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요 약  
각국에서 통용되는 동전 제작에 사용되는 제한된 종류의 재질과 동전의 휴대성 등을 고려한 

디자인은 각국의 통화가 달라도 동전의 모양, 크기, 색상을 비슷하게 하였다. 이로 인해 여러 

국가를 방문하는 사람은 비슷한 모양의 여러 나라 동전을 식별하는 것에 어려움을 겪는다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 이미지 처리에 효과적인 합성곱 신경망(CNN)을 이용한 동전 

분류 방법을 제안한다. 동전 분류를 위한 학습 이미지는 웹 크롤링을 이용하여 수집하고, 이미지 

전처리를 위해 OpenCV를 사용하였다. 전처리가 완료된 이미지를 대상으로 특징 추출을 위해 세 

계층의 합성곱 계층을 사용하였고, 분류를 위해 두 계층의 완전연결 신경망을 사용하였다. 본 

논문에서 설계한 모델이 동전 분류에 효과가 있음을 보이기 위해 여덟 종류의 동전을 대상으로 

시험하였다. 실험 결과에 의하면 동전 분류의 정확도는 약 99.5%이다. 

 

 

Abstract 
Limited materials to make coins for countries and designs suitable for hand-carry make the shape, 

size, and color of coins similar. This similarity makes that it is difficult for visitors to identify each 

country's coins. To solve this problem, we propose the coin classification method using CNN effective 

to image processing. In our coin identification method, we collect the training data by using web 

crawling and use OpenCV for preprocessing. After preprocessing, we extract features from an image 

by using three CNN layers and classify coins by using two fully connected network layers. To show that 

our model designed in this paper is effective for coin classification, we evaluate our model using eight 

different coin types. From our experimental results, the accuracy for coin classification is about 99.5%. 
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Ⅰ. 서론 
 

세계화는 인간의 활동 영역을 국가 내에서 국가 간으로 확장하였다. 이에 따라 많은 사람이 

다양한 목적으로 국가 간의 이동을 하고 있다. 특히, 사람들의 해외 여행 빈도와 수는 

지속적으로 증가하고 있다. 한국공항공사가 집계한 해외 여행객의 수는 2013 년 기준 약 

1,400 만명에서 2018 년 기준 약 2800 만명으로 5 년동안 두 배 이상 증가하였다[1]. 

해외 여행자는 물건 구입, 서비스 이용 등을 위한 결재에 신용카드 또는 현지 화폐를 이용하게 

된다. 특히, 현지 화폐를 이용하여 결재할 때 여행자는 부득이 하게 동전을 거스름돈으로 받게 

되는데, 현지 화폐에 익숙하지 않은 외국인은 동전의 색, 크기, 모양, 금액 등에 대한 식별에 

어려움을 겪는다. 즉, 크기, 색상, 모양 등 각국마다 동전의 특징이 달라 여러 국가를 방문하는 

사람은 동전식별에 어려움을 겪는다. 즉, 동전 제작에 사용되는 재질의 종류가 한정되어 있고, 

휴대성을 고려한 동전의 디자인으로 인해 나라가 달라도 크기, 모양, 색상이 비슷해 외국인이 

각각의 동전을 식별하는 것은 쉽지 않다.  

유럽에 있는 27 개 국으로 구성된 유럽 연합(EU)의 경우에 회원국 중 19 개국만 유로를 공식 

통화로 사용하고 있어[2], 그 이외의 유럽 연합 회원국 및 비 회원국은 각기 자국의 통화를 

사용하고 있어, 유럽 여행자도 방문국에 따라 현지 통화에서 사용되고 있는 동전을 식별하는데 

어려움이 있다. 

