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Abstract

In this paper, we propose an efficient WBC 14-Diff classification which performs using the 

WBC-ResNet-152, a type of CNN model. The main point of view is to use Super-pixel for the 

segmentation of the image of WBC, and to use ResNet for the classification of WBC.

A total of 136,164 blood image samples (224x224) were grouped for image segmentation, training, 

training verification, and final test performance analysis.

Image segmentation using super-pixels have different number of images for each classes, so 

weighted average was applied and therefore image segmentation error was low at 7.23%.

Using the training data-set for training 50 times, and using soft-max classifier, TPR average of 

80.3% for the training set of 8,827 images was achieved. Based on this, using verification data-set of 

21,437 images, 14-Diff classification TPR average of normal WBCs were at 93.4% and TPR average 

of abnormal WBCs were at 83.3%. The result and methodology of this research demonstrates the 

usefulness of artificial intelligence technology in the blood cell image classification field. 

WBC-ResNet-152 based morphology approach is shown to be meaningful and worthwhile method. 

And based on stored medical data, in-depth diagnosis and early detection of curable diseases is 

expected to improve the quality of treatment.
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I. Introduction

한국인간의 학습능력과 추론능력, 지각능력, 자연언어의 이

해능력 등을 컴퓨터 프로그램으로 실현한 기술인 인공지능 

(Artificial intelligence)은 오랜 역사 속에서 발전과 쇠퇴를 반

복하여, 경험 (Experience)을 통해 특정 작업 (Task)의 성능 

(Performance)을 향상시키는 방법인 Machine Learning (ML)

과 복잡한 비선형 문제를 기계가 스스로 학습 해결하는 Deep 

Learning (DL)을 구현하였다[1].

몇 가지 특정한 연산들보다 다수의 연산에 대한 경험을 통해 

추세(패턴)를 학습, 이를 기반으로 판단을 내린다는 점에서 ”패

턴인식 (Pattern Recognition)[2]”이라고 한다. 

백혈구의 모양을 보고 판단하는 기존 방법대신 패턴인식을 

적용하여 처리한다면, 백혈구가 가지고 있는 질환에 대한 많은 

정보를 이용해 질병유무 및 상태 판단에 절대적으로 필요한 방

법이다.

현재는 매우 시간을 요하는 작업인 현미경관찰법으로 전문

의나 임상병리사에 의해 백혈구 크기, 색상, 내부 핵 유무, 핵의 

모양 및 Boundary 모양 등을 개인적 판단 기준으로 비정상적

인 셀을 수작업으로 평가해야 한다[3]. 

따라서 백혈구 자동 감별 프로그램을 통해서 백혈구 감별 업

무를 자동화할 수 있으며, 빠른 시간에 그 결과물을 확인할 수 

있는 장점이 있다.

감별 결과를 데이터베이스로 구축하여 저장함으로써 자료를 
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축적하고 축적된 자료를 바탕으로 백혈구와 관련된 새로운 정

보를 추출할 수 있도록 이성적으로 생각하는 시스템을 구축할 

수 있다.

II. Preliminaries

1. Deep Running Trends

최근 소개된  AlexNet[4], ZFNet[5], VGGNet[5], 그리고 

GoogLeNet[6] 모두 '심층구조 (Deep Architecture)' 상의 학

습저하 문제를 해결하기 위한 메카니즘 (Mechanism)을 소개하

고 있으며, 일반화 성능 향상을 위해 Rectified Linear Unit 

(ReLU)[7], Batch Normalization (BN)[8], Soft-Max[8]와 

같은 다양한 기법을 사용하고 있다.

CNN 모델 중 IILSVRC 2015에서 우승을 차지한 Residual 

Network (ResNet)은 기존의 학습 방법과는 다르게 출력의 값

을 얻기 위한 학습이 아니라 출력과 입력의 차이를 구하기 위

한 학습으로 이루어진다[9-10]. 

ResNet의 가장 큰 특징은 Residual Net, 즉 보편적으로 

layer 수가 증가하면 0과 1사이의 합성곱이 0에 수렴하는 문제

로 인해 학습 훈련이 매우 어렵다. 그 문제를 ResNet에서는 

Residual Net이라고 하는 입력 데이터를 다음 layer에 보내는 

경로를 추가하여 문제를 해결하였다. 이를 바탕으로 VGG 19 

layer를 152 layer로 확장하므로써 정확도를 향상시켰다.

