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RESUMO

Este trabalho tem o objetivo de estabelecer um método automadtico para a classificacdo de imagens
sanguineas para dar suporte ao diagndstico de doencas. A classificacdo de glébulos brancos
(GB), que se refere as células das imagens utilizadas neste trabalho, € um indicador de saude
de pacientes que serve de base para diversos diagndsticos. Atualmente utilizam-se contadores
automatizados tais como citdmetros, que possuem custo elevado. Outra alternativa € a contagem
manual em laminas de microscépio. O banco de dados utilizado é composto por 12.500 imagens
aumentadas de células sanguineas, com os respectivos rétulos identificando cada célula. No total,
quatro tipos de células sanguineas sdo classificadas, com aproximadamente 3.000 imagens para
cada classe, sendo, portanto, um banco de dados considerado balanceado. Os tipos celulares sdo
denominados Eosinéfilos, Linfdcitos, Mondcitos e Neutrdfilos. Entre as principais ferramentas
disponiveis destaca-se o uso de redes convolucionais (CNN) para classificacdo inteligente de
imagens. Para o presente trabalho utlizou-se a arquitetura de rede CNN conhecida como ResNet-
18, que demonstrou alta acuracia na classificacdo destas imagens, com valores maiores que 95%.
Ao implementar esta arquitetura de rede, estabeleceu-se um paralelo entre as suas caracteristicas
e discutiu-se sua aplicabilidade na classificacao e viabilidade técnica de implementacdo para
a tarefa de classificar as imagens de células sanguineas. Os resultados obtidos superaram as

acurdcias comparadas com trabalhos passados, obtidos da literatura.

Palavras-chave: Classificacdo de imagens. Células sanguineas. Deep learning. Glébulo 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 INTRODUCAO

O desenvolvimento da medicina nos possibilitou maior qualidade e expectativa
de vida. Este avanco tem relacao direta com o surgimento de tecnologias que possibilitam o
diagndstico assertivo das mais variadas enfermidades, onde se destacam os diagndsticos baseados
em caracteristicas do sangue (AL-DULAIMI et al., 2021). Um emergente campo de estudo
com aplicacdo no diagndstico das mais variadas doencgas é o Aprendizado de Médquina, mais
especificamente a drea de Deep Learning (Aprendizado Profundo) (KRITTANAWONG et al.,
2019) no contexto de diagndstico por imagem através das redes do tipo convolucionais CNN.

Entre as aplicacOes de Deep Learning em diagndsticos por imagem destacam-se a
identificacdo de cancer de mama por imagens de mamografia (REIS et al., 2017), diagnéstico de
doenca de Alzheimer por imagens do cérebro (GAO et al., 2022), caracteriza¢do de doengas de
pele por imagens dermatoscépicas (ZHOU et al., 2017), diagnéstico de doengas oculares por
imagens de Tomografia de Coeréncia Optica (TCO) (ESFAHANI ez al., 2022), identificacio de
doencgas gastrointestinais por imagens de endoscopia (ZHAO et al., 2021), e caracterizacio de
doencas 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 padrdes sutis que escapam a percepc¢ao do especialista. Tal
aspecto tem melhorado significativamente a precisdo dos diagndsticos, reduzindo erros médicos,
aumentando a taxa de detec¢do precoce de doengas e acelerando o processo de diagndstico.

Diagnosticar corretamente uma enfermidade a partir de imagens € uma tarefa alta-
mente dependente da experiéncia e habilidade do especialista, que torna o processo de diagndstico
mais subjetivo e susceptivel ao erro. Um desses processos € a classificacdo de doengas por
imagens de sangue, como, por exemplo, anemia, trombositose, malaria, leucemia, linfomas ou
insuficiéncia da medula 6ssea. Esta tarefa inclui a identificacio e contagem de células sangui-
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 diagndstico de

doencas.

1.1 Justificativa

A necessidade de ferramentas para a classificacdo automatica de glébulos brancos se

justifica pela alta relevancia dessas células no diagndstico de doencas. As redes CNN possuem
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alta taxa de acurdcia para classificacdo de imagens, sendo uma emergente e acessivel ferramenta
para classificacao de imagens de Glébulos Brancos (GB). Desta forma, a implementagao desta
técnica reduz a ocorréncia de erros e oferece uma alternativa as tradicionais técnicas de contagens
de glébulos brancos manuais ou que necessitam de equipamentos de alto custo de aquisi¢do e
manutencao. Esta ferramenta pode acelerar o diagndstico de doengas, como, por exemplo, a
leucemia, que possui taxa de mortalidade de 3,24 a cada 100 mil habitantes no Brasil (SOARES
etal., 2022).

1.2 Objetivos

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

GB e discutir sua aplicabilidade para diagndsticos médicos.

1.2.1 Objetivos Especificos

* Selecionar e tratar imagens de GB para a constru¢do de um conjunto de dados.

* Projetar uma rede neural do tipo ResNet-18 para a classificagdo de imagens de glébulos
brancos.

* Comparar os resultados de desempenho da rede e discutir seus parametros, arquitetura e

aplicacoes.

1.3 Estrutura

No capitulo 2 serd composta pela fundamentacgao tedrica, que abrange os trabalhos
relacionados, caracteristicas de cada tipo de célula sanguinea a ser classificada e arquitetura das
redes neurais empregadas. No capitulo 3 sera detalhada a metodologia adotada, com a estratégia
de segregacdo de imagens, construcdo das redes e métricas de avaliacdo. No capitulo 4, serdo
exibidos e comentados os resultados obtidos para as duas redes. No capitulo 5 serd abordada as

conclusoes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os principais elementos sobre as células sanguineas
e as redes neurais artificiais. Na secdo 2.1 serdo abordados alguns trabalhos anteriores que
contribuiram para a tarefa de diagnosticar células sanguineas com DL. Na secdo 2.2 serdo
descritas as classes de células sanguineas que compdem os glébulos brancos e suas fungdes
no corpo humano, bem como suas principais caracteristicas. Na secdo 2.3 serdo abordadas as
caracteristicas das redes neurais convolucionais e as etapas de extracao de caracteristicas para a

classificacdo 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 sanguineas em glébulos vermelhos, glébulos brancos e plaquetas.

