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1. 서 론
현대의 진단에 있어서 혈액 세포의 형태 분석은 여전히 중요한 

진단 방법이다[1]. 그러나, 세포학적 변수를 정의하기 위한 객관적

인 기준이 없어 검토자의 주관적인 해석이 정확도에 영향을 미친

다. 따라서 현미경 촬영한 이미지를 전산화된 이미지 분석을 통해 

혈액 세포의 형태를 정확하고 객관적으로 평가하고 자동화하는 기

술이 진단에 큰 도움을 줄 것으로 판단된다.
혈구 중에서 적혈구는 일반적으로 원반 모양의 형태를 띠고 있

다. 그러나 혈액 내의 점도, 삼투압, 칼슘, 산화 질소, 온도 등과 

같은 혈액 내 환경에 따라서 가역적으로 형태를 변경할 수 있는 

독특한 변형성을 가지고 있기 때문에, 미세혈관을 통과하여 가스

를 운반할 수 있다[2]. 적혈구의 변형성으로 인해 심혈관 질환과 노

화에 의해 혈액 내 환경이 변화하면 적혈구의 기형성이 증가한다. 
따라서 적혈구의 기형성 평가를 통해서 다양한 질환을 진단할 수 

있다. 대표적으로 급성 관상 동맥 증후군(ACS), 허혈성 뇌혈관 질

환, 말초 동맥 질환(PAD), 심부전(HF), 심박 세동(AF)과 같은 급

성 심혈과 질환뿐만 아니라 고혈압과 당뇨, 빈혈 같은 만성 질환 

등을 진단할 수 있다.
혈구의 형태학적 분석은 세포의 크기, 염색양상 및 형태학적 특

성을 관찰하여 기술하며 일반적으로 이상이 있는 혈구는 세포 각

각의 형태학적 이상의 정도나 이상혈구의 비율 혹은 두 가지를 모
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두 고려한다[3-5]. 앞에서 언급한 바와 같이 일관성 있고 각 형태의 

등급을 보고하기 위해서는 검사자의 숙련도가 높아야 일관되며 검

사자에 따라 주관적인 형태학적 특성 소견과 정보를 종합하여 분

석하게 된다[5]. 적혈구의 변형 비율을 보다 정확하게 측정하기 위

해서는 수기법으로 변형적혈구를 감별하고 계산하는 과정이 필요

하다. 수기법은 형태학적 판정에서 객관적인 정보가 제공되나 전

문화된 인력이 필요하고 검사에 소요되는 시간이 많아 인력소모 

또한 많다[6]. 또한 관찰한 세포의 수가 부족한 경우에는 검사결과

를 신뢰할 수 없다는 단점이 있다[7]. 즉 수기법으로 변형 적혈구를 

판정하는 것은 현실적으로 많은 어려움을 동반하고 있다. 또한 수

기법을 한다고 하더라고 일관된 기준을 유지하기 위한 많은 노력

이 필요하다. 형태학적 이상을 글로 표현하거나 한정된 사진 정보

로만 이상 정도를 규정하고 검사자의 판단기준과 일치시키는 것은 

어려운 측면이 있다. 변형 적혈구를 구별하기 위한 근본적인 해결

방법은 구체적인 수치를 기반으로한 변형적혈구의 판단기준이 필

요한 것이다. 다만 아직 보편적인 기준이 없는 실정이다[5].
적혈구의 기형성 진단을 위해 적합한 예시로 혈액의 환경에 문제

가 있는 대사 증후군과 이와 연관된 질환인 당뇨, 간질환, 혈관 질환

등이 있다. Gyawali, P. et al.[8]와 Turchetti, V[9]에 따르면 정상 

및 비정상 적혈구의 비율은 89.60:10.4이다. 또한 적혈구의 형태

와 염색성에 따른 종류와 심각성에 대하여 Bowls, Discocytes, 
Kinizocytes, Echinocytes 등으로 나뉘어진다[10]. 이것에서 

marked에 구분될수록 심각한 상태이다. 이와 관련된 보고를 기반

으로 정상 및 비정상의 적혈구의 기형성 평가를 활용하기에 용이할 

것이다. 
본 논문에서는 YOLOv5모델에 혈액 이미지 데이터를 적용하여 

정상 및 비정상 적혈구의 비율을 찾아내는 알고리즘을 개발하였다. 
정상 및 비정상 적혈구의 비율을 이용하여 다양한 혈액 질환 진단

에 유용하게 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

2. 방 법
2.1 데이터 전처리 

이미지 데이터에서 다양한 형상의 비정상 적혈구의 비율을 높이

기 위해 자체적으로 합성하였다. 합성 적혈구 영상은 BCCD 
(blood cell count dataset) 데이터를 기반으로 하여 적혈구 영상

