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RESUMO

Este trabalho tem o objetivo de estabelecer um método automático para a classificação de imagens

sanguíneas para dar suporte ao diagnóstico de doenças. A classificação de glóbulos brancos

(GB), que se refere às células das imagens utilizadas neste trabalho, é um indicador de saúde

de pacientes que serve de base para diversos diagnósticos. Atualmente utilizam-se contadores

automatizados tais como citômetros, que possuem custo elevado. Outra alternativa é a contagem

manual em lâminas de microscópio. O banco de dados utilizado é composto por 12.500 imagens

aumentadas de células sanguíneas, com os respectivos rótulos identificando cada célula. No total,

quatro tipos de células sanguíneas são classificadas, com aproximadamente 3.000 imagens para

cada classe, sendo, portanto, um banco de dados considerado balanceado. Os tipos celulares são

denominados Eosinófilos, Linfócitos, Monócitos e Neutrófilos. Entre as principais ferramentas

disponíveis destaca-se o uso de redes convolucionais (CNN) para classificação inteligente de

imagens. Para o presente trabalho utlizou-se a arquitetura de rede CNN conhecida como ResNet-

18, que demonstrou alta acurácia na classificação destas imagens, com valores maiores que 95%.

Ao implementar esta arquitetura de rede, estabeleceu-se um paralelo entre as suas características

e discutiu-se sua aplicabilidade na classificação e viabilidade técnica de implementação para

a tarefa de classificar as imagens de células sanguíneas. Os resultados obtidos superaram as

acurácias comparadas com trabalhos passados, obtidos da literatura.

Palavras-chave: Classificação de imagens. Células sanguíneas. Deep learning. Glóbulo branco.

Redes CNN.



ABSTRACT

This work aims to establish an automatic method for classifying blood images to support the

diagnosis of diseases. The classification of white blood cells (WBC), which refers to the cells in

the images used in this work, is an indicator of patient health that serves as the basis for several

diagnoses. Currently, automated counters such as cytometers are used, which are expensive.

Another alternative is manual counting on microscope slides. The database used consists of

12,500 enlarged images of blood cells, with the respective labels identifying each cell. In

total, four types of blood cells are classified, with approximately 3,000 images for each class,

therefore, a database considered balanced. The cell types are called Eosinophils, Lymphocytes,

Monocytes and Neutrophils. Among the main tools available, the use of convolutional networks

for intelligent image classification stands out. For this work, the CNN network architecture

known as ResNet-18 was used, which demonstrated high accuracy in the classification of these

images, with values greater than 95%. When implementing this network architecture, a parallel

was established between its characteristics and its applicability in classification and technical

feasibility of implementation for the task of classifying blood cell images were discussed. The

results obtained exceeded the accuracies compared with previous works, obtained from the

literature..

Keywords: Image classification. Blood cells. Deep learning. White blood cells. CNN.
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1 INTRODUÇÃO

O desenvolvimento da medicina nos possibilitou maior qualidade e expectativa

de vida. Este avanço tem relação direta com o surgimento de tecnologias que possibilitam o

diagnóstico assertivo das mais variadas enfermidades, onde se destacam os diagnósticos baseados

em características do sangue (AL-DULAIMI et al., 2021). Um emergente campo de estudo

com aplicação no diagnóstico das mais variadas doenças é o Aprendizado de Máquina, mais

especificamente a área de Deep Learning (Aprendizado Profundo) (KRITTANAWONG et al.,

2019) no contexto de diagnóstico por imagem através das redes do tipo convolucionais CNN.

Entre as aplicações de Deep Learning em diagnósticos por imagem destacam-se a

identificação de câncer de mama por imagens de mamografia (REIS et al., 2017), diagnóstico de

doença de Alzheimer por imagens do cérebro (GAO et al., 2022), caracterização de doenças de

pele por imagens dermatoscópicas (ZHOU et al., 2017), diagnóstico de doenças oculares por

imagens de Tomografia de Coerência Óptica (TCO) (ESFAHANI et al., 2022), identificação de

doenças gastrointestinais por imagens de endoscopia (ZHAO et al., 2021), e caracterização de

doenças diversas que se apresentam através do sangue periférico (PRAVEEN et al., 2021).