Piuri e Scotti (2004) empregaram algoritmos de alongamento de constaste, abertura,
deteccdo de bordas, dilatagdo, preenchimento, corte € homogeneizacao de intensidade minima
como pré-processamento de suas imagens de glébulos brancos.

Por outro lado, em Bikhet et al. (2000), as imagens dos globulos brancos sao adqui-
ridas em tons de cinza e pré-processadas com filtragem do tipo mediana, localizador celular por
meio de operacdes de limiar e deteccao de bordas. A partir dos glébulos brancos processados,
o autor extraiu 10 caracteristicas diferentes para treinamento, resultando em acuracia de apro-
ximadamente 90%. Para classificagdo e segmentagdo de GB Rawat et al. (2018), por exemplo,
aplicou o algoritmo de K-means para segmentar imagens de glébulos brancos, realizando a
extracdo de caracteristicas por meio do algoritmo de Andlise de componentes principais (PCA) e
a classificacdo das caracteristicas através de uma rede neural artificial.

Em Wibawa (2018), realizou-se uma comparacdo 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 neutroéfilos e linfocitos. Os resultados
foram favoraveis a rede CNN que obteve acuricia de 99,5%, muito maior que o melhor dos trés
algoritmos tradicionais, que obteve 81% de acuricia.

Ja Ma et al. (2020) realizou a classificacdo utilizando um algoritmo hibrido com

a combina¢ao 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 neutréfilos,
eosindfilos, linfécitos e mondcitos. A vantagem deste trabalho estd na caracteristica insensivel a
baixa resolu¢@o das imagens obtida pelo modelo hibrido. A acurcia obtida foi de 91,68%, valor
maior que os outros algoritmos hibridos comparados neste trabalho.

No trabalho de Almezhghwi e Serte (2020), a técnica de data augmentation foi
explorada, com a inversao de imagens e geracao 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 versdes 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 neutréfilos, eosinofilos,
linfécitos, mondcitos e basoéfilos. A acuracia obtida deste método foi de 98,85%, valor maior
que dos trabalhos comparados neste mesmo trabalho.

Com o objetivo de abordar a reducio de tempo durante o treinamento, o trabalho de
Khan ez al. (2021) propde 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
acuréacia com redugdo de tempo. O algoritmo é denominado MLANet e combina os algoritmos
de Relevance Weighted Feature Selection (RELIEF) para extracdo de caracteristicas e Extreme-
Learning Machine (ELM) para a classificacdo. As classes consideradas foram neutréfilos,
eosindfilos, linfocitos e mondcitos. A acurdcia obtida por esta metodologia foi de 99,12%.

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

considerados, sendo ideais a tarefa de classificacdo de imagens de células sanguineas.

2.2 Globulos Brancos (GB)

O sangue que flui pelos vasos sanguineos, fora dos 6rgaos internos, € conhecido por
“sangue periférico” (RODAK et al., 2007) e desempenha diversas atividades importantes como o
transporte de oxigénio, nutrientes e outros elementos para todas as partes do corpo humano. O
sangue periférico € constituido por diferentes tipos de células sanguineas, que ficam localizadas
na superficie de um fluido chamado plasma. Estas células incluem os Glébulos Vermelhos (GV)
(eritrdcitos), GB (leucdcitos) e as plaquetas (trombdcitos) (CRUZ, 2021).

Os glébulos brancos sdo células ditas nucleadas, ou seja, possuem um nicleo bem
definido e delimitado em seu interior. Estas células fazem parte do sistema imunolégico e

atuam na defesa do organismo, sendo classificadas como granuldcitos (neutréfilos, eosinéfilos e
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basofilos) e agranuldcitos (linfécitos e mondceitos) (MERINO, 2005), conforme mostra a Figura
1. As células de granuldcitos representam mais da metade dos glébulos brancos do sangue
periférico e possuem nucleo segmentado em dois a cinco elementos, unidos por um filamento. A

seguir cada um dos tipos de GB sera detalhado.

Figura 1 — Glébulos brancos

== Granulocitos
Agranulocitos

Fonte: Adaptado de Almezhghwi e Serte (2020).

2.2.1 Neutrdfilo

Os neutroéfilos (Figura 2) sdo caracterizadas por ndo possuirem nucleo segmentado,

com presencas normais no sangue entre 0% e 6%. Possuem niicleo com forma de “U” com sua

cromatina ! condensada, grossa e aglomerada (ACEVEDO et al., 2019).

Figura 2 — Neutréfilo

Fonte: Acevedo et al. (2019).

2.2.2 Eosindfilo

J4 os eosindfilos (Figura 3) representam de 1% a 3% dos leucéticos do sangue peri-

férico, com nicleo bilobado 2, granulos citoplasmaticos corados de rosa, cromatina condensada

e aglutinada (ACEVEDO et al., 2019).

1

A cromatina é uma estrutura presente no nicleo das células eucaridticas, composta por DNA, proteinas histonas

e outras proteinas associadas. Ela é responséavel por organizar e compactar o material genético dentro do nticleo
celular.

Niucleo dividido em lobos.
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Figura 3 — Eosindéfilo

Fonte: Acevedo et al. (2019).

2.2.3 Basdfilo

Os basofilos (Figura 4) representam de 0% a 1% dos leucdécitos do sangue periférico

e possuem nucleo bilobado com granulos basofilicos roxos profundos (ACEVEDO et al., 2019).

Figura 4 — Basofilo

22

Fonte: Acevedo et al. (2019).

2.2.4 Linfécito

Os linfécitos (Figura 5) representam de 25% a 33% dos leucdécitos do sangue perifé-
rico, com coloracdo abundante e escura, cromatina condensada, citoplasma escasso e basofilico

(ACEVEDO et al., 2019).

Figura 5 — Linfécito

d - , |
- .C
9 o ©O

Fonte: Acevedo et al. (2019).




20

2.2.5 Monocito

Para os mondcitos (Figura 6), o percentual de leucdcitos do sangue periférico esta
entre 3% e 10%, com nucleo em forma de feijao, citoplasma abundante, podendo apresentar

alguns granulos finos de coloragao rosa ou roxo (ACEVEDO et al., 2019).

