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간병 로봇을 위한

합성곱 신경망 (CNN) 기반 의약품 인식기 설계
(Design of Convolution Neural Network (CNN) Based

Medicine Classifier for Nursing Robots)
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Abstract : Our final goal is to implement nursing robots that can recognize patient's faces and their medicine on

prescription. They can help patients to take medicine on time and prevent its abuse for recovering their health soon.

As the first step, we proposed a medicine classifier with a low computational network that is able to run on

embedded PCs without GPU in order to be applied to universal nursing robots. We confirm that our proposed model

called MedicineNet achieves an 99.99% accuracy performance for classifying 15 kinds of medicines and background

images. Moreover, we realize that the calculation time of our MedicineNet is about 8 times faster than EfficientNet-B0

which is well known as ImageNet classification with the high performance and the best computational efficiency.
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Ⅰ. 서 론

병원이나 요양원 등에는 정기적으로 정확한 시간에 약을

먹어야 하는 환자들이 많다. 하지만 정확한 복용 일정을 놓

치거나, 복용 순서와 방법을 잊어버리는 경우가 많아 약물

오남용 문제가 자주 발생한다. 또한, 간호사들도 과중한 업

무로 인하여 모든 환자를 챙기는 것은 현실적인 어려움이

많다. 이러한 문제점을 개선하기 위해서 다양한 간병 로봇

이 제안되었다 [1]. 우리가 제안하는 간병 로봇의 역할은 로

봇에 의사의 처방전과 환자의 얼굴 정보를 입력해 놓으면,

환자마다 복용 시간에 맞추어 손목에 차는 웨어러블 장치

또는 스마트폰 등을 이용하여 알람을 울려준다. 다음으로

알람을 받은 환자들이 로봇에게 가면 로봇은 환자의 얼굴을

인식하고 의사의 처방전에 따른 약을 제공함으로써 약을 제

시간에 먹도록 도와주고, 오남용을 막아주어 환자의 빠른

회복을 도와준다.

이러한 간병로봇을 구현하기 위하여 영상처리를 통한 얼

굴 및 의약품 인식이 필요하다. 환자 본인인증을 위한 얼굴

인식 기능의 경우 OpenCV 라이브러리를 사용하여 구현하

는 방법이 있다 [2]. 하지만 의약품 인식의 경우 적절한 공

개 라이브러리가 없다. 특히 배터리를 사용하는 보급형 이

동형 로봇에 적용을 고려하면, 일반적인 그래픽 카드가 내

그림 1. 제안된 간병로봇 폴리봇

Fig. 1. The proposed nursing robot called Polybot

장된 고성능의 PC가 아닌 임베디드 PC에서도 처리가 가능

한 계산량이 적으면서도 최대의 성능을 보장하는 인식기 설

계가 필요하다. 이 논문에서는 합성곱 신경망 (CNN) [3] 기

반의 의약품 인식기 MedicineNet 모델을 제안하였다. 제안

한 모델은 15개 의약품과 비의약품 분류에 약 99.99%의 인

식률 성능을 보였으며, 연산 효율성이 가장 좋다고 알려진

EfficientNet-B0 모델과 비교하여 약 8배의 빠른 실행속도를

보였다 [4].

Ⅱ. 제안하는 간병로봇

1. 시스템 구성

환자의 약 복용 시간에 맞추어 약을 선별하고 환자에게 전

달하기 위하여 그림 1과 같이 간병로봇의 시스템을 구성하였
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다. 자율주행이 가능한 오므론 모바일 로봇 (LD-90)에 의약

품을 집고 전달하기 위한 오므론 협동 로봇 (TM5)을 탑재한

형태이다. 협동 로봇 제어기는 하단의 몸통 내부에 장착되어

있으며, 통합 제어 및 의약품과 얼굴인식을 수행하는 임베디

드 PC (ODYSSEY, J4105 CPU, 8GB RAM, 64GB eMMC)도

내장되어 있다. 임베디드 PC의 WiFi 모듈을 통하여 외부와

접속 할 수 있으며, 모바일 및 협동 로봇과는 텔넷 (telnet)

통신을 통하여 명령어를 주고받을 수 있다.