A capacidade de aprender com grandes volumes de dados permite que as redes de

aprendizagem profunda detectem padrões sutis que escapam a percepção do especialista. Tal

aspecto tem melhorado significativamente a precisão dos diagnósticos, reduzindo erros médicos,

aumentando a taxa de detecção precoce de doenças e acelerando o processo de diagnóstico.

Diagnosticar corretamente uma enfermidade a partir de imagens é uma tarefa alta-

mente dependente da experiência e habilidade do especialista, que torna o processo de diagnóstico

mais subjetivo e susceptível ao erro. Um desses processos é a classificação de doenças por

imagens de sangue, como, por exemplo, anemia, trombositose, malária, leucemia, linfomas ou

insuficiência da medula óssea. Esta tarefa inclui a identificação e contagem de células sanguí-

neas, que podem ser executadas de maneira mais assertiva por algoritmos de reconhecimento

de imagens. Logo, algoritmos de Deep Learning (DL) servem de suporte ao diagnóstico de

doenças.

1.1 Justificativa

A necessidade de ferramentas para a classificação automática de glóbulos brancos se

justifica pela alta relevância dessas células no diagnóstico de doenças. As redes CNN possuem
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alta taxa de acurácia para classificação de imagens, sendo uma emergente e acessível ferramenta

para classificação de imagens de Glóbulos Brancos (GB). Desta forma, a implementação desta

técnica reduz a ocorrência de erros e oferece uma alternativa às tradicionais técnicas de contagens

de glóbulos brancos manuais ou que necessitam de equipamentos de alto custo de aquisição e

manutenção. Esta ferramenta pode acelerar o diagnóstico de doenças, como, por exemplo, a

leucemia, que possui taxa de mortalidade de 3,24 a cada 100 mil habitantes no Brasil (SOARES

et al., 2022).

1.2 Objetivos

Analisar o desempenho da rede neural ResNet-18 na tarefa de classificar imagens de

GB e discutir sua aplicabilidade para diagnósticos médicos.

1.2.1 Objetivos Específicos

• Selecionar e tratar imagens de GB para a construção de um conjunto de dados.

• Projetar uma rede neural do tipo ResNet-18 para a classificação de imagens de glóbulos

brancos.

• Comparar os resultados de desempenho da rede e discutir seus parâmetros, arquitetura e

aplicações.

1.3 Estrutura

No capítulo 2 será composta pela fundamentação teórica, que abrange os trabalhos

relacionados, características de cada tipo de célula sanguínea a ser classificada e arquitetura das

redes neurais empregadas. No capítulo 3 será detalhada a metodologia adotada, com a estratégia

de segregação de imagens, construção das redes e métricas de avaliação. No capítulo 4, serão

exibidos e comentados os resultados obtidos para as duas redes. No capítulo 5 será abordada as

conclusões e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo serão abordados os principais elementos sobre as células sanguíneas

e as redes neurais artificiais. Na seção 2.1 serão abordados alguns trabalhos anteriores que

contribuíram para a tarefa de diagnosticar células sanguíneas com DL. Na seção 2.2 serão

descritas as classes de células sanguíneas que compõem os glóbulos brancos e suas funções

no corpo humano, bem como suas principais características. Na seção 2.3 serão abordadas as

características das redes neurais convolucionais e as etapas de extração de características para a

classificação de imagens.

2.1 Trabalhos relacionados

Utilizando os mesmos dados do presente trabalho, destaca-se o trabalo de Alam e

Islam (2019), que propuseram um sistema baseado em redes neurais profundas para classificar

células sanguíneas em glóbulos vermelhos, glóbulos brancos e plaquetas.