Figura 6 — Mondcito

Fonte: Acevedo et al. (2019).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As CNN, sdo redes neurais especializadas no processamento e classificacdo de dados
ndo estruturados, tais como imagens, video e dudio. Uma rede CNN pode ter muitas de camadas,
cada uma aprendendo a detectar diferentes caracteristicas de uma mesma imagem. Os filtros,
que sdo elementos principais no processo de convolugdo, sao aplicados a cada imagem durante a
etapa de treinamento em diferentes resolucoes, e a saida de cada imagem convolvida € usada
como entrada para a préxima subsequente. Os filtros podem comecar detectando caracteristicas
simples, como brilho e bordas, e aumentar sua complexidade para caracteristicas mais especificas
(BUDUMA et al., 2022).

Em geral, as redes CNN possuem trés tipos de camadas, que sdo: camada de
convolugdo (ou convolucional), camada de pooling (ou agrupamento), e a camada totalmente
conectada (ou fully conected), de acordo com a Figura 7.

Este modelo de rede neural € especialmente poderosa pelo fato de conter estruturas
de extracdo de caracteristicas intrinsecas, que permitem a utilizacdo de imagens brutas, sem

pré-processamento, para tarefas de classificacao.

2.3.1 Camada de Convolucdio

A camada de convolugdo € a principal camada em uma rede CNN, motivo pelo qual

d4 nome a rede. Ela implementa um produto escalar entre duas matrizes, onde uma matriz é
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Figura 7 — Modelo de CNN

Camada de Camadas Camada de Camada Camada de
Entrada Convolucional Agrupamento Fully Connected Saida

Fonte: Barbosa et al. (2021).

composta por uma parcela de dados de entrada (no caso de imagens, a matriz do cédigo RGB
correspondente) e a outra matriz € o kernel ou filtro da convolugdo. O kernel é espacialmente
menor que a imagem completa, mas € mais profundo, ou seja, se a imagem for composta por trés
canais de cores RGB, a altura e a largura do kernel serdo espacialmente pequenas em comparagcao
com a imagem, mas a profundidade possuird trés niveis, um para cada canal de cor.

No exemplo da Figura 8, o filtro utilizado € uma matriz do tipo 2 x 2, que é “deslizada”
por toda a matriz de entrada, onde seus respectivos valores sdo multiplicados. O “passo” de
deslizamento da matriz de kernel sobre a matriz de entrada é chamada de stride e representa
quantas colunas de dados a direita na matriz de entrada € movida para que um novo cdlculo de

produto escalar seja realizado.

Figura 8 — Exemplo de Convolugdo

Entrada Filtro Saida
ferer g,
‘0:070'0:0°:
pemte 1 013|184
colof1|2)o0:
} i o1 9 [19]25[10
103|450 =* =
3 e 213 21|37 |43|16
ole|7[sfo:
~ 61780
0:0¢0¢0¢0:
leealocalacalacalaaar

Fonte: Adaptado de Sausen e Frozza (2022).

O processo de célculo da matriz de saida S da Figura 8 é o mesmo de um produto
escalar, de acordo com a Eq. 2.1, mas que também pode ser implementado de outras formas,

como pelo célculo da média, por exemplo:
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(
S11=0x041x04+2x04+3x0=0

Sp=0x0+1%x04+2x0+3x1=3
(2.1)

\544:0><8—|—1><O—|—2><O—|—3><0:0

Ap6s a camada de convolugdo, as imagens sao submetidas a uma func¢ao nao-linear
para adicionar ndo linearidade ao mapa de caracteristicas® (BUDUMA et al., 2022). Estas
fun¢des podem acrescentar custo computacional a rede, pois seu calculo, e consequentemente
sua derivada, podem ter complexidades diferentes entre si. As principais fun¢des empregadas,

mostradas na Figura 9, sdo a sigméide (Sigmoid), tangente hiperbdlica (Tanh) e ReLu.

Figura 9 — Funcdes de ativacdo

RELU Tanh

Sigmoid

) o 2 2 o > s 0 2
Fonte: Hamdan (2018).

A funcio Sigmoid realiza uma compressdao de um nimero entre os valores de
0 e 1. Uma desvantagem desta fungdo € a possibilidade de ser vulneravel ao problema de

vanishing/exploding gradient. Esta func¢do pode ser definida por:

1
I 4ez

o(2) (2.2)
Ja a fung¢do Tanh comprime valores reais entre —1 e 1, sendo centralizada em
zero e podendo apresentar caracteristicas de saturacdo de gradiente durante o treinamento.

Matematicamente € definida por:

2
A funcdo ReLu € a mais utilizada pela sua simplicidade e rapidez no treinamento,

podendo acelerar a convergéncia do treinamento seis vezes mais rapido em comparacdo com as

funcdes Sigmoid e Tanh (BUDUMA et al., 2022). Matematicamente € definida por:
3

Representagdo dos dados ap6s passar por uma ou mais camadas convolucionais e camadas de pooling
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0 para x<0
flx) = (2.4)
x para x>0

2.3.2 Camada de Pooling

A camada de pooling estd posicionada apés a camada de convolugdo e sua funcgdo é
reduzir o tamanho espacial da representacao dos dados. Ao fazer isso, diminui-se a quantidade
necessaria de cdlculos a serem realizados. A operagao de pooling é processada individualmente
para cada tamanho de matriz de pooling definida.

No exemplo da Figura 10, a matriz de pooling possui tamanho 2 x 2 e stride de
2. A técnica de pooling adotada no exemplo é conhecida como max pooling, que consiste em

selecionar o maior valor entre os dados compreendidos dentro da matriz de pooling.

Figura 10 — Exemplo de Pooling

X
A

y

Fonte: Adaptado de Buduma et al. (2022).

2.3.3 Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada, também referenciada em inglés como fully conected,
¢ uma camada em que cada neurdnio estd conectado a todos os neurdnios da camada anterior. Ela
€ usada para aprender relacionamentos complexos entre caracteristicas extraidas nas camadas
convolucionais. Os neurdnios aplicam pesos aos valores de entrada, somam esses produtos
ponderados e passam o resultado por uma fungdo de ativacdo, empregando-se normalmente a
funcdo ReLu por ter caracteristica ndo linear e ser facil e rapida de treinar para o algoritmo.