그림 1과 같이 6축 자유도를 가지는 협동 로봇 마지막 6

번째 조인트에는 로봇 좌표계를 보정하기 위한 빌트인

(built-in) TMvision 카메라가 있다. 이곳에 별도의 의약품

및 얼굴인식을 위한 웹 카메라를 장착하였으며 몸통 내부의

통합 제어용 임베디드 PC의 USB 단자에 연결되어 있다. 마

지막으로 복용 시간에 맞추어 환자의 웨어러블 시계로 알람

을 전송하기 위한 마이크로비트 무선송신 장치가 몸통 전면

의 상단에 부착되어 있다.

2. 동작 시나리오

그림 2는 간병 로봇의 주요 동작 흐름도를 나타내며, 각

수행 순서에 따른 설명은 다음과 같다.

① 의사가 환자의 진단서를 작성하면 실시간으로 간병로봇

에게 정보가 전달된다.

② 업데이트 진단서에 따라서 복용 시간에 맞추어 해당 환

자들의 웨어러블 디바이스로 알람을 전송하여 곧 간병로봇이

의약품 전달 예정임을 알린다.

③ 환자들에게 복용 시간이 되었음을 무선 알람으로 전송

한 후 의약품 보관소로 이동한다. 모든 이동은 모바일 로봇에

자체 탑재된 자율주행 기능을 사용하여 사람이나 장애물을

회피할 수 있다. 도착 후 웹 카메라 영상을 통하여 해당 환자

의 진단서에 맞는 약품들을 인식하고 선별하여 탑재한다.

④ 환자가 있는 장소로 이동한 후, 로봇 팔에 장착된 웹

카메라로 환자의 얼굴을 인식하여 해당 환자가 맞는지 인증

후 약을 전달한다. 이때 2명 이상의 환자에게 동시에 약을 전

달할 수 있다.

⑤ 약 전달을 완료하면, 대기 장소로 이동 후 자동으로 충

전시스템에 도킹하여 충전하고, 다음 환자들의 약 복용 시간

까지 대기한다.

3. 모바일 로봇 자율주행 및 도착 위치 보정

오므론 모바일 로봇은 자율주행 기능이 탑재되어 있으며

SLAM (Simultaneous Localization And Mapping)을 위한

지도 작성과 목적지 설정은 모바일 플래너 (MobilePlanner)

소프트웨어를 사용하여 작성이 가능하다. 그림 3의 (a)는 모

바일 플래너 화면을 나타내고 5.4.2 버전을 사용하였다.

오므론 모바일 로봇은 목적지 근처에 도착하면 바닥의 마

그네틱 테이프를 인식하여 정확한 위치에 도착할 수 있다. 마

그네틱 테이프를 사용하면 거리 ±5mm, 각도 ±0.5도 이내의

정확도로 위치보정이 가능하다. 그림 3의 (b)는 로봇이 바닥

의 마그네틱 테이프를 따라서 목적지에 접근하는 장면이다.

그림 2. 동작 순서도

Fig. 2. The scenario of demonstration

그림 3. 모바일 로봇의 자율주행 목적지 지정과 지도 작성을 위한

모바일 플래너 화면 (a) 및 자석 테이프를 이용한 위치보정

시스템 (b)

Fig. 3. (a) is the mobile robot software suite for creating all

major robot activities and mapping, and (b) is the high

accuracy positioning system

4. 협동로봇 제어 및 이동좌표계 마커 보정

협동로봇의 작업생성 프로그래밍과 설정에는 그림 4의

(a)에 보이는 flow 기반 편집 소프트웨어인 TMflow를 사용

하며 1.72.3800 버전을 사용하였다.

그리퍼가 달린 마지막 축에 장착된 비전 시스템

(TMvision)을 이용하여 그림 4의 (b)와 같이 TM 랜드마크

를 영상으로 인식하고 모바일 로봇이 이동함에 따른 로봇

좌표계의 오차를 보정 할 수 있다.