Piuri e Scotti (2004) empregaram algoritmos de alongamento de constaste, abertura,

detecção de bordas, dilatação, preenchimento, corte e homogeneização de intensidade mínima

como pré-processamento de suas imagens de glóbulos brancos.

Por outro lado, em Bikhet et al. (2000), as imagens dos glóbulos brancos são adqui-

ridas em tons de cinza e pré-processadas com filtragem do tipo mediana, localizador celular por

meio de operações de limiar e detecção de bordas. A partir dos glóbulos brancos processados,

o autor extraiu 10 características diferentes para treinamento, resultando em acurácia de apro-

ximadamente 90%. Para classificação e segmentação de GB Rawat et al. (2018), por exemplo,

aplicou o algoritmo de K-means para segmentar imagens de glóbulos brancos, realizando a

extração de características por meio do algoritmo de Análise de componentes principais (PCA) e

a classificação das características através de uma rede neural artificial.

Em Wibawa (2018), realizou-se uma comparação de uma rede CNN com os métodos

tradicionais Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP) e K-Nearest Neigh-

bors (KNN). As classes de células consideradas foram neutrófilos e linfócitos. Os resultados

foram favoráveis à rede CNN que obteve acurácia de 99,5%, muito maior que o melhor dos três

algoritmos tradicionais, que obteve 81% de acurácia.

Já Ma et al. (2020) realizou a classificação utilizando um algoritmo híbrido com

a combinação de uma rede Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DC-GAN)
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com uma rede Residual Neural Network (ResNet). As classes consideradas foram neutrófilos,

eosinófilos, linfócitos e monócitos. A vantagem deste trabalho está na característica insensível à

baixa resolução das imagens obtida pelo modelo híbrido. A acurácia obtida foi de 91,68%, valor

maior que os outros algoritmos híbridos comparados neste trabalho.

No trabalho de Almezhghwi e Serte (2020), a técnica de data augmentation foi

explorada, com a inversão de imagens e geração de dados artificiais com redes Generative

Adversarial Network (GAN). A técnica de data augmentation é amplamente utilizada para

aumentar o tamanho do conjunto de dados ao criar versões modificadas de amostras de dados

existentes para, com isso, melhorar o desempenho do modelo, fornecendo maior variedade

de amostras durante o treinamento. As classes consideradas foram neutrófilos, eosinófilos,

linfócitos, monócitos e basófilos. A acurácia obtida deste método foi de 98,85%, valor maior

que dos trabalhos comparados neste mesmo trabalho.

Com o objetivo de abordar a redução de tempo durante o treinamento, o trabalho de

Khan et al. (2021) propõe um modelo que inicializa os pesos a partir dos pesos treinados em um

conjunto de dados semelhante. Esta técnica é conhecida por Transfer Learning e confere maior

acurácia com redução de tempo. O algoritmo é denominado MLANet e combina os algoritmos

de Relevance Weighted Feature Selection (RELIEF) para extração de características e Extreme-

Learning Machine (ELM) para a classificação. As classes consideradas foram neutrófilos,

eosinófilos, linfócitos e monócitos. A acurácia obtida por esta metodologia foi de 99,12%.

Portanto, os métodos baseados em DL obtiveram melhores resultados nos trabalhos

considerados, sendo ideais à tarefa de classificação de imagens de células sanguíneas.

2.2 Glóbulos Brancos (GB)

O sangue que flui pelos vasos sanguíneos, fora dos órgãos internos, é conhecido por

“sangue periférico” (RODAK et al., 2007) e desempenha diversas atividades importantes como o

transporte de oxigênio, nutrientes e outros elementos para todas as partes do corpo humano. O

sangue periférico é constituído por diferentes tipos de células sanguíneas, que ficam localizadas

na superfície de um fluido chamado plasma. Estas células incluem os Glóbulos Vermelhos (GV)

(eritrócitos), GB (leucócitos) e as plaquetas (trombócitos) (CRUZ, 2021).