Essa camada ¢ a tltima da rede, e € nela onde a classificacdo € realmente efetuada,
sendo, portanto, semelhante a configuracdo de uma rede Perceptron ou Multilayer Perceptron, a

depender da arquitetura adotada.

A Figura 11 mostra a caracteristica da camada totalmente conectada. Ressalta-
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se que a rede CNN pode ser dividida em duas partes. A primeira delas dedicada a extragao

de caracteristicas com as camadas de convolucdo e pooling, e a segunda parte dedicada a

classificagdo com as camadas totalmente conectadas.

Figura 11 — Exemplo de camda totalmente conectada

Entrada

Convolugéo

Pooling ~ ___.---7

Totalmente
Conectada

Extragao de caracteristica

Classificagéo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo abordadas as etapas de montagem do conjunto de dados, pré-
processamento, classificacdo e as métricas de avaliacio adotadas, as quais sdo especificadas nos

tépicos a seguir.

3.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado neste trabalho € obtido a partir do trabalho de Shenggan e
Mooney (2019), que oferece um conjunto de 12.521 imagens com as classes eosindéfilo, linfécito,
mondcito e neutrdfilo.

Na Figura 12 est4 a distribui¢do de imagens por classe, evidenciando um conjunto
de dados balanceado. A caracteristica de balanceamento é fundamental para evitar enviesamento

da rede neural.

Figura 12 — Banco de dados (Treinamento)

Distribuicao por Classe
25004 2489 2478 2499

2000 A

1500 4

Quantidade

1000 4

500 A

EOSINOPHIL LYMPHOCYTE MONOCYTE NEUTROPHIL
Classe

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens desempenha um papel crucial na aplicacao eficaz
do tipo CNN para tarefas de classificacdo. O uso de CNNs, que sdo especialmente eficazes em
reconhecimento de padrdes em dados espaciais, como imagens, traz consigo a necessidade de
preparar e aprimorar os dados de entrada para otimizar o desempenho do modelo.

O pré-processamento, portanto, oferece uma série de vantagens nesse contexto.
Primeiramente, a normalizacdo de intensidade de pixel pode ser aplicada para garantir que

todas as imagens compartilhem uma escala uniforme, evitando a dominancia de caracteristicas
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devido a diferencas na iluminacdo. Além disso, a reducao de dimensionalidade, seja por meio
da aplicagdo de técnicas como PCA ou redimensionamento, pode ser benéfica para mitigar o
impacto computacional e melhorar a eficiéncia da CNN.

Além disso, aumento de dados, como rotacdo, translacao e zoom, € outra técnica
essencial para ampliar o conjunto de treinamento, proporcionando a CNN uma capacidade
robusta de generalizacdo com a expansdo do conjunto de dados. Em ultima andlise, o pré-
processamento personalizado para cada conjunto de dados especifico contribui significativamente
para aprimorar a qualidade dos dados de entrada, facilitando o aprendizado e a extragdo eficiente
de caracteristicas relevantes pela CNN, resultando em um desempenho mais preciso e robusto na
tarefa de classificacdo de imagens.

No presente trabalho, quatro etapas de pré-processamento (Figura 13) foram aplica-

das.

Figura 13 — Etapas de pré-processamento

[ g ]

|

[ Redimensionamento ]

!
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[ Rotacao ]

|

[ Normalizacdo ]

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1 Redimensionamento

A necessidade de redimensionar imagens, ao se tratar de tarefas de classificacio uti-
lizando CNNs, estd associada aos fatores que afetam a eficdcia do treinamento e do desempenho
do modelo, tais como (CHOLLET, 2017):

1. Padrdes de arquitetura de CNNs: muitas arquiteturas de redes profundas, especialmente as
predefinidas (como VGG, ResNet, Inception, por exemplo), foram projetadas para operar
em imagens de tamanho especifico, geralmente quadradas. Ao redimensionar as imagens

para atender a essas dimensdes, € possivel otimizar estas arquiteturas, garantindo que as
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camadas convolutivas e de pooling recebam entradas nas dimensdes esperadas.

2. Redugdo da complexidade computacional: redimensionar as imagens para um tamanho
especifico pode reduzir a complexidade computacional durante o treinamento e a inferéncia.
Tamanhos de imagem adequados permitem uma alocagdo de recursos de hardware mais
eficiente, resultando em tempos de treinamento mais rapidos.

3. Normalizagdo da escala: CNNs podem ser sensiveis a escala das caracteristicas presentes
nas imagens. Redimensionar as imagens para um tamanho comum ajuda a normalizar a
escala dos objetos nas imagens, evitando que caracteristicas de diferentes escalas tenham
um peso desproporcional durante o treinamento.

4. Regularizacao do modelo: imagens redimensionadas podem atuar como uma forma de
regularizagdo, ajudando a evitar o sobreajuste.

No presente trabalho, as imagens originais possuem tamanho de 320 x 240 x 3 pixels,
com as dimensdes de largura, altura e canais de cor. Testou-se trés tamanhos de imagem para

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

3.2.2 Inversdo e rotacdo

A inversdo e rotagdo de imagens sio 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 duplicagdo do tamanho do conjunto de
treinamento, proporcionando ao modelo mais instincias ao treinamento e, assim, promove
melhora da generalizacio.

2. Invariancia a reflexdes: o modelo aprenderd a reconhecer padrdes e caracteristicas inde-
pendentemente da orientacdo e da rotacao, tornando-o mais robusto a variacdes naturais
nas imagens de entrada.

3. Regularizacdo da rede: a inversdo e rotacio atuam como formas de regularizacio, ajudando
a prevenir o sobreajuste. A introducdo de variagdes nas imagens de treinamento evita que o
modelo memorize padrdes especificos, promovendo uma aprendizagem mais generalizada.

Neste trabalho, o tipo de inversdo € do tipo horizontal e a rotacdo aplicada é de 15°.