5. 의약품 인식 및 환자 얼굴 인증

모바일 로봇이 약품 보관소에 도착하면 웹 카메라에서 의

약품 영상정보가 임베디드 PC에 전송되고 합성곱 신경망

(CNN) 기반 의약품 인식기를 통해서 해당 의약품을 선별하
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그림 4. 협동로봇의 설정과 모션작업 생성을 위한 개발 플랫폼

TMflow 화면 (a) 및 영상을 통한 좌표계 오차를 보정 할 수 있는

TM랜드마크 (b)

Fig. 4. (a) is a graphical HMI software for robot motion and

logic programming, and (b) allows TM Robot to scan the

landmark and update the coordinate of all objects in the

workspace without re-adjustment

여 탑재하게 된다. 환자 대기소로 이동하고 나면 OpenCV를

사용한 환자의 얼굴 인증이 수행되어 전달 오류로 인한 의

약품 오남용을 방지할 수 있다.

Ⅲ. EfficientNet 배경이론

1. 전이학습 (Transfer learning)

일반적으로 CNN 기반의 딥러닝 모델을 제대로 학습하려

면 대량의 데이터가 필요하다. 하지만 충분히 큰 데이터 세

트를 얻는 것은 많은 시간과 돈이 필요하므로 간단한 일이

아니다. 이러한 현실적 어려움을 해결한 것이 바로 전이학

습 (transfer learning)이다. 전이학습이란 이미지넷과 같이

아주 큰 데이터 세트에 훈련된 모델의 가중치를 가지고 와

서 우리가 적용하려는 목적에 맞게 비교적 적은 수의 데이

터를 가지고 딥러닝 모델을 훈련시키고 재보정해서 사용하

는 것을 의미한다.

이 논문에서는 최근 ImageNet 대회에서 가벼운 모델로

우수한 성능을 보인 EfficientNet을 선택하였고 [4], 제안한

의약품 인식기의 성능 비교평가에 사용하였다.

2. EfficientNet 모델

EfficientNet 논문은 2019년 5월에 발표되었으며 [4], 모델

의 정확도를 향상하기 위한 scaling 과정에 있어 compound

scaling이라는 scaling factor 적용 기법을 제시함으로써 영

상분류 성능을 크게 개선하였다. Compound scaling이라는

것은 모델의 성능을 높이기 위해서 필터 (filter) 또는 채널

(channel)을 늘리는 width, 가장 일반적으로 사용되는 층

(layer)을 늘리는 depth, 그리고 입력 데이터의 해상도를 높

이는 resolution, 세 가지 요소 (factor)에 대해서 동시에 고

려하는 것으로 연산량과 정확도 측면에서 효율적임을 증명

하였다. 참고로 2021년 7월에 EfficientNet 두 번째 버전 모

델이 발표되었다 [5].

EfficientNet의 특징으로 depthwise separable convolution

[6] 과 squeeze and excitation (SE) [7] 개념이 혼합된

mobile inverted bottleneck convolution (MBConv) 블럭을

사용한다.

Depthwise separable convolution은 이미지 혹은 피쳐맵

을 각 채널 별로 쪼개서 컨볼루션 연산을 적용하는

depthwise convolution과 필터의 크기가 1로 고정되어 있는

1차원 convolution으로 여러 개의 채널을 하나의 새로운 채

널로 합치는 과정을 통해서 차원과 연산량을 감소시킬 수

있는 pointwise convolution이 합쳐진 개념이다 [6]. 원래 모

바일 기기에서 동작하는 것을 목표로 탄생한 CNN 아키텍

처로 최근 효율적으로 연산량을 감소시키려는 방법들이 추

가로 제안되었다 [8, 9].

Squeeze and excitation은 각 채널들의 중요한 정보만 추

출하는 squeeze 과정과, 이를 통해 각 정보의 중요도에 따

라서 스케일을 재조정 해주는 excitation 과정으로 이루어져

있다 [7]. 이 방법은 모델 복잡도와 계산 복잡도가 많이 증

가하지 않으면서도 성능 향상도가 큰 장점이 있다.

3. EfficientNet 성능

EfficientNet은 표 1과 같이 모델 크기에 따라서 B0~B7

버전이 있으며 B0가 가장 가벼운 모델이다. 이 논문에서는

저사양 임베디드 PC에서도 실행되는 계산량이 적은 모델의

설계가 중요하므로 B0를 기준으로 성능 비교평가를 하였다.