Os glóbulos brancos são células ditas nucleadas, ou seja, possuem um núcleo bem

definido e delimitado em seu interior. Estas células fazem parte do sistema imunológico e

atuam na defesa do organismo, sendo classificadas como granulócitos (neutrófilos, eosinófilos e
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se que a rede CNN pode ser dividida em duas partes. A primeira delas dedicada à extração

de características com as camadas de convolução e pooling, e a segunda parte dedicada à

classificação com as camadas totalmente conectadas.

Figura 11 – Exemplo de camda totalmente conectada

Fonte: Elaborado pelo autor.
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camadas convolutivas e de pooling recebam entradas nas dimensões esperadas.

2. Redução da complexidade computacional: redimensionar as imagens para um tamanho

específico pode reduzir a complexidade computacional durante o treinamento e a inferência.

Tamanhos de imagem adequados permitem uma alocação de recursos de hardware mais

eficiente, resultando em tempos de treinamento mais rápidos.

3. Normalização da escala: CNNs podem ser sensíveis à escala das características presentes

nas imagens. Redimensionar as imagens para um tamanho comum ajuda a normalizar a

escala dos objetos nas imagens, evitando que características de diferentes escalas tenham

um peso desproporcional durante o treinamento.

4. Regularização do modelo: imagens redimensionadas podem atuar como uma forma de

regularização, ajudando a evitar o sobreajuste.

No presente trabalho, as imagens originais possuem tamanho de 320×240×3 pixels,

com as dimensões de largura, altura e canais de cor. Testou-se três tamanhos de imagem para

obter o melhor dimensionamento, com os valores: 32×32×3, 64×64×3 e 128×128×3.

3.2.2 Inversão e rotação

A inversão e rotação de imagens são técnicas de aumento de dados, frequentemente

utilizada em redes CNN, cujas vantagens se justificam pelos seguintes fatores (GERON, 2017):

1. Aumento das imagens de treinamento: ocorre a duplicação do tamanho do conjunto de

treinamento, proporcionando ao modelo mais instâncias ao treinamento e, assim, promove

melhora da generalização.

2. Invariância a reflexões: o modelo aprenderá a reconhecer padrões e características inde-

pendentemente da orientação e da rotação, tornando-o mais robusto a variações naturais

nas imagens de entrada.

3. Regularização da rede: a inversão e rotação atuam como formas de regularização, ajudando

a prevenir o sobreajuste. A introdução de variações nas imagens de treinamento evita que o

modelo memorize padrões específicos, promovendo uma aprendizagem mais generalizada.

Neste trabalho, o tipo de inversão é do tipo horizontal e a rotação aplicada é de 15º.

3.2.3 Normalização

A normalização de cores, por média e desvio padrão, contribui para a otimização do

modelo pelo fato de promover regularização, evitar sobreajuste, equilibrando a intensidade de
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pixels, e remover diferenças significativas na iluminação ou na intensidade de cor que afetem

adversamente o treinamento do modelo (GERON, 2017).

A normalização é aplicada a cada canal de cor RGB separadamente, calculada da

seguinte forma:

pixeli, j,red =
pixeli, j,red −mean_red

std_red
(3.1)

pixeli, j,green =
pixeli, j,green −mean_green

std_green
(3.2)

pixeli, j,blue =
pixeli, j,blue −mean_blue

std_blue
(3.3)

onde mean_red, mean_green, mean_blue são as médias de cada canal de cor, e std_red, std_green,

std_blue são os respectivos valores de desvio padrão.

Para o presente trabalho, os valores obtidos para o conjunto de dados estão mostrados

na Tabela 1.

Tabela 1 – Médias e desvios padrão dos
canais de cores RGB

Canal R Canal G Canal B

Média 0,6605 0,6413 0,6786
Desvio padrão 0,2568 0,2595 0,2599

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Classificação

Para o algoritmo de classificação, as entradas são dadas na forma de tensores (Figura

14), onde as dimensões são a largura, altura, canais RGB e empilhamento das imagens. Portanto,

as entradas do modelo são constituídas por um tensor de quatro dimensões.