2. Research trends through medical imaging

형태학적 패턴 분석을 이용한 말초혈액세포 감별계산  시스

템인 CellaVision DM96 (CellaVision AB, Lund, Sweden)은 

혈구 감별 계산의 정확성이 말초혈액도말검사를 대체 가능할 

정도로 높다고 알려져 있으나 변형적혈구 분석의 경우 자동 분

석 시스템은 갖추어지지 않아 판독자가 직접 육안으로 시행해

야 하는 문제점이 있다[11]. 

이러한 문제점을 해결하기 위하여 혈구이미지를 이용한 분

할, 분류 및 계수하는 알고리즘 개발은 지속적으로 이루어지고 

있다. 

이미지의 다중 해상도 특성에 기반한 DT-CWT[12] 

(Dual-Tree Complex Wavelet Transform)를 사용하여 모양, 

채도 및 질감과 같은 웨이블릿(Wavelet) 특징을 파악할 수 있

다. 이를 통하여 현미경 이미지에서 백혈구 5-Diff로 분류하여 

계수할 수 있도록 하였다.

Y. M. Alomari et al[13]이 제안한 방법은 WBC 및 RBC의 

분할 및 카운팅을 위해 Iterative Structured Circle Detection 

Algorithm을 사용하여, 적혈구 95.3%와 백혈구 98.4%의 혈구 

분할 정확도를 실현하였다.

현미경 이미지에서 WBC를 분할하는 과정, 세포의 이미지에

서 핵을 추출하는 과정, 세포 이미지에서 핵을 추출하는 과정의 

3 단계로 Thresholding, K-Means Clustering 및 Modified 

Watershed 알고리즘의 새로운 조합을 제시하였다[14].

RBC 5종 및 WBC 5종의 특징을 추출하기 위하여 전통적인 

네트워크 기반의 효율적인 DCAN (Deep Contour Aware 

Segmentation) 접근법과 분류를 위해서는 CNN 기반의 

Machine Learning을 사용하는 Contour Aware CNN 및 

Faster Region CNN(Convolutional Neural Network)을 사용

[15]하여 혈액 세포 세분화와 분류의 평가한 결과, RBC 및 

WBC 각각 98.12% 및 98.16%의 분류정확도를 나타냈다.

혈구를 분할하기 위한 픽셀 분류자로서 CNN 를 사용하는 

프레임 워크를 제안하였고, 객체 분류자(Object Classifier)로

서 CNN을 사용하여 적절하게 혈구를 분류하였다[16]. 이를 통

하여 도말된 혈액을 스마트폰으로 촬영한 영상이미지를 가지고 

적혈구를 분할 및 분류하여 말라리아를 진단하였다.

RBC 형태 분류 SCD[17]와 TLD[18] 프레임워크를 개발하

여 혈관질환과 같은 병을 진단하였으며, 임상 데이터를 사용해 

연속적인 포도당 모니터링 장치에 의해 측정된 혈당 수치를 예

측하는 모델을 개발[19]하였다. 이러한 추세는 진단보조에서 

병을 진단하는 영역으로 인공지능이 변화하고 있음을 보여주고 

있다.

III. The Proposed Scheme

여러 종류의 백혈구들은 각각 다른 질병을 퇴치하는 활동을 

하는데, 정상 백혈구로는 호염구 (Basophil; BA), 호산구 

(Eosinophil; EO), 림프구 (Lymphocyte; LY), 단구 

(Monocyte; MO), 호중구 (Neutrophil; NE)로 나뉘며, 후골수

구 (Metamyelocyte; ME), 골수구 (Myelocyte; MY), 전골수

구(Promyelocyte; PR), 반응성 림프구 (Lymphocyte, 

Reactive; LR), 악성 림프구 (Lymphocyte, Abnormal; LA) 모

구 (Blast; BL), 형질세포 (Plasma cell; PC)는 비정상 백혈구

로 분류되어진다.