특히, 기존 DenseNet-169 [10], ResNet-50 [11] 모델과 비교

하여 파라미터 개수는 각각 약 0.27배, 약 0.2배 적으며, 연

산량 횟수를 나타내는 FLOPs (FLoating point Operations)

도 약 10%에 불과하면서도 동급 우세 성능을 보인다. 표 1

에서 Input은 입력 이미지의 크기를 나타내며, 가로와 세로

244개 화소를 의미한다. Output은 마지막 fully connected

layer 층을 만들기 전에 나오는 크기를 나타낸다.

4. 의약품 인식기 적용

표 2는 성능 비교평가에 사용할 EfficientNet B0 모델의

네트워크 구조를 나타낸다. 참고로 EfficientNet은 ImageNet

Efficient

Net
#Params #FLOPs Input Output

B0 5.3M 0.39B 224 1280

B1 7.8M 0.70B 240 1280

B2 9.2M 1.0B 260 1408

B3 12M 1.8B 300 1536

B4 19M 4.2B 380 1792

B5 30M 9.9B 456 2048

B6 43M 19B 528 2304

B7 66M 37B 600 2560

표 1. EfficientNet 성능 및 입출력 사양

Table 1. EfficientNet performance and the input/output size

according to kinds of models
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Stage Operator Resolution Channel Layers

1 Conv3x3 224x224 32 1

2 MBConv1, k3x3 112x112 16 1

3 MBConv6, k3x3 112x112 24 2

4 MBConv6, k5x5 56x56 40 2

5 MBConv6, k3x3 28x28 80 3

6 MBConv6, k5x5 14x14 112 3

7 MBConv6, k5x5 14x14 192 4

8 MBConv6, k3x3 7x7 320 1

9
Conv1x1&

Pooling&FC
7x7 1280 1

표 2. EfficientNet-B0 네트워크 구조

Table 2. EfficientNet-B0 baseline network

에 맞추어 학습되어 있으므로 마지막 출력 차원은 1000차원

이며, 전이학습 적용 시 출력 차원 조정이 필요하다. 예를들

면, B0 모델의 입력 크기 형태는 [1, 3, 244, 244]이며, 출력

은 [1, 1280, 7, 7] 크기 형태이다. 따라서 원 Softmax 출력

크기를 [1, 1000]에서 16개 (의약품 15종 + 비의약품 1종)의

분류 개수로 수정하여 학습하고 평가하였다.

Ⅳ. 의약품 인식기 설계

1. 네트워크 구조

제안한 의약품 인식기 네트워크 구조는 그림 5와 같다.

640x480 이미지를 입력으로 사용하지만, 비교 평가 모델인

EfficientNet과 입력 크기를 맞추기 위해서 축소 (resize) 및

중앙을 잘라내어 (center crop) 224x224 크기로 변환되어 실

제 네트워크에 입력된다. 컨볼루션층은 총 4개로 구성되어

있으며, 컨볼루션 1번과 2번층 거치면 배치 정규화와 맥스

풀링층을 거친다 [12]. 그리고 다시 컨볼루션층 3번과 4번을

거쳐 배치 정규화 층을 지나면 3개의 풀리 커넥티드 (FC)

층을 통과하여 최종 15개 의약품과 1개의 비의약품 총 16개

클래스를 분류할 수 있다. 이 논문에서는 저사양 임베디드

PC에서 실행을 염두에 두고 연산시간을 줄이기 위해서 네

트워크층과 입력 이미지의 크기를 최대한 줄이면서도 성능

감소는 최소화되도록 최적화하여 구성하였다.

제안한 네트워크에 대한 최적화 여부를 판단하기 위해서

입력 이미지를 512x512 크기로 확대하고 이에 따른 네트워

크 가로세로 크기도 재조정한 네트워크를 별도로 구성하여

비교평가를 수행하였다. 그림 5의 네트워크와 비교하여 최

종 분류개수 16개는 같지만, 마지막 풀리 커넥티드 층을 만

들기 전 크기 형태는 [1, 128, 5, 5]에서 [1, 128, 14, 14]로

차이가 있다.