본 논문에서는 각국에서 통용되고 있는 동전에 대하여 CNN 알고리즘을 이용하여 동전을 

식별, 분류하는 방법을 제안한다. 동전 분류를 위해 본 논문에서는 이미지 처리에 효과적인 

합성곱 신경망을 이용하였으며, 여덟 종류의 동전을 대상으로 하였다. 동전 이미지 학습을 위해 

대상 동전의 이미지를 학습 데이터로 확보하고, 이를 이용하여 모델을 학습시킨 후 

테스트하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 동전분류를 위해 본 논문에서 설계한 기계학습 

모델을 기술하고, 3 장에서는 본 논문에서 설계한 모델의 구현 및 실험에 대해 기술한다. 제 

4 장에서는 결론과 향후 연구과제를 제시한다. 

 

 

Ⅱ. 동전 분류 모델 설계  

 

동전 분류를 위해 Keras[3]를 이용하여 본 논문에서 설계한 모델은 그림 1 에서 나타낸 것과 

같다. 본 논문에서 설계한 모델은 동전 이미지에서 특징 추출을 위해 세 단계의 합성곱 

계층으로 구성하고, 추출한 특징을 이용하여 동전을 분류하는 두 단계의 완전 연결 신경망으로 

구성한다. 합성곱 계층으로 구성되는 CNN(convolutional neural network)은 각종 이미지 처리, 

분류[4-5], 인식[6] 등에 활용되고 있다. 본 논문에서 제안하는 동전 분류도 이미지를 이용한 

분류가 요구되므로 CNN 모델을 이용한다. 합성곱 계층은 Conv2D-BatchNormalization-

MaxPooling2D 을 순차적으로 연결하여 구성하였다. 표 1 은 Conv2d 의 주요 파라미터를 나타낸 

것이다.  

 

 
Figure 1. Model for classifying coin 
그림 1. 동전 분류를 위한 모델 
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Table 1. Parameters for Conv2D layer 
표 1. Conv2D 계층을 위한 파라미터 

Name Value Comment 

filter 32 
The number of filers(or feature map) for the 
layer 

kernel_size 3x3 The size of kernel for extracting features. 

activation relu Activation function  

stride 1 The striding size for moving kernel 

 

학습 시 발생할 수 있는 과적합을 방지하기 위해 본 논문에서 설계한 모델에서는 배치 정규화 

계층인 BatchNormalization 을 사용하였으며, 이는 학습 과정의 안정화를 통해 과적합 방지와 

함께 학습 속도 향상을 위함이다. Conv2D 에서 증가된 데이터 양을 감소시키기 위해 

pool_size 를 2x2 로 설정한 MaxPooling2D 를 사용하였다.  

세 단계의 합성곱 계층이 추출한 다 차원 특징을 동전 분류를 위한 계층에 적합한 1 차원으로 

변환하기 위해 Flatten() 계층을 삽입하였다. 동전 분류를 위한 완전 연결 신경망은 두 

단계의 Dense 로 구성하였다. 두 Dense 계층을 위한 파라미터 units 은 각각 128, 8 로 

설정하였으며, 활성화 함수는 각각 relu 와 softmax 를 사용하였다.  

마지막 Dense 계층에서 units 을 8 로 설정한 것은 본 논문에서 설계한 모델은 여덟 종류의 

동전을 분류 대상으로 하였기 때문이며, 이 값은 분류해야 하는 동전 종류의 수에 맞게 

설정하면 된다. 또, 동전 분류를 위해 각 동전 종류에 대해 one-hot 인코딩을 하였으며, 분류 

결과로 동전 이미지가 분류될 수 있는 각 동전 종류의 확률 계산을 위해 활성화 함수는 

softmax 를 사용하였다.  

과적합 방지를 위해 두 Dense 계층 사이에 dropout 비를 0.5 로 설정한 Dropout 계층을 

삽입하였다. 본 논문에서 설계한 모델은 다중 분류를 위한 손실 함수로 

categorical_crossentropy 와 adam 최적화 방법을 사용하여 학습을 진행하였다.  