As etapas de classificação estão mostradas na Figura 15. A divisão aleatória dos

dados é realizada com a proporção de 70% para treinamento, 15% para validação e 15% para

teste. Finalmente, o modelo é avaliado pela etapa de avaliação, onde a taxa de acurácia será

calculada.
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Tabela 3 – Parâmetros ResNet-18 (modelo 2)

Parâmetro Valor

Tamanho de imagem 64×64
criterion Cross Entropy Loss

Otimizador Adam
batch_size 32

Neurônios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 – Parâmetros ResNet-18 (modelo 3)

Parâmetro Valor

Tamanho de imagem 128×128
criterion Cross Entropy Loss

Otimizador Adam
batch_size 32

Neurônios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 – Parâmetros ResNet-18 (modelo 4)

Parâmetro Valor

Tamanho de imagem 32×32
criterion Cross Entropy Loss

Otimizador RMSprop
batch_size 32

Neurônios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 – Parâmetros ResNet-18 (modelo 5)

Parâmetro Valor

Tamanho de imagem 64×64
criterion Cross Entropy Loss

Otimizador RMSprop
batch_size 32

Neurônios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 – Parâmetros ResNet-18 (modelo 6)

Parâmetro Valor

Tamanho de imagem 128×128
criterion Cross Entropy Loss

Otimizador RMSprop
batch_size 32

Neurônios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1 Aprendizado profundo residual

As redes neurais convolucionais podem se tornar extensamente profundas, dificul-

tando o treinamento. Para sanar esta dificuldade existem as redes neurais convolucinais com
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As características da arquitetura da ResNet-18 estão apresentadas na Tabela 8, onde

MaxPool significa o pooling do tipo max pooling e FC corresponde à camda totalmente conectada.

Tabela 8 – Parâmetros da rede ResNet-18

Camada Kernel Kernel Kernel FC
Tamanho Quantidade Stride Quantidade

Conv1 7×7 64 2 -
MaxPool 3×3 - 2 -

Conv2

[

3 ×3
3 ×3

]

×2 64 1 -

Conv3

[

3 ×3
3 ×3

]

×2 128 1 -

Conv4

[

3 ×3
3 ×3

]

×2 256 1 -

Conv5

[

3 ×3
3 ×3

]

×2 512 1 -

FC - - - 1000

Fonte: He et al. (2016).

3.4 Métricas de avaliação

As métricas de avaliação adotadas neste trabalho são: acurácia, precisão, medida-F e

matriz de confusão.

3.4.1 Acurácia

A acurácia é uma métrica fundamental na avaliação de algoritmos de classificação

em machine learning. Ela fornece uma visão geral do desempenho do modelo, representando a

proporção de instâncias corretamente classificadas em relação ao total de instâncias, calculada

como (TAN et al., 2005):

Acurácia =
Verdadeiros Positivos (VP) + Verdadeiros Negativos (VN)

Total de Instâncias

onde:

• Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo classificou corretamente as instâncias

como positivas.

• Verdadeiros Negativos (VN): Casos em que o modelo classificou corretamente as instân-

cias como negativas.

Em redes CNN, a camada de softmax é frequentemente usada na camada de saída para calcular as probabilidades
de classificação.
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• Total de Instâncias: Soma de todos os casos (verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,

falsos positivos e falsos negativos).

A acurácia fornece uma medida global do desempenho do modelo, indicando a

capacidade geral de fazer previsões corretas. No entanto, é importante considerar que a acurácia

pode não ser suficiente em casos de conjuntos de dados desbalanceados, onde as classes têm

tamanhos significativamente diferentes.