2. 학습용 데이터 세트 및 데이터 증강

학습용 데이터 세트는 그림 6와 같이 15개의 의약품의 이

름이 표시되는 정면을 기준으로 다양한 배경에서 의약품 당

그림 5. 제안한 의약품 인식기 네트워크 구조

Fig. 5. The structure of a proposed medicine classifier

(MedicineNet-224)

그림 6. 16종 의약품 및 비의약품 샘플 이미지

Fig. 6. 16 kinds of sample medicine and background images

400장씩 총 6,000장을 카메라로 촬영하여 구축하였다. 또한

의약품이 없거나 비의약품과 관련된 영상이 입력되었을 경

우 오인식을 방지하기 위해서 그림 6의 오른쪽 아래의 마지

막 이미지와 같이 의약품이 없는 배경화면 이미지도 400장

추가하여 총 16개 클래스와 6,400장을 생성하였다. 다음으로
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의약품 당 400장의 이미지는 학습에 충분하지 않으므로 30

도 간격으로 회전시켜서 12배 데이터 증강을 하였다. 즉, 의

약품 이미지 당 4,800장 총 76,800개의 이미지가 있는 의약

품 데이터 세트를 최종 구축하였다.

여기에서 클래스당 3,200장은 학습 (training)에 사용하고,

800장은 학습 시 데이터 성능검증 (validation)으로, 마지막

으로 800장은 최종 성능평가 (evaluation) 용도로 무작위로

나누었다. 따라서 총 51,200장의 학습데이터 세트, 검증 및

평가 데이터 세트 각 12,800장을 구성하여 사용하였다.

3. 학습조건

학습 (Training)에 사용되는 최적화 (Optimizer) 함수는

ADAM을, 손실 함수 (Loss function)는 교차 엔트로피

(Cross Entropy)를 사용하였다 [13]. 정확한 학습의 척도를

검증 (Validation)하기 위한 검증 데이터 세트 비율은 전체

데이터에서 학습데이터 세트의 20% 크기를 할당하였다. 학

습을 위한 배치 크기 (batch size)는 64로, 학습 반복 횟수

(Epoch)는 100번 수행되었다. 여기서 오버피팅을 방지하기

위해서 학습 반복 횟수 내에서 최대의 검증 인식률

(accuracy)과 최저의 손실률 (loss)을 가지는 모델을 최종

선택하여 평가에 사용하였다. 또한, 비교평가를 위해 선택한

EfficientNet-B0 모델도 동일한 학습 및 검증 데이터 세트를

이용하고, 미리 학습된 EfficientNet 가중치 (weight)는 고정

하고 뒷부분 fully connected layer 2단계만 학습하였다 [4].

Ⅴ. 성능평가

1. 성능평가 조건

성능평가를 위해서 각 클래스당 800장, 총 16개 클래스

12,800장의 이미지를 개별로 인식된 결과를 기록하였다. 우

리가 제안한 의약품 인식기 모델은 ImageNet 입력 이미지

크기와 동일한 224x224 크기에 최적화된 모델

(MedicineNet-224)과 해상도를 높인 512x512 이미지 입력으

로 사용하는 모델 (MedicineNet-512), 그리고

EfficientNet-B0 모델 3가지를 성능비교 평가하였다.

성능평가에 사용된 PC는 Intel i7-7700K 4.2GHz, 32GB

RAM, 1GB SSD 사양에서 수행되었다. 또한, 우리가 제안한

간병 로봇과 같은 보급형 서비스 로봇에서 사용되는 임베디

드 PC 사양을 고려하여 학습과 평가에는 GPU를 사용하지

않고 CPU 단독 동작 조건에서 수행되었다.

2. 최적의 학습횟수 결정

학습은 총 100번을 반복하였다. 학습횟수에 따른 과적합

(overfitting)을 방지하기 위해서 에포크 (epoch)가 완료될

때마다 검증 인식률 (validation accuracy)과 검증 손실 값

(validation loss)을 구하고, 인식률은 최대이면서 손실 값이

최소인 모델을 선택하였다. 그림 7과 같이 에포크 반복수행

50번 이내에 최대 인식률 및 최소 손실 값으로 수렴됨을 알

수 있다.