3.2.3 Normalizagdo

A normalizagdo de cores, por média e desvio padrdo, contribui para a otimizagdo do

modelo pelo fato de promover regularizacdo, evitar sobreajuste, equilibrando a intensidade de
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pixels, e remover diferencas significativas na iluminacdo ou na intensidade de cor que afetem
adversamente o treinamento do modelo (GERON, 2017).
A normalizagdo € aplicada a cada canal de cor RGB separadamente, calculada da

seguinte forma:

pixel —mean_red

ixel. . _ i,j,red 31
PIXC.jred std_red G-
. pixel; ; green — Mean_green
plxeli,j,green = std_green (32)
_ pixel; ; i, —mean_blue
ixel; i pjue = - 33
PIXE%, jblue std_blue G-

onde mean_red, mean_green, mean_blue sdo as médias de cada canal de cor, e std_red, std_green,
std_blue sdo os respectivos valores de desvio padrdo.
Para o presente trabalho, os valores obtidos para o conjunto de dados estdo mostrados

na Tabela 1.

Tabela 1 — Médias e desvios padrdao dos
canais de cores RGB

CanalR Canal G Canal B

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

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Classificacao

Para o algoritmo de classificacdo, as entradas sdo dadas na forma de tensores (Figura
14), onde as dimensdes sdo a largura, altura, canais RGB e empilhamento das imagens. Portanto,
as entradas do modelo sdo constituidas por um tensor de quatro dimensoes.

As etapas de classificacao estdo mostradas na Figura 15. A divisdo aleatéria dos
dados € realizada com a propor¢ao de 70% para treinamento, 15% para validacao e 15% para
teste. Finalmente, o modelo € avaliado pela etapa de avaliagdo, onde a taxa de acuricia sera

calculada.
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Figura 14 — Tensor
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017).

Figura 15 — Classificacdo ResNet-18
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de obter a melhor configuracao de classificador, aqui adotada como a rede
ResNet-18 (HE et al., 2016), realizou-se testes com 6 configuragdes diferentes de ResNet-18

descritas segundo as Tabelas 2-7.

Tabela 2 — Parametros ResNet-18 (modelo 1)

Parametro Valor
Tamanho de imagem 32x32
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador Adam
batch_size 32
Neurdnios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 3 — Parametros ResNet-18 (modelo 2)

Parametro Valor
Tamanho de imagem 64 x 64
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador Adam
batch_size 32
Neuronios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Parametros ResNet-18 (modelo 3)

Parametro Valor
Tamanho de imagem 128 x 128
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador Adam
batch_size 32
Neurdnios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Parametros ResNet-18 (modelo 4)

Parametro Valor
Tamanho de imagem 32x32
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador RMSprop
batch_size 32
Neuro6nios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Parametros ResNet-18 (modelo 5)

Parametro Valor
Tamanho de imagem 64 x 64
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador RMSprop
batch_size 32
Neuro6nios da camada totalmente conectada 512

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Parametros ResNet-18 (modelo 6)

Pardmetro Valor
Tamanho de imagem 128 x 128
criterion Cross Entropy Loss
Otimizador RMSprop
batch_size 32
Neuro6nios 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



31

estrutura de aprendizado residuais, que sd@o mais eficazeis durante o treinamento de redes pro-
fundas (HE et al., 2016). As redes neurais convolucionais profundas possibilitaram maior
capacidade de processamento de dados, melhorando a extragdo de recursos com o aumento
da profundidade da rede (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Sendo, portanto, um elemento
importante no desempenho da rede. Porém, o aumento da profundidade traz consequéncias ao
processo de treinamento e convergéncia.

Resolver problemas complexos ndo implica, necessariamente, em adicionar mais
camadas, isto porque a profundidade demasiada é responsavel pelo surgimento do vanishing
gradient e do exploding gradient (TAN; LIM, 2019). O vanish gradient ocorre quando os
gradientes calculados em camadas intermedidrias da rede, para ajuste dos pesos, se tornam muito
pequenos a medida que sdo realimentados para as camadas inicias. Neste caso, os pesos das
camadas iniciais ou nao sdo atualizados, ou o sdo lentamente. Ja o exploding gradient se refere
aos gradientes demasiadamente grandes, que podem resultar em atualizagcdes excessivas de pesos,
levando os parametros da rede neural a divergirem em vez de convergirem para uma solucdo
6tima.

Os problemas supracitados podem ser contornados com inicializagdo normalizada
dos pesos (LECUN et al., 1998) e adi¢dao de camadas intermedidrias de normalizacido (IOFFE;
SZEGEDY, 2015), que permitem que a redes profundas convirjam para Stochastic Gradient
Descent (SGD) com backpropagation ' (LECUN et al., 1989). Por outro lado, quando redes mais
profundas se aproximam da convergéncia surge um problema de degradacao, onde a acuricia
da rede satura e depois se degrada rapidamente (HE et al., 2016). Esse fendmeno ocorre por
overfitting e a adicao de mais camadas ao modelo (ja profundo) leva a um erro de treinamento

ainda maior (HE; SUN, 2015), como mostra a Figura 16.

Figura 16 — Erro de treinamento e teste no CIFAR-10 com

redes de 20 e 56 camadas
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Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

' Algoritmo que propaga o erro da saida da rede de volta para as camadas anteriores, ajustando gradualmente os

pesos durante o treinamento da rede neural.
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O problema de degradacao pode ser neutralizado com a introducao de uma estrutura
de aprendizagem residual profunda (HE et al., 2016) (Figura 17), que ao invés de esperar
que cada camada empilhada se ajuste diretamente a um mapeamento subjacente, deixamos
explicitamente que estas camadas se ajustem a um mapeamento residual.

A Figura 17 mostra como ocorre a conexao residual entre as camadas da rede. Esta
conexao de atalho permite que o gradiente calculado flua diretamente através das conexoes de
peso sem ser atenuado, o que se traduz em treinamento mais rdpido. Portanto, o gradiente ndo
precisa passar por todas as camadas em uma tnica etapa com a presencga da conexao residual e o

problema do vanishing gradient é contornado.

Figura 17 — Aprendizado residual
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Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

Conexdes de atalho (BISHOP, 1995) sdao aquelas que pulam uma ou mais camadas,
realizando o mapeamento de identidade, e suas saidas sdo adicionadas as saidas das camadas
empilhadas. As conexdes de atalho de identidade ndo adicionam pardmetros extras nem com-
plexidade computacional. Toda a rede ainda pode ser treinada ponta a ponta por SGD com o
algoritmo backpropagation. Além disso, estas conexdes ndo aumentam a complexidade da rede

nem adicionam parametros ao modelo.

