면 음각 글자에

최적화된 모델 개발이 가능할 것이다.

일반적으로 이미지 식별 모델은 합성곱 레이어와 풀링 레

이어를 반복 배치하고, 신경망이 깊어질수록 높은 성능을 보

인다. 제안하는 식별 모델은 이미지 정보를 획득하는 신경망이

깊지 않고, 이는 최종 식별 성능과도 관계가 있을 것으로 판

단된다. 추후 테스트 데이터의 비율이나 알약의 품목을 증

대할 경우 심층 신경망의 설계가 필요할 것이다.

본 논문은 글자 정보를 인식할 때 알약마다 하나의 단어를

출력하고, 단어 자체를 학습 모델에 입력하여 정보를 획득

하였다. 이는 글자 영역이 추출된 이미지를 입력한 선행연

구에 비해 정보 획득이 더 수월하다는 장점이 있다. 한편 글자

인식만을 시도하거나, 인식한 글자 정보와 그 외 정보를 더한

분류 결과만을 도출한 선행연구와 달리, 본 논문은 알약 정

보에 기반한 식별에서 글자 정보의 포함 여부로 나뉜 결과를

각각 제시 및 비교하였다. 이는 알약 식별에 있어서 글자 인

식률 개선에 따른 효과를 검증하였다는 의의가 있다.

제언한 바를 토대로 글자 인식과 알약 식별에 다양한 방

법을 시도하고, 그 결과 가장 적합한 모델을 개발한다면 현재

유통되는 국내 모든 알약의 식별이 가능하다. 후속 연구를

통해 더 많은 종류의 알약에서 정확한 식별 결과를 확인하고,

식별 모델이 적용된 알약 관련 어플리케이션을 구현할 경우

일반 사용자의 정보 접근성이 높아질 것이다. 더 나아가 식별

모델이 응용된 알약 분류기는 조제 오류로 발생하는 약화사

고의 발생 가능성을 미연에 방지할 수 있고, 이러한 순기능이

알약 자동 식별 모델의 상용화를 촉진할 것으로 기대한다.
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