그림 7. 학습에 따른 인식률과 손실 값 변화

Fig. 7. Accuracy and loss on train and validation along

training epochs

Measurement
MedicineNet

-224

MedicineNet

-512

EfficientNet

-B0

Accuracy

99.99%

(12799

/12800)

99.98%

(12798

/12800)

100.00%

(12800

/12800)

Loss

(Average)
0.0005 0.0007 0.0001

Time

(Average)
8.5ms 23.9ms 72ms

표 3. 의약품 인식기 비교평가 결과

Table 3. The results of performance

3. 평가결과

표 3은 제안한 MedicineNet과 EfficientNet-B0모델의 성

능 비교평가 결과이다. MedicineNet은 입력 이미지 크기에

따라서 224와 512 두 가지 모델로 평가를 진행하였다. 간병

로봇에 적용된 MedicineNet-224 모델의 인식률은 99.99%로

총 12800개의 평가 이미지에서 1개만 오인식 되었다. 나머

지 두 개의 비교평가 모델에서도 동일하게 우수한 인식률을

보였으며, 평균 손실 값은 EfficientNet-B0 모델이 가장 낮

았다. 하지만, 무엇보다도 1장을 실행하는데 소요된 평균 시

간은 8.5ms로 다른 두 개의 모델에 비해서 압도적으로 빨랐

다. 특히 기존에 연산량 대비 인식률이 가장 효율적인 모델

로 알려진 EfficientNet-B0의 경우와 비교하여 약 8배 빠른

성능을 보여주었다.

4. 성능분석

표 3과 같이 제안한 MedicineNet-224 모델은 실행시간이

압도적으로 빠르면서도 100%에 가까운 인식률을 보여 임베

디드 PC에 적용 시 가장 효율적임을 알 수 있다. 또한 입력

이미지의 해상도를 높이더라도 인식률 변동이 없어 입력 이

미지의 크기는 224x224가 성능 면에서 최적임을 확인할 수
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있다. 반면에 EfficientNet-B0 모델의 경우 ImageNet에 맞

추어 학습되어 있으므로 최종 분류개수가 1,000개이다. 따라

서 향후 분류해야 하는 의약품 개수가 급격히 늘어난다면

인식률 측면에서는 더 우수할 것으로 기대할 수 있다. 하지

만 연산량이 높아 GPU가 없는 저사양 PC에서는 실시간 수

행이 어려운 단점이 있다.

Ⅵ. 결 론

이 논문에서는 의사의 처방전에 맞추어서 환자의 얼굴과

의약품을 인식하여 약을 제시간에 먹도록 도와주고, 오남용

을 막아주어 환자의 빠른 회복을 도와주는 간병 로봇 구현

을 최종 목표로 한다. 간병 로봇을 실현하기 위해서 이 논

문에서는 합성곱 신경망 (CNN) 기반 의약품 인식기를 제안

하였다. 특히 모바일 로봇에도 적용할 수 있도록 그래픽 카

드가 내장된 고성능의 PC가 아닌 저전력의 임베디드 PC에

서도 처리가 가능한 연산량이 적으면서도 고성능을 보이는

네트워크를 제안했다. 제안한 MedicineNet-224 모델은 16개

종류의 의약품과 비의약품을 약 99.99%의 인식률로 분류하

고, 연산 효율성이 가장 좋다고 알려진 EfficientNet-B0 모

델과 비교하여 약 8배의 빠른 실행속도를 보였다.

현재 국내에서 의사 처방 없이 편의점에서 구매 가능한

일반 상비 의약품은 감기·해열·진통제 7개, 소화제 4개, 소

염제 2개 등 총 13개 종류임을 고려하면 15개 의약품 분류

개수는 합리적일 수 있다. 하지만 일본의 경우 2,000여 개,

미국의 경우 약 3만여 개의 상비 의약품 품목이 있음을 고

려하고, 향후 병원이나 요양원 등의 확대 적용을 위해서는

의약품 종류 분류개수 증대는 필수적이다. 물론 분류개수가

증가함에도 우수한 성능을 유지하면서 연산량 최적화를 실

현하는 것이 앞으로의 과제이다. 덧붙여서 제안한 간병 로

봇은 환자의 얼굴 인증에 OpenCV 라이브러리를 사용하고

있으나 낮은 인식성능과 이에 따른 환자의 얼굴 수를 늘리

는 데 한계가 있다. 따라서 차후 개선된 간병 로봇은 새롭

게 설계한 딥러닝 기반 얼굴인식기를 탑재 예정이다.
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