3.3.1.1 ResNet-18

A arquitetura da rede CNN ResNet-18 € composta por 18 camadas, organizadas
segundo a Figura 18, onde também estdo representadas as conexdes de “atalhos”.

As camadas convolucionais seguem duas regras simples: i) para o mesmo tamanho de
mapa de caracteristicas de saida, as camadas possuem mesmo nimero de filtros; e ii) reduzindo-
se o tamanho do mapa de caracteristicas a metade, duplica-se o nimero de filtros para preservar

a complexidade de tempo por camada.
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Figura 18 — Rede ResNet-18
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Fonte: Adaptado de Kundu et al.
(2021).

As camadas convolucionais realizam downsampling® nas imagens,com stride’ de
2. A tltima camada da rede € constituida por uma camada de pooling com média global e uma

camada totalmente conectada de 1000 neurdnios com softmax®.

2 Redugio da resolugio espacial de uma representacio de caracteristicas.

Tamanho do passo com que o filtro/kernel se move ao longo da imagem durante a operag@o de convolugdo

4 Operagio matemdtica usada para converter um vetor de niimeros reais em uma distribuicdo de probabilidade.
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As caracteristicas da arquitetura da ResNet-18 estdo apresentadas na Tabela 8, onde

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

Tabela 8 — Parametros da rede ResNet-18

Camada Kernel Kernel Kernel FC
Tamanho Quantidade  Stride  Quantidade
Convl Tx7 64 2 -
MaxPool 3x3 - 2 -
3 %3]
Conv2 -3 ><3_ X2 64 1 -
3 x3
Conv3 -3 ><3_ x2 128 1 -
3 x3
Conv4 -3 ><3_ X2 256 1 -
3 x3
Conv5 3 %3] x2 512 1 -
FC - - - 1000

Fonte: He et al. (2016).

3.4 Meétricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo adotadas neste trabalho sdo: acuricia, precisdo, medida-F e

matriz de confusio.

3.4.1 Acurdcia

A acuricia € uma métrica fundamental na avaliacdo de algoritmos de classificacao
em machine learning. Ela fornece uma visao geral do desempenho do modelo, representando a
proporc¢ao de instancias corretamente classificadas em relacdo ao total de instancias, calculada

como (TAN et al., 2005):

Verdadeiros Positivos (VP) + Verdadeiros Negativos (VN)
Total de Instancias

Acuracia =

onde:
* Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo classificou corretamente as instancias
como positivas.
* Verdadeiros Negativos (VN): Casos em que o modelo classificou corretamente as instan-

cias como negativas.

Em redes CNN, a camada de softmax é frequentemente usada na camada de saida para calcular as probabilidades
de classificacdo.
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 Total de Instincias: Soma de todos os casos (verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos).

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

capacidade geral de fazer previsdes corretas. No entanto, é importante considerar que a acurécia

pode ndo ser suficiente em casos de conjuntos de dados desbalanceados, onde as classes tém

tamanhos significativamente diferentes.

3.4.2 Precisdao

A precisao é uma métrica de avaliacdo que mede a proporcao de exemplos classifica-
dos como positivos pelo modelo que sdo verdadeiramente positivos. Ela € particularmente qtil
em situagdes em que os falsos positivos sdo indesejados, € calculada pela equagdo (TAN et al.,
2005):

Verdadeiros Positivos

Precisao = 34
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos 3H

3.4.3 Sensibilidade

A sensibilidade (ou recall) € uma métrica de avaliagdo que mede a capacidade de
um modelo de identificar corretamente todos os exemplos positivos em um conjunto de dados. E
especialmente importante em situacdes em que a identificac@o correta de positivos € critica, o
calculo € dado pela seguinte equagdo (TAN ez al., 2005):
Verdadeiros Positivos

Sensibilidade — 3.5
CSTOTICAEE ™ Verdadeiros Positivos 1 Falsos Negativos o)

3.4.4 Medida F

A medida-F é uma métrica de avaliacdo que combina precisao e sensibilidade em
uma tnica métrica. A medida-F € particularmente ttil em situagdes em que se deseja equilibrar
o trade-off entre precisdo e recall, é calculada pela seguinte equagdo (TAN et al., 2005):

Precisdo x Recall

Medida-F =2 x — 3.6)
Precisao + Recall
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E uma medida que variade 0 a 1, sendo 1 o melhor resultado possivel, indicando um

modelo que atinge tanto alta precisao quanto alto recall.
3.4.5 Suporte

O suporte em uma matriz de confusao representa o nimero total de instancias
verdadeiras pertencentes a cada classe no conjunto de dados utilizado para avaliacdo do modelo.
Esse valor € fundamental para indicar a distribui¢do das classes, permitindo uma anélise mais
precisa do desempenho do modelo em cendrios onde pode haver desbalanceamento de dados.
Classes com suporte significativamente menor podem ter maior variabilidade nas métricas de
avaliagdo, como precisio, recall e F1-score, o que reforca a necessidade de uma andlise cuidadosa
desses valores, especialmente em problemas de classificacao onde a propor¢ado entre as classes

impacta diretamente os resultados obtidos.
3.4.6 Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo € uma ferramenta essencial na avaliacdo de algoritmos de
classificagdo que fornece uma visao detalhada do desempenho do modelo, permitindo a anélise
de erros e acertos em diferentes classes (TAN et al., 2005).

E estruturada em quatro quadrantes: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP),

Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN). Um exemplo € mostrado na Figura 19.

Figura 19 — Matriz de confusdo (exemplo)

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
= (TP) (EN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Adaptado de (NOGARE, 2020).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo mostrados os resultados dos testes aplicados, segundo a me-
todologia proposta. No total, testou-se 6 modelos com variacdo de pardmetros para analisar a
resposta do aprendizado do classificado a essas varia¢cdes. Também realizou-se uma comparagao

com os trabalhos encontrados na literatura para andlise do desempenho.