3.4.2 Precisão

A precisão é uma métrica de avaliação que mede a proporção de exemplos classifica-

dos como positivos pelo modelo que são verdadeiramente positivos. Ela é particularmente útil

em situações em que os falsos positivos são indesejados, é calculada pela equação (TAN et al.,

2005):

Precisão =
Verdadeiros Positivos

Verdadeiros Positivos+Falsos Positivos
(3.4)

3.4.3 Sensibilidade

A sensibilidade (ou recall) é uma métrica de avaliação que mede a capacidade de

um modelo de identificar corretamente todos os exemplos positivos em um conjunto de dados. É

especialmente importante em situações em que a identificação correta de positivos é crítica, o

cálculo é dado pela seguinte equação (TAN et al., 2005):

Sensibilidade =
Verdadeiros Positivos

Verdadeiros Positivos+Falsos Negativos
(3.5)

3.4.4 Medida F

A medida-F é uma métrica de avaliação que combina precisão e sensibilidade em

uma única métrica. A medida-F é particularmente útil em situações em que se deseja equilibrar

o trade-off entre precisão e recall, é calculada pela seguinte equação (TAN et al., 2005):

Medida-F = 2×
Precisão×Recall
Precisão+Recall

(3.6)
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4.2 Resultados para o teste

A Tabela 9 mostra os resultados de acurácias para a etapa de teste, sendo o modelo

5 o de maior desempenho, de 93%, na configuração ResNet18 com otimizador RMSProp e

resolução de imagens em 64×64. Em seguida, tem-se o modelo 3 com a configuração ResNet18

com otimizador Adam e resolução de imagem de 128×128. Ressalta-se que o ganho de acurácia

entre os dois melhores modelos é de 0,67%, com a diferença de tempo de 1250 segundos.

Tabela 9 – Acurácias (teste)

Modelo Acurácia

ResNet18 (modelo 1) 84,00%
ResNet18 (modelo 2) 88,67%
ResNet18 (modelo 3) 92,33%
ResNet18 (modelo 4) 86,67%
ResNet18 (modelo 5) 93,00%
ResNet18 (modelo 6) 85,33%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 1 (Tabela 10), os maiores valores de precisão são da classe Monocyte

com 97% e o menor Neutrophil com 71%, indicando maior presença de falsos positivos nesta

segunda classe. Na sensibilidade, a classe Eosinophil apresentou o menor valor, sendo a classe

que mais possui falsos negativos. A classe Monocyte, que possui a maior medida F, obteve o

maior desempenho, com 92% e o menor desempenho a classe Neutrophil.

Tabela 10 – Resultados (modelo 1)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 87% 71% 78% 75
Lymphocyte 85% 97% 91% 75
Monocyte 97% 87% 92% 75
Neutrophil 71% 81% 76% 75

Média macro 85% 84% 84% 300
Média ponderada 85% 84% 84% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 2 (Tabela 11, os maiores valores de precisão são da classe Lymphocyte

com 98% e o menor Neutrophil com 84%, indicando maior presença de falsos positivos nesta

segunda classe. Na sensibilidade, a classe Monocyte apresentou o maior valor, com quase 99%,

sendo a classe com menos falsos negativos e com o melhor desempenho geral, em contraste as

classes Eosinophil e Neutrophil, com 85% cada.
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Tabela 11 – Resultados (modelo 2)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 86% 84% 85% 75
Lymphocyte 98% 87% 92% 75
Monocyte 87% 99% 93% 75
Neutrophil 84% 85% 85% 75

Média macro 89% 89% 89% 300
Média ponderada 89% 89% 89% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 3 (Tabela 12, os maiores valores de precisão e sensibilidade são

das classes Monocyte e Lymphocyte, respectivamente. Estas classes resultaram em maior

desempenho pela Medida F com 97% e 96%.

Tabela 12 – Resultados (modelo 3)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 90% 84% 87% 75
Lymphocyte 99% 93% 96% 75
Monocyte 100% 95% 97% 75
Neutrophil 83% 97% 90% 75

Média macro 93% 92% 92% 300
Média ponderada 93% 92% 92% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 4 (Tabela 13, os maiores valores de precisão e sensibilidade são das

classes Monocyte e Lymphocyte, assim como na Tabela 12, com diferença de 24% entre a melhor

e a pior classe pela Medida F.