특히 유핵적혈구 (NRBC; NR)는 핵을 보유하고 있기 때문

에, 백혈구를 감별하기 위하여 말초혈액도말 염색을 하면 핵이 

염색되어, 영상이미지 감별에 있어 백혈구로 오인될 수 있기에 

비정상 백혈구로 분류하였다.

마지막으로 백혈구 영역에서 세포질과 세포핵이 말초혈액도

말 염색 시에 정상적으로 염색이 잘 되지 않아 백혈구를 감별

할 수 없는 상태 (Artifact; Cell not reportable : AR)도 비정

상 백혈구 범주에 아래 Fig 1처럼 포함시켰다.
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Fig. 1. Types and Forms of White Blood Cells

Deep Learning에서 과적합 (Overfitting)을 방지하는 방법 

중 가장 중요한 요소는 Training Data를 많이 모으는 것이다. 

데이터가 많으면 Training Set, Validation Set, Test Set으로 

나누어서 진행할 수 있고, 영역별 데이터의 크기도 커지기 때문

에 과접합 확률이 낮아질 수 있도록 Database를 Table 1과 같

이 구성하였다.

Table 1. WBC Database

Table 1에서처럼 Training 105,900장, Train 16,840장, 

Validation 7,217장 그리고 Test를 위해 영상분할 및 Training 

Test용 8,827장과 최종 검증을 위하여 21,437장으로 분류하

여 총 136,164장의 영상이미지 (224 X 224)를 확보하였다.

2. Suggested Model for White Blood Cell

Classification

인간 전문가가 볼 수 없는 패턴과 경향을 발견 할 수 있고, 

이미지 처리 및 특히 이미지의 패턴 인식에 매우 탁월한 네트

워크를 CNN이라고 할 수 있다[20]. 

CNN을 기반으로 한 ResNet이 96.43%의 인식률을 가지고 

있어, 인간의 인식 정확도인 95%을 뛰어 넘었다[21]. 

따라서 본 연구에서는 최근에 가장 높은 정확도를 보인 

ResNet을 기반으로 연구를 진행하고자 한다.

일반 CNN구조는 특정 이미지 내의 Feature를 얻기 위해, 

먼저  합성 (Convolution)하고, 0보다 큰 값을 추출(ReLU)한 

다음 영역 대표 값 추출 및 축소 (Max pooling)를 반복하여, 특

징 벡터 (Feature Vector)를 추출한다. 이를 Fully-connected 

layer로 연결하여, 분류기를 통해 특징을 분류한 후, 신뢰도 계

산을 Fig 2와 같이 진행한다.

Fig. 2. Plain CNN procedure for Blood Cell Image Classification

일반 CNN구조와 ResNet은 차이점은 Residual Units이라고 

하는 블록을 쌓은 형태로 이루어져 있다.  이 블록을 수식으로 

표현하면 수식 (1)과 같다[22].

    

  
                      (1)

여기서 은 Residual Unit에 들어가는 입력이며,   은 

그 출력이다. 는 Identity Mapping을 의미하기 때문에 

   이 된다. 바로 Skip Connection 부분이며, 는 

ResNet에서 입력이 거치는 Residual Function으로, 3x3 

Convolutional layer 등을 거치는 경로이며, 여러 연산을 거치

는 경로를 의미하는 는 활성화함수 ReLU이다.

ResNet을 사용하기 위하여 선행적으로 수집된 영상이미지 

(360 X 360) 크기를 Deep Learning 알고리즘에 부합하는 

(224 X 224) 크기로 재설정하였다. 혈구이미지로부터 배경과 

원하는 백혈구 영역으로 분할하는 알고리즘인 Super-pixel을 

사용하여 혈구이미지를 분할하고자 한다.

패턴들의 분리 특성을 최대화 할 수 있도록 ReLU를 실시하

고, 대상 패턴에 대한 충분한 정규화를 위하여 BN을 실시한 

후, 그 결과를 Soft-Max 분류기로 분류 라벨 (WBC 14-Diff) 

별로 분류하기 위한 제안 모델은 Fig 3과 같다.

Fig. 3. Proposed Model WBC - ResNet – 152

14-Diff 백혈구 분류를 위한 제안된 모델인 WBC-ResNet-152

를 Fig. 4와 같이 도식화 할 수 있다.
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Fig. 4. Block diagram of WBC differentiation algorithm using 

ResNet

제안한 모델 WBC-ResNet-152를 Fig. 4의  블록도처럼 실

시한 결과,  신경망을 생성하는 과정을 통해 생성된 특징추출 

(Feature Extraction) 분포 값은 Fig. 5와 같다.