 

 

Ⅲ. 구현 및 실험 
 

3.1 구현 환경 

본 논문에서 제안한 동전 분류를 위한 모델은 Keras 를 이용하여 구현하였다. Keras 는 

텐서플로(tensorflow)를 백앤드로 하며, 기계 학습 모델의 설계 및 구현 용이성을 제공하기 위한 

고수준의 API 및 관련 클래스를 제공하고 있다. Keras 는 모델을 구성하는 방법에 따라 순차 

모델(sequential model)과 함수 모델(functional model)을 지원하는데, 각 계층이 순서대로 

연결되는 순차 모델을 이용하여 모델을 구현하였다. 본 논문에서 제안한 동전 분류 모델 구현은 

그림 2 에서 보인 것과 같이 구성되어 있다.  

 

 
Figure 2. Step for classifying coins 

그림 2. 동전 분류의 단계 

웹 크롤링[7-8]을 이용한 동전 이미지 수집은 분류 대상으로 설정한 동전을 위한 학습용 

이미지를 확보하기 위한 단계이다. 이 단계를 통해 수집된 학습 데이터는 그 양이 적어 적절한 

성능을 갖도록 모델을 학습시키기에 부족하다. 이를 해결하기 위해 학습 데이터 증강(data 

augmentation) 단계를 수행하였다. 데이터 증강 단계는 웹 크롤링을 통해 수집된 이미지를 

원본으로 하여 회전, 이동 등 일정 범위의 다양한 변형을 통해 학습 데이터의 수량을 
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증가시킨다. 본 논문에서는 증가된 학습 데이터를 이용하여 모델을 학습시킨 후 성능을 

평가한다.  

 

3.2 학습 데이터 

모델의 학습을 위한 학습 데이터는 본 논문에서 대상으로 설정한 여덟 종류의 동전 

이미지이다. 웹 크롤링을 이용하여 수집한 동전 이미지는 동전 전체의 모양을 온전히 포함한 

반듯한 이미지이며, 전처리 과정을 통해 100x100 크기로 조정되었다. 또, 동전의 색상도 동전 

분류에 사용되는 중요한 특징이므로 색 표현을 위해 세 개의 색상 채널을 갖는 이미지를 

이용하였다. 이미지의 각 채널은 각각 1 바이트 길이를 갖는다. 따라서, 한 개의 동전 이미지는 

100x100x3 의 크기를 갖는다. 웹 크롤링을 이용하여 수집한 여덟 종류의 동전 이미지는 

400 개이다. 

웹 크롤링을 이용하여 수집한 동전 이미지의 수는 적절한 성능 확보를 위해 모델을 충분히 

학습시키기에는 부족하다. 학습 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 수집한 원본 

이미지에 데이터 증강 기법을 활용하여 다양한 변형을 가하여 학습 데이터 수를 증가시켰다. 본 

논문에서는 데이터 증강 기법을 통해 각 동전당 1,000 개의 학습 데이터를 생성하여, 학습에 

이용하였다. 생성한 학습 데이터 중 900 개는 학습에 사용하였고, 나머지 100 개는 테스트 

데이터로서 모델의 성능 평가를 위해 사용하였다.  

학습 데이터 증강을 위해 본 논문에서는 Keras 의 ImageDataGenerator 를 이용하였다. 이를 

이용하여 학습 이미지를 생성할 때 0~255 범위의 각 채널 값을 0~1 범위로 변환하였으며, 

이것은 채널 값의 넓은 범위로 인해 발생할 수 있는 학습 결과의 왜곡을 방지하고, 학습 속도를 

높이기 위한 것이다. 표 2 는 데이터 증강을 위한 ImageDataGeneration 에서 사용한 파라미터를 

나타내고 있다.  

 

Table 2. Parameters for Data Augmentation 
표 2. 데이터 증강을 위한 파라미터 

Name Value Comment 

rotation_range 15 The angle range for image rotation 

sheer_range 0.5 
Shear angle in counter-clockwise direction as 
radians 

horizontal_flip  True Randomly flip inputs horizontally.  

vertical_flip True Randomly flip inputs vertically. 

 

3.3 구현 및 실험 결과 

그림 3 은 동전 분류를 위해 본 논문에서 제안한 학습 모델을 Keras 로 구현한 것의 요약을 

나타낸 것이다. 이 요약에 의하면 학습 대상이 되는 파라미터는 약 43 만여 개이다. 구현 방법 

또는 분류의 종류 등에 따라 이 파라미터는 변경될 수 있다.  