4.1 Resultados para o treinamento e validacao

O primeiro modelo (Figura 20) possui uma resposta de acuricia crescente e relativa-
mente suave durante o treinamento, mas a curva para a validagao apresentou alguns picos de
variacdo. Este comportamento da curva de validacao abaixo da curva de treinamento € esperado,
sendo desejavel que a distancia da curva de validacdo esteja o mais proximo possivel da curva de
treinamento. Para o grafico de perda, observa-se quedas acentuada durante o treinamento com
grande oscila¢do durante a validacdo, especialmente apds a €poca 30, indicando piora do modelo

nas épocas subsequentes.

Figura 20 — ResNet18 (modelo 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 2 (Figura 21), observa-se comportamento semelhante ao modelo 1
quanto ao crescimento relativamente suave das curvas de acurécia no treinamento e queda suave
na curva de perda. Porém, observam-se maiores em relacdo ao modelo anterior para ambas as
curvas de validagdo. Estas oscilagdes nas curvas de validacao sdo influenciadas por valores de

hiperparametros, taxa de aprendizado e tamanho do lote.



Figura 21 — ResNetl8 (modelo 2)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 3 (Figura 22), observa-se grande oscilacao das curvas de validacao,
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principalmente entre as épocas 10 e 20. Como este modelo de rede utiliza a maior resolugao

testada, de 128 x 128, as curvas possuem comportamento instavel nas €pocas iniciais. Importante

ressaltar que a tendéncia para ambas as curvas € de diminui¢cdo dessas oscilagdes, indicando

melhora do modelo a medida que as épocas avancam.

Figura 22 — ResNet18 (modelo 3)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo 4 (Figura 23) é baseado no otimizador Root Mean Square Propagation

(RMSProp), que adapta a taxa de aprendizado utilizando a média mével do quadrado do gradiente,

além de demandar menos ajustes de hiperparametros em compara¢ao com os modelos construidos

com o otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam). Para ambas as curvas observam-se

algumas oscilagdes na validagcdo proximas as épocas 13, 22 e 48, cuja justificativa principal

reside na homogeneidade dos lotes de imagens.
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Figura 23 — ResNet18 (modelo 4)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo 5 (Figura 24) apresenta a curva de perda da validagdao mais proxima do
treinamento, que representa uma evidéncia de generalizacdo do modelo para imagens novas,
externas ao conjunto de dados de treinamento. As curvas de acuricia também se mantém

préximas, com poucas oscilagdes.

Figura 24 — ResNet18 (modelo 5)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo 6 (Figura 25) apresenta curvas com grandes oscilagdes tanto para acurdcia
quanto para perda, que representa presencga de overfitting e baixa capacidade de generalizacio do
modelo. Estas oscilagdes ficam mais evidentes entre as épocas 30 e 40, com grandes picos na

func¢do de perda para validagdo. Nio resultando, portanto, em comportamento satisfatorio.



Figura 25 — ResNet18 (modelo 6)
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Na Figura 26 € possivel analisar o tempo necessdrio para o treinamento de cada

modelo, com o 6 consumindo 2680 segundos (equivalente 44,6 minutos ou aproximadamente

3/4 de hora), seguido do modelo 3 com 1475 segundos. O tempo dispendido em cada treinamento

¢ diretamente proporcional a resolucao de imagem utilizada, sendo os dois primeiros do grafico

correspondendo a resolucdo de 128 x 128, os dois intermedidrios de 64 x 64 e os dois dltimos de

32 x 32. Nota-se também que existe a diferenga dos dois primeiros € considerdvel, que representa

a influéncia do otimizador no treinamento, onde o otimizador RMSProp necessita de quase o

dobro de tempo para treinar o mesmo modelo na mesma resolu¢do em comparag@o ao otimizador

Adam.

Figura 26 — Comparativo de tempo
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Resultados para o teste

A Tabela 9 mostra os resultados de acurdcias para a etapa de teste, sendo o modelo
5 o de maior desempenho, de 93%, na configuragdo ResNetl8 com otimizador RMSProp e
resolugdo de imagens em 64 x 64. Em seguida, tem-se o modelo 3 com a configuracdo ResNet18
com otimizador Adam e resolu¢@o de imagem de 128 x 128. Ressalta-se que o ganho de acurécia

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

Tabela 9 — Acurécias (teste)

Modelo Acuricia

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%
ResNetl18 (modelo 6)  85,33%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 1 (Tabela 10), os maiores valores de precisao sao da classe Monocyte
com 97% e o menor Neutrophil com 71%, indicando maior presenca 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 Precisio  Sensibilidade MedidaF  Suporte
Eosinophil 87% 1% 78% 75
Lymphocyte 85% 97% 91% 75
Monocyte 97% 87% 92% 75
Neutrophil 71% 81% 76% 75
Média macro 85% 84% 84% 300
Meédia ponderada 85% 84% 84% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 2 (Tabela 11, os maiores valores de precisao s@o da classe Lymphocyte
com 98% e o menor Neutrophil com 84%, indicando maior presenca 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.



Tabela 11 — Resultados (modelo 2)
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Classe Precisdo 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
Meédia ponderada 89% 89% 89% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 3 (Tabela 12, os maiores valores de precisdo e sensibilidade sdo
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 Precisdo  Sensibilidade MedidaF  Suporte
Eosinophil 90% 84% 87% 75
Lymphocyte 99% 93% 96% 75
Monocyte 100% 95% 97% 75
Neutrophil 83% 97% 90% 75
Meédia macro 93% 92% 92% 300

Meédia ponderada 93% 92% 92% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 4 (Tabela 13, os maiores valores de precisdo e sensibilidade sao das

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

e a pior classe pela Medida F.

Tabela 13 — Resultados (modelo 4)

Classe Precisio  Sensibilidade MedidaF  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

Meédia ponderada 87%

87%

87%

300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 5 (Tabela 14, os maiores valores de precisao s@o 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.