에 비정상 적혈구를 추가함으로써 제작되었다. 비정상 적혈구는 

질병을 가진 포유류(e.g, 토끼, 개)의 적혈구 영상 중 비정상 적혈

구를 추출하여 크기를 조절하여 삽입했다[11-13]. 그리고 이를 바탕

으로 임의의 기존 적혈구 형상을 왜곡시켰다. 비정상 적혈구를 합

성하기에 앞서 혈구 및 혈소판을 제외한 혈액 도말 영상의 배경을 

편의성을 위해 흰색으로 치환했다. 그리고 원래 적혈구 영상에서 

혈구 및 혈소판을 지우거나 빈 공간에 비정상 적혈구를 합성했다.
원래의 영상과 합성 영상 간의 채도를 조절하여 유사하게 보이도록 

하였고, 결과적으로 Fig. 1에 나타난 합성 적혈구 영상을 얻었다. 
모든 과정은 Adobe Photoshop 프로그램을 사용하여 진행했다.

본 연구에서는 부족한 데이터 수를 보완하기 위해 기존의 혈액 

도말 영상을 전처리하여 사용하였다. 영상은 MATLAB에서 처리

되었고, 이진화, 회전, 전단 변형, 밝기 변화 순으로 진행했다. 먼저 

RGB 영상은 각각의 색에 다른 가중치를 곱하여 회색조의 영상으

로 전환하였다. 그리고 threshold 값을 구하는 방법 중 threshold 
값이 이진화의 기준으로 사용되는 Otsu 방법으로 얻은 전역 임계 

값을 이용해서 이진화 된 혈액 도말 영상을 얻었다(Fig. 2(a)). 이
를 ±30° 범위 내에서 임의 값으로 회전시켰고, 영상의 크기는 그대

로 유지토록 하였다. 그리고 전단은 수평방향 ±9°, 수직 방향 ±31° 
이내의 범위에서 각각 임의의 값을 선택하여 적용하여 변형시켰고 

Fig. 2(b)와 같이 영상을 얻었다. 마지막으로 현재 영상의 ±10% 
범위에서 임의의 값을 선택되어 밝기가 조절되었다.

2.2 데이터 레이블링
Normal, abnormal, series, cut 클래스로 분류하고 추후 결과 

(a) Normal RBC image (b) Synthetic RBC image

Fig. 1 RBC image (a) normal RBC image, (b) synthetic RBC 
image. Blue arrows indicate synthetic RBCs imported 
from and referenced from RBCs of diseased animals

(a) Binary RBC image (b) Rotation and shear RBC 
image

Fig. 2 Augmentation RBC image (a) binary RBC image, (b) 
rotation and shear RBC image
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비교를 위해 normal과 abnormal 클래스의 결과만을 가지고 와서 

결과를 비교하였다. 정상 적혈구는 그림에 보이듯이 적혈구의 원반 

모양이 선명하고 내부가 비어있는 이미지를 정의하여 레이블링 하였

다. 비정상 적혈구는 그림에 보이듯이 톱니 모양의 적혈구, 타원형 

적혈구, 저색소성 적혈구, 구상적혈구 내부가 비어있는 적혈구 등 

정상에서 벗어난 모든 적혈구의 형상을 abnormal 클래스로 분류하

여 레이블링 하였다. 연결된 적혈구는 정상 및 비정상 구별이 모호하

여 추후 정상 비정상의 비율 등의 진단 결과에 영향을 끼칠 수 있으므

로 series라는 하나의 클래스로 분류하여 레이블링한 뒤 결과에서 

제외할 수 있도록 하였다. 사진상 가장자리에 있는 적혈구는 전체 

모양이 아닌 일부분이 잘려서 나와 있으므로 연결된 적혈구와 마찬가

지로 정상 및 비정상의 구별이 모호하므로 cut이라는 하나의 클래스

로 분류한 뒤 결과에 제외할 수 있도록 하였다.