Fig. 5. Feature Extraction Distribution Value(2,048)

여기에서는 Residual Net의 특징점을 합성하고, 

Fully-connected layer로 전달하며, 자체적으로 생성한 특징

과 자동적으로 생성한 특징을 합성하여, 새로운 신경망의 결과

를 추출하는 것을 보여준다.

ResNet에서 추출할 수 있는 2048개의 특징 벡터가 

Fully-connected layer를 통해 14개의 클래스로 score가 계

산되고, Fully-connected layer로 생성된 신경망은 ResNet 내

에, Soft-Max Classifier을 이용하여, 감별된 백혈구를 추출하

고, 영상의 질과 감별된 백혈구의 Confidence값을 분석하여, 

최종적으로 감별된 백혈구를 출력시킨다.

IV. Image Segmentation and Training /

Classification Results

1. Super-pixel Image Segmentation

영상 분할은 컴퓨터 비전에서 주된 분야이며 여러 다른 기술

들을 위한 선행 단계로 진행되는 과정으로써, 입력 혈구이미지

로부터 배경과 원하는 백혈구 영역으로 분할하는 것 

(Background-WBC Segmentation ; BW)과, 백혈구 영역에서 

세포질과 세포핵으로 분할하는 것 (Nucleus-Cytoplasm 

Segmentation ; NC)이다. 

특히 색상 (Hue), 채도 (Saturation), 명도 (Value)에서 세포

핵과 세포질의 색상 분포가 비슷한 Plasma cell (PC), Blast 

(BL), Lymphocyte (LY)을 완전하게 분할하기 위하여 슈퍼픽

셀(super-pixel)[23-24]을 적용하였다.

Fig. 6. Similar to The Color Distribution of Nucleus and Cytoplasm

그 이유는 모든 픽셀에 대해 거리 메트릭에 따라 가장 가까

운 중심을 결정하고, 각 센터는 가장 가까운 것으로 계산된 픽

셀의 평균으로 이동한다.

이 과정은 센터가 움직이지 않을 때까지 수렴되고 반복되기 

때문에, 각 픽셀의 색상, 색상의 분포, 색상의 비율, 텍스쳐, 세

포핵 중심으로부터 분할할 수 있다. 이를 위하여 Pixel단위의 

graph cut을 수행한 결과는 Fig. 7와 같다.

최종적으로 혈구이미지의 중심으로부터의 거리, 즉 0에서 1

로 정규화된 거리를 각 슈퍼픽셀에서의 HSV color 중 S 분포

의 표준편차 (std.)를 이용하여 Initial Mask를 생성하도록 영상

분할 에러를 다음과 같이 정의하고 결과를 산출하였다.

Fig. 7. Result of Graph Cut Image Segmentation Using 

Super-pixel Unit

Database 영상분할 데이터로부터 혈구이미지를 가져와 각 
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클래스 별로 Segmentation Error Rate (이하 SER)을 No 

Classification Error (이하 NCE)와 Classification Error (이

하 CE)로 정리해보면 Table 2와 같다.

Table 2. WBC Images Segmentation Error Rate

영상 분류가 정확히 되지 않은 경우, 각 클래스 별로 혈구이

미지 수가 상이하므로 Weighted Average를 적용하여 산출한 

평균은  7.23%로 적은 값이 나왔다. 이 결과로 살펴보면, 영상 

분할의 오류가 백혈구 영상 분류에 미치는 영향은 미미하다고 

볼 수 있어, 영상 분할 알고리즘은 이대로 유지하기로 하였다.

2. Training / Classification Results

Deep Neural Network 모델 중, CNN 구조를 가지는 

ResNet 152 layer을 이용하여 분류 학습 및 테스트를 진행하

였다. 

분류에 적합한 특징을 추출하는 과정 학습과 최적의 특징 벡

터가 추출될 수 있도록 Convolutional layer를 학습을 시켰다. 