Tabela 14 — Resultados (modelo 5)
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Classe Precisdo 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

Meédia ponderada 93% 93% 93% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o modelo 6 (Tabela 15, os maiores valores de precisdo e sensibilidade sao 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 Precisdo  Sensibilidade MedidaF  Suporte
Eosinophil 98% 73% 84% 75
Lymphocyte 100% 92% 96% 75
Monocyte 81% 93% 87% 75
Neutrophil 70% 83% 76% 75
Meédia macro 87% 85% 86% 300

Meédia ponderada 87% 85% 86% 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Matriz de confusao

Na matriz de confusdo do modelo 1 (Figura 16) € possivel observar que a classe
Eosinophil se confunde com a classe Lymphocyte e Neutrophil, com 22 classificagdes erroneas.

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

Monocyte, somando 14 classificacdes erroneas.

Tabela 16 — Matriz de confusao (modelo 1)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil
§ Eosinophil 53 1 0 21
f Lymphocyte 0 73 1 1
S Monocyte 1 6 65
S Neutrophil 7 6 1 61

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

nophil e Neutrophil, com 12 e 11 classificacdes errOneas, respectivamente. A classe Monocyte
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possui a melhor classificacdo, com apenas um erro.

Tabela 17 — Matriz de confusido (modelo 2)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

'S Eosinophil 63 0 1 11
&  Lymphocyte 0 65 10 0
,E Monocyte 0 74 1
S Neutrophil 10 1 0 64

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na matriz de confusd@o do modelo 3 (Figura 18) a classe com menor erro ¢ Neutrophil,

com apenas 2 classificacdo errada. A classe com maior erro é Eosinophil, com 12 ocorréncias.

Tabela 18 — Matriz de confusao (modelo 3)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

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

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

trophil, com 22 ocorréncias. A classe com menos erros ¢ Lymphocyte, com apenas 1 ocorréncia.

Tabela 19 — Matriz de confusdo (modelo 4)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

'S Eosinophil 60 2 0 13
& Lymphocyte 0 74 0 1
E Monocyte 0 0 73 2
£ Neutrophil 21 0 1 53

Fonte: Elaborado pelo autor.

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

obtém o melhor resultado, com todas as classificacdes corretas. A classe com mais erros €

Eosinophil, com 14 ocorréncia.
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Tabela 20 — Matriz de confusdo (modelo 5)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

'S Eosinophil 61 0 1 13
&  Lymphocyte 0 75 0 0
E Monocyte 0 0 75 0
S Neutrophil 7 0 0 68

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a matriz de confusdo do modelo 6 (Figura 21) as classes Eosinophil e Neutrophil
obtém o menor resultado, com 20 e 13 classificacdes incorretas, respectivamente. As classes

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

Tabela 21 — Matriz de confusdo (modelo 6)

Valor Predito
Eosinophil Lymphocyte Monocyte Neutrophil

'S Eosinophil 55 0 1 19
& Lymphocyte 0 69 3 3
_’5 Monocyte 0 0 70 5
£ Neutrophil 1 0 12 62

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Comparacao com a literatura

Na Tabela 22 tem-se um comparativo do presente trabalho com outros quatro en-
contrados na literatura. Os trabalhos analisados possuem semelhanc¢a no banco de dados com
metodologias e algoritmo de classificacdo distintos.

Tabela 22 — Comparagdo com a literatura

Autor Classificador Acuracia

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%
Préprio autor (2024) ResNet18 93,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O trabalho de Habibzadeh et al. (2014) utiliza uma abordagem de aprendizado de
maquina para classificacao de células sanguineas brancas em cinco tipos principais, utilizando
um classificador SVM linear. O estudo explora a sele¢do de recursos mais eficaz para imagens

de baixa resolugdo, obtendo acurécia geral de 85%.
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Ja no trabalho de Liang et al. (2018), o autor apresenta um método inovador para
a classificacdo de imagens de células sanguineas, utilizando uma combinacao de redes CNN
e redes Recurrent Neural Network (RNN). As principais contribui¢cdes do método incluem a
utilizacdo efetiva de caracteristicas temporais e espaciais para alcancar melhores resultados de
classificacdo, a transferéncia de pesos pré-treinados para a CNN visando aprimorar a robustez do
modelo, a introducdo de uma fun¢io de perda e funcado de ativacdo ajustadas para a RNN. Este
trabalho obteve acuracia geral de 90% e, assim como o presente trabalho, aborda a influéncia
dos otimizadores RMSProp e Adam.

Em Bani-Hani et al. (2018) o autor propde a aplicagao de redes CNN para classificar
as mesmas quatro classes de células sanguineas do presente trabalho, utilizando redes CNN
otimizadas por Algoritmo Genético (GA), que resultou em 91% de acurécia no teste. Por
outro lado, o trabalho de Sharma et al. (2019), utiliza uma rede CNN com a técnica de Data
Augmentation, as classes sdo as mesmas quatro utilizadas neste trabalho, bem como faz uso do

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

4.5 Repositorio

O cédigo desenvolvido neste trabalho, bem como seus respectivos resultados, pode
ser consultado de forma publica através do repositério online, disponivel no endereco eletronico

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

Neste trabalho realizou-se a classificacdo de imagens de células sanguineas a partir
de uma rede neural profunda com aprendizado residual ResNet-18. As imagens obtidas foram
pré-processadas e adequadas a arquitetura da ResNet-18, que realiza a extra¢do de caracteristicas
pelo processo de convolugdo.

Com seis configuracdes de rede obtiveram-se acuracias superiores a 90%, com a
melhor das seis configuracdes obtendo 93% de acurécia. Este resultado superou quatro trabalhos
anteriores obtidos da literatura, que utilizaram o mesmo conjunto de dados e adotaram outros
algoritmos de classificacao.

Portanto, os resultados obtidos comparados com a literatura evidenciam a aplica-
bilidade desta técnica para classificacdo de imagens para suporte ao diagndstico médico com
a classificacao as células sanguineas. Além disso, o aprendizado residual reduz o tempo de
treinamento e pode ser uma op¢ao vidvel para embarcar em sistemas médicos de diagndstico, pela
sua caracteristica de demandar menor recurso computacional em comparacao com outras redes
CNN. Como trabalhos futuros, espera-se testar outras arquiteturas de redes convolucionais na
tarefa de classificag@o de células sanguineas, expandindo a andlise para outras classes, bem como

implementar técnicas de otimizagdo de hiperparametros para melhores resultados de acurécia.
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