Tabela 13 – Resultados (modelo 4)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 74% 80% 77% 75
Lymphocyte 97% 99% 98% 75
Monocyte 99% 97% 98% 75
Neutrophil 77% 71% 74% 75

Média macro 87% 87% 87% 300
Média ponderada 87% 87% 87% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 5 (Tabela 14, os maiores valores de precisão são da classe Lymphocyte

com 100% e o menor Neutrophil com 71%. Na sensibilidade, as classes Lymphocyte e Monocyte

apresentaram os maiores valores com 100% cada.
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Tabela 14 – Resultados (modelo 5)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 90% 81% 85% 75
Lymphocyte 100% 100% 100% 75
Monocyte 99% 100% 99% 75
Neutrophil 84% 91% 87% 75

Média macro 93% 93% 93% 300
Média ponderada 93% 93% 93% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 6 (Tabela 15, os maiores valores de precisão e sensibilidade são das

classes Eosinophil e Lymphocyte, respectivamente. Com os melhores desempenhos das classes

Lymphocyte e Monocyte, com 96% e 87%, respectivamente.

Tabela 15 – Resultados (modelo 6)

Classe Precisão Sensibilidade Medida F Suporte

Eosinophil 98% 73% 84% 75
Lymphocyte 100% 92% 96% 75
Monocyte 81% 93% 87% 75
Neutrophil 70% 83% 76% 75

Média macro 87% 85% 86% 300
Média ponderada 87% 85% 86% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Matriz de confusão

Na matriz de confusão do modelo 1 (Figura 16) é possível observar que a classe

Eosinophil se confunde com a classe Lymphocyte e Neutrophil, com 22 classificações errôneas.

De modo semelhante, a classe Neutrophil se confunde com a classe Eosinophil, Lymphocyte e

Monocyte, somando 14 classificações errôneas.

Tabela 16 – Matriz de confusão (modelo 1)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 53 1 0 21
Lymphocyte 0 73 1 1
Monocyte 1 6 65 3
Neutrophil 7 6 1 61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na matriz de confusão do modelo 2 (Figura 17) as classes com mais erros são Eosi-

nophil e Neutrophil, com 12 e 11 classificações errôneas, respectivamente. A classe Monocyte
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possui a melhor classificação, com apenas um erro.

Tabela 17 – Matriz de confusão (modelo 2)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 63 0 1 11
Lymphocyte 0 65 10 0
Monocyte 0 0 74 1
Neutrophil 10 1 0 64

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na matriz de confusão do modelo 3 (Figura 18) a classe com menor erro é Neutrophil,

com apenas 2 classificação errada. A classe com maior erro é Eosinophil, com 12 ocorrências.

Tabela 18 – Matriz de confusão (modelo 3)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 63 0 0 12
Lymphocyte 4 70 0 1
Monocyte 1 1 71 2
Neutrophil 2 0 0 73

Fonte: Elaborado pelo autor.

Já na matriz de confusão do modelo 4 (Figura 19) a classe com maior erro é Neu-

trophil, com 22 ocorrências. A classe com menos erros é Lymphocyte, com apenas 1 ocorrência.

Tabela 19 – Matriz de confusão (modelo 4)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 60 2 0 13
Lymphocyte 0 74 0 1
Monocyte 0 0 73 2
Neutrophil 21 0 1 53

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na matriz de confusão do modelo 5 (Figura 20) as classes Lymphocyte e Monocyte

obtém o melhor resultado, com todas as classificações corretas. A classe com mais erros é

Eosinophil, com 14 ocorrência.
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Tabela 20 – Matriz de confusão (modelo 5)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 61 0 1 13
Lymphocyte 0 75 0 0
Monocyte 0 0 75 0
Neutrophil 7 0 0 68

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a matriz de confusão do modelo 6 (Figura 21) as classes Eosinophil e Neutrophil

obtém o menor resultado, com 20 e 13 classificações incorretas, respectivamente. As classes

com menos erros são Lymphocyte e Monocyte, com 6 e 5 erros.