이렇게 학습된 특징 벡터는 선형 분류기 Softmax Classifier를 

통해 분류하는 방식으로 진행한 학습 경로를 살펴보면 Fig. 8

과 같다.

Fig. 8. Residual Network Training Path 

각 클래스 별로 영상 개수의 차이가 있어 클래스 당 최대 

2,500장만 사용될 수 있도록 제한하였고, Dataset에서 

Training과 Validation을 위한 자료 비율은 7:3으로 배분하였

다.

학습과정의 일괄정규화를 위하여 Mini-Batch  을 32회 실

시하였고, 각 10회 학습마다 학습률을 1/10로 낮춰서 진행한

다. 

Fig. 9처럼, 최초 10회는 Fully-connected layer (a)까지만 

역전파를 진행하여 Parameter를 수정하였고, 나머지 40회 학

습은 Total Network (b)에 대해 역전파를 진행하였다.

(a) Fully-connected Layer (10 Times) 

(b) Total Network (40 Times)

Fig. 9.Residual Network Backpropagation 

총 50회 학습 진행여부와 학습효과를 확인하기 위하여,  

Softmax 분류기를 가지고 Training Test 8,827장의 분류 결

과는 Table 3과 같다.

Table 3. Training Test Results

TPR 평균 80.34% 학습된 결과를 살펴보면, 학습 데이터 수

가 적은 악성 림프구 (LA), 반응성 림프구 (LR), 후골수구 

(ME), 골수구 (MY)에서 80% 이하의 분류결과를 보였다. 그 이

유는 데이터 수가 적은 것이 가장 큰 이유라고 판단하였다. 따

라서 분류률이 90% 이하인 악성 림프구 (LA), 반응성 림프구 

(LR), 후골수구 (ME), 골수구 (MY), 형질세포 (PC), 전골수구 

(PR)를 가지고, 마지막 CNN 계층과 새로운 완전 연결 계층을 

재교육 학습하여, 테스트 세트 21,437장을 WBC–ResNet–152 

모델에 투입한 결과는 Table 4와 같다. 
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Table 4. WBC 14-Diff Classification Results

전체적으로 정확도의 증감이 있지만 악성림프구 (LA), 반응

성 림프구 (LR), 후골수구 (ME), 골수구 (MY), 형질세포 (PC), 

전골수구 (PR)의 경우는 계속 증가하고, 림프구 (LY)의 경우에

는 정확률이 감소하였다. 그러나 기존에 잘 되던 클래스의 경우

도 크게 하락 없이 좋은 성능을 내고 있음을 알 수 있다. 

실증적 데이터 21,437장의 영상을 이용한 백혈구 분류에 따

른 정상 백혈구의 TPR 평균 93.4%이고 비정상 백혈구의 TPR 

평균 83.3%로써 제안 모델인 WBC–ResNe–152의 효과가 검

증되었음을 알 수 있다.

Ⅴ. Conclusions

CNN 모델 중 ResNet 152 layer을 사용하여, 백혈구 

14-Diff 감별을 위해 백혈구를 정상 백혈구와 비정상 백혈구로 

나누어서 구성하였으며, 혈구이미지 분할 및 Training Test용

과 학습 검증용, 그리고 최종 검증을 위하여 Final Test으로 분

류하여 총 136,164장의 혈구이미지 (224X224)를 확보하였다.

슈퍼픽셀을 이용한 영상분할은 각 클래스 별로 혈구이미지 

수가 상이하므로 Weighted Average를 적용하여 영상분할 에

러를 산출한 결과 7.23%였다.

Training Test용 8,827장의 클래스 별 50회 학습한 결과는 

TPR 평균 80.3%을 나타난다.

이를 바탕으로 실증적 데이터 21,437장의 혈구이미지를 이

용한 백혈구 14-Diff 분류에 따른 정상 백혈구의 TPR 평균 

93.4%이고 비정상 백혈구의 TPR 평균 83.3%로써 제안 모델

인 WBC–ResNet–152의 효과가 검증되었음을 알 수 있다. 

WBC–ResNet–152를 이용한 형태학 접근법은 의미 있고 가

치있는 방법으로써 축적된 의료데이터를 바탕으로 치료 가능한 

질환의 정밀진단 및 조기발견으로 의료영상처리 기술의 향상에 

기여할 것으로 사료된다.
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