2.3 YOLOv5 모델 설정
YOLOv5는 물체 인식을 목표로 개발된 모델로서 실시간으로 

물체 인식이 가능할 만큼 빠른 응답성과 기존의 물체 인식 모델과 

비교하여도 낮지 않은 정확성을 특징으로 가지고 있는 모델이다. 
YOLOv5는 알고리즘 훈련을 위해 기본 이미지와 레이블링 정보

를 입력받아 초기의 이미지를 NxN grid cell로 나누고 각 Cell마
다 객체를 예측한다. 객체의 예측 정보를 토대로 boundary boxes
를 예측하여 각 box에는 위치 좌표 및 confidenc score, 클래스에 

대한 확률의 정보가 담긴다. 이러한 정보를 바탕으로 객체 인식 

모델을 개발하고 validation set을 이용하여 모델을 검증한다. 본 

논문에서는 416 × 416 크기의 73장의 이미지 데이터를 이미지 

처리 방식을 적용하여 증강한 후 train data 70%, validation data 
20%, test data 10%로 나누어 YOLOv5 모델에 적용하였다. 

batch size 16, epoch 1000 적용하였다. 모델 구조는 yolov5s, 
yolov5m, yolov5l, yolov5x가 있으며, 각각의 모델은 시간에 비

례해서 정확도가 올라가는 모습을 보여준다. 본 논문에서는 yolov5m 
이후로의 모델 구조를 적용 시에 정확도가 비슷하였으며, 시간과 

정확도를 고려하여 yolov5m을 적용하였다. YOLOv5 모델에 사

용된 하드웨어와 소프트웨어는 Table 1과 같다.

3. 결 과
3.1 알고리즘 검증

YOLOv5 모델을 검증하기 위해서 혼동행렬(confusion matrix) 
개념을 도입한다. 혼동행렬은 알고리즘의 예측 성능을 통계학적인 

표로 정리하여 시각적으로 알 수 있는 지표로 사용되고 있다. 혼동

행렬은 레이블링을 통해 정의한 실제 참값을 알고리즘을 통해 예

측된 값과 비교하여 다음과 같이 나타낼 수 있다.

- TP : 실제 True 값을 True로 예측

- TN : 실제 False 값을 False로 예측

- FP : 실제 False 값을 True로 예측

- FN : 실제 True 값을 False로 예측

혼동행렬의 구성 요소를 이용하여 정확도(accuracy), 정밀도

(precision), 재현율(recall)을 나타내어 알고리즘을 수치적으로 검

증한다.
정밀도(precision)는 알고리즘이 True라고 예측한 값 중에서 실

제 값 True의 비율로 Eq. (1)과 같이 나타낸다. Fig. 4는 confidence 
값에 따른 정밀도의 값을 보여준다. 각각의 클래스의 정밀도의 값

은 series, abnormal, cut, normal 순으로 confidence 값 약 0.8에

서 높은 precision 값에 도달하는 것을 확인하여 각각의 클래스에 

대한 알고리즘의 예측 성능이 얼마나 정밀한지 나타내었다. 

Pr  (1)

재현율(recall)은 실제 값의 True 중에서 알고리즘이 True라고 

예측한 값의 비율로 Eq. (2)와 같이 나타낸다. Fig. 5는 confidence 

(a) Normal image (b) Abnormal image

(c) Series image (d) Cut image

Fig. 3 Labeling RBC image (a) normal image (b) abnormal 
image (c) series image (d) Cut image

Table 1 Specification of hardware & software
Configuration Specifications

CPU Intel i7-8700
GPU Nvidia GTX 1050ti

Language Python 3.7.1
Framework Pytorch 1.5.0
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값에 따른 재현율의 값을 보여준다. 각각의 클래스의 재현율의 값

은 confidence 값 약 0.8에서 0으로 수렴하는 것을 확인하여 알고

리즘의 완전성을 나타내었다. 