그림 4 는 모델의 학습 반복 횟수(epoch)와 정확도 사이의 관계를 나타낸 것이다. 학습 반복 

횟수가 30 회 이하일 경우에 테스트 데이터를 대상으로 한 분류에 안정적이지 않은 정확도 

추세를 보이지만, 30 회 이상으로 증가되면서 분류 정확도가 점차 안정화되었다. 또, 60 회 

이상의 반복 학습부터는 정확도가 비교적 적게 차이가 남을 보이고 있다. 본 논문에서는 학습 

반복 수를 100 으로 설정하였는데 60 회 이상부터는 학습 반복수 증가에 따른 유의미한 정확도 

차이를 보이지 않았다. 만약, 모델이 더 복잡해지고, 정교해지면 반복 학습 횟수가 정확도에 

영향을 줄 것으로 예상된다.  

학습의 반복 수 epochs 을 100 으로 설정하여 학습을 진행한 후 학습 데이터를 대상으로 한 

정확도는 약 99%로 평가되었으며, 테스트 데이터를 대상으로 한 동전 분류 정확도는 99.5%로 

평가되었다. 그림 5 은 본 논문에서 구현한 여덟 종류의 동전에 대한 분류 결과를 나타낸 것이다. 

분류 결과에 의하면 동전의 크기가 상대적으로 크고, 그에 따라 동전 표면에 금액을 표시하는   
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숫자의 크기가 큰 경우에 분류를 잘 했다. 반면 2 센트와 1 센트 동전과 같이 동전의 재질이 

비슷하여 동전의 색상이 유사하고, 동전의 크기가 작고, 비슷한 크기의 동전은 분류 정확도가 

떨어지는 것을 볼 수 있다. 이것은 유사한 재질에 작은 크기의 동전, 그리고 좁은 표면에 표시된 

숫자 1 과 2 를 명확하게 구분하지 못한 것으로 판단된다.   

 

 
Figure 3. Summary of our model proposed in this paper 

그림 3. 본 논문에서 제안하는 모델 구성 

 

 
Figure 4. Relation between Accuracy and Epoch 
그림 4. 학습 반복수(epoch)와 정확도 간의 관계 
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Figure 5. Coin Classification Results 

그림 5. 동전 분류의 결과 

 

Ⅳ. 결론 
 

여러 국가를 방문하는 방문자가 현지에서 사용하는 대표적 결재 수단은 현금이다. 이때 여러 

국가를 방문한 방문자는 거스름돈으로 받은 동전이 모이게 되면, 동전의 색상, 재질, 디자인, 

크기 등이 유사하여 그 동전이 어느 나라에서 발행한 것인지 식별하기 어렵다. 이러한 문제를 

해결하기 위해 본 논문에서는 CNN 을 이용하여 동전을 식별하는 방법을 제안하였다. 

본 논문에서 제안한 기계학습 모델은 동전 이미지에서 특징 추출을 위한 세 단계의 합성곱 

계층과 동전 분류를 위한 두 단계의 완전 연결 신경망으로 구성되었다. 이 모델은 여덟 종류의 

동전 이미지를 학습, 분류하도록 설계, 구현되었다. 학습에 사용한 데이터는 학습 데이터 증강 

방법을 이용하여 원본 이미지에 한정된 범위의 변형을 가하여 생성한 것이며, 이 데이터를 

이용하여 학습을 완료한 모델은 테스트 이미지에 대해 99.5%의 정확도를 보였다. 

향후 연구 과제로는 스마트폰 플랫폼에 본 논문에서 제안한 모델을 적용하여 스마트폰 

카메라를 이용하여 동전을 캡처하면 그 동전의 발행 국가, 공식 화폐단위, 환률에 따른 금액 

등에 대한 종합적인 정보를 제공하는 것이다. 또한, 본 연구에서 다루지 않은 지폐 분류도 

가능하도록 확장하여 화폐와 관련된 다양한 서비스를 개발하는 것이다.  
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