Tabela 21 – Matriz de confusão (modelo 6)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

V
al

or
R

ea
l

Eosinophil 55 0 1 19
Lymphocyte 0 69 3 3
Monocyte 0 0 70 5
Neutrophil 1 0 12 62

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Comparação com a literatura

Na Tabela 22 tem-se um comparativo do presente trabalho com outros quatro en-

contrados na literatura. Os trabalhos analisados possuem semelhança no banco de dados com

metodologias e algoritmo de classificação distintos.

Tabela 22 – Comparação com a literatura

Autor Classificador Acurácia

Habibzadeh et al. (2014) SVM Linear 85,00%
Liang et al. (2018) Xception e LSTM 90,79%

Bani-Hani et al. (2018) GA 91,00%
Sharma et al. (2019) CNN 87,00%
Próprio autor (2024) ResNet18 93,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O trabalho de Habibzadeh et al. (2014) utiliza uma abordagem de aprendizado de

máquina para classificação de células sanguíneas brancas em cinco tipos principais, utilizando

um classificador SVM linear. O estudo explora a seleção de recursos mais eficaz para imagens

de baixa resolução, obtendo acurácia geral de 85%.
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Já no trabalho de Liang et al. (2018), o autor apresenta um método inovador para

a classificação de imagens de células sanguíneas, utilizando uma combinação de redes CNN

e redes Recurrent Neural Network (RNN). As principais contribuições do método incluem a

utilização efetiva de características temporais e espaciais para alcançar melhores resultados de

classificação, a transferência de pesos pré-treinados para a CNN visando aprimorar a robustez do

modelo, a introdução de uma função de perda e função de ativação ajustadas para a RNN. Este

trabalho obteve acurácia geral de 90% e, assim como o presente trabalho, aborda a influência

dos otimizadores RMSProp e Adam.

Em Bani-Hani et al. (2018) o autor propõe a aplicação de redes CNN para classificar

as mesmas quatro classes de células sanguíneas do presente trabalho, utilizando redes CNN

otimizadas por Algoritmo Genético (GA), que resultou em 91% de acurácia no teste. Por

outro lado, o trabalho de Sharma et al. (2019), utiliza uma rede CNN com a técnica de Data

Augmentation, as classes são as mesmas quatro utilizadas neste trabalho, bem como faz uso do

mesmo conjunto de dados. A acurácia geral obtida foi de 87%.

4.5 Repositório

O código desenvolvido neste trabalho, bem como seus respectivos resultados, pode

ser consultado de forma pública através do repositório online, disponível no endereço eletrônico

https://github.com/Anahelton/classificacao-automatica-sangue.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho realizou-se a classificação de imagens de células sanguíneas a partir

de uma rede neural profunda com aprendizado residual ResNet-18. As imagens obtidas foram

pré-processadas e adequadas à arquitetura da ResNet-18, que realiza a extração de características

pelo processo de convolução.

Com seis configurações de rede obtiveram-se acurácias superiores a 90%, com a

melhor das seis configurações obtendo 93% de acurácia. Este resultado superou quatro trabalhos

anteriores obtidos da literatura, que utilizaram o mesmo conjunto de dados e adotaram outros

algoritmos de classificação.

Portanto, os resultados obtidos comparados com a literatura evidenciam a aplica-

bilidade desta técnica para classificação de imagens para suporte ao diagnóstico médico com

a classificação as células sanguíneas. Além disso, o aprendizado residual reduz o tempo de

treinamento e pode ser uma opção viável para embarcar em sistemas médicos de diagnóstico, pela

sua característica de demandar menor recurso computacional em comparação com outras redes

CNN. Como trabalhos futuros, espera-se testar outras arquiteturas de redes convolucionais na

tarefa de classificação de células sanguíneas, expandindo a análise para outras classes, bem como

implementar técnicas de otimização de hiperparâmetros para melhores resultados de acurácia.
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