  (2)

정밀도와 재현율 지표를 통해 mean Average Precision (mAP)
를 구하여 각 클래스 별로 정확도를 구하였다. Fig. 6는 정밀도와 

재현율을 비교한 그래프이며 여기서 각 클래스 별의 그래프 선 아

래쪽의 면적을 계산하여 mAP를 구하였다. 그 결과 abnormal은 

93.2%, cut은 85.9%, normal은 71.7%, series는 92.8%의 정확

도를 확인하였다. 마지막으로 앞서 구한 정밀도와 재현율을 통하

여 F1 score를 Eq. (3)에 따라 구하였다.

  ×PrPr× (3)

그 결과 abnormal은 96.5%, cut은 92.4%, normal은 83.5%, 
series는 96.3%의 F1 score를 확인하였다. 기존의 연구에서는 약 

96%의 F1 score를 보여 abnormal과 series는 96%로 비슷한 값

을 보였지만 cut는 약 4%, normal의 경우는 13% 낮은 F1 score 

Fig. 4 Precision curve of algorithm

Fig. 5 Recall curve of algorithm

Fig. 6 Precision-recall curve of algorithm

Fig. 7 Applying an algorithm to test data 1
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값을 보였다.

3.2 알고리즘 적용
제작한 알고리즘을 test data에 적용하여 각각의 클래스를 예측

하고 정상/비정상 비율을 구하였다. Fig. 7의 알고리즘이 예측한 

이미지를 보면 모든 적혈구에 대해 bounding box가 표시되어 적

혈구에 대하여 정확하게 판단하는 것을 볼 수 있다. 또한, 정상 

적혈구의 비해 비정상 적혈구의 비율이 높은 것을 볼 수 있으나 

전체적으로 확률이 비정상 적혈구가 더 낮은 것을 확인하였다. 비
율을 구할 때에는 seires와 cut 클래스를 제외한 후 정상/비정상

의 비율을 구하였으며 각각의 데이터에 대해서는 Table 2에 정리

하였다. Test data의 혈액 이미지에서 합성적혈구는 평균적으로 

2~3개가 추가되었다. 총 7개의 test data 중 data 3, 4의 클래스 

분류 과정에서 경계에 위치한 적혈구들은 cut 클래스로 분류되었

고, 합성적혈구도 예외로 취급되지 않았다. 그래서 abonomal 클
래스를 가진 합성적혈구의 수는 data 3에서는 0개, data 4에서는 

2개로 나타났다. 하지만, 예측 결과에서는 abnormal 클래스로 분

류된 합성적혈구는 각각 2개, 3개로 예측되었다. 이는 cut 클래스

로 분류되었던 합성적혈구가 예측 data에서는 abnormal 클래스

로 분류되었기 때문이다. 나머지 test data에서는 합성적혈구를 

예측이 정확한 것으로 확인되었다. test data 라벨링 과정에서 합

성적혈구 개수와 예측된 결과에서 합성적혈구의 수는 Table 3에 

기재했다.

4. 결 론
본 논문에서는 혈액 세포의 형태를 객관적인 평가를 위해 

YOLOv5를 이용하여 진단이 가능하도록 정상/비정상 적혈구를 

구별하는 알고리즘을 개발하고 적용하였다. 데이터의 개수를 확보

하기 위하여 이미지 전처리를 통해 데이터를 증가하였다. 데이터

는 정상과 비정상의 비율을 계산하기 위해 정상, 비정상 이외의 

형태는 제외되어야 하므로 normal, abnormal 클래스와 제외되는 

클래스인 series, cut으로 총 4개의 클래스로 나누어 레이블링하였

다. 알고리즘의 성능 평가를 위해 정밀도와 재현율을 지표를 적용

하여 각각의 클래스에 대한 mAP를 구하여 클래스별 정확도는 

abnormal은 93.2%, cut은 85.9%, normal은 71.7%, series는 

92.8%를 확인하였다. 알고리즘을 실제로 적용하여 모든 적혈구가 

bounding box로 표시되는 것을 확인하였으며, 적혈구의 정상과 

비정상 비율을 구하였다.
본 논문에서는 적은 데이터를 가지고도 적혈구의 정상과 비정상

을 확인하고 비율을 구하는 알고리즘을 개발하였다. 향후 데이터

를 추가로 확보하고 정상 및 비정상에 대한 정확한 레이블링을 통

해 전체적인 정확도를 높여 당뇨 빈혈 등의 질환에 대한 진단이 

가능할 것으로 보인다.
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