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Abstract. Manual classification of leukocytes in blood smear images is subjec-
tive, time-consuming, and prone to errors, especially in high-demand clinical
contexts. In this context, this study proposes a Convolutional Neural Network
(CNN)-based approach for multiclass classification of mature leukocytes to sup-
port the diagnosis of Acute Myeloid Leukemia (AML). Eight pre-trained CNNs
were evaluated on a dataset of 30,929 images from six cellular subtypes. An en-
semble model with majority voting (MobileNetV2, ResNetl101, and MobileNet)
achieved an accuracy of 93.18%. The results highlight the potential of CNNs
and ensemble strategies for automated leukocyte identification in AML-related
hematological examinations.

Resumo. A classificacdo manual de leucocitos em esfregacos sanguineos é sub-
jetiva, demorada e propensa a erros, sobretudo em contextos clinicos de alta
demanda. Diante disso, este estudo propoe uma abordagem com Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para a classificacdo multiclasse de leucécitos maduros,
visando apoiar o diagnostico da Leucemia Mieloide Aguda (LMA). Oito CNNs
pré-treinadas foram avaliadas num conjunto de 30.929 imagens de seis subtipos
celulares. Um comité com voto majoritdrio (MobileNetV2, ResNetl101 e Mobi-
leNet) obteve acurdcia de 93,18%. Os resultados destacam o potencial das
CNNs e da estratégia de comités na identificacdo automatizada de leucdcitos
em exames hematologicos voltados a LMA.

1. Introducao

A leucemia € uma forma de cancer hegemonica no cendario hodierno que afeta diretamente
a medula 6ssea e provoca o seu funcionamento andmalo [Travlos 2006]. A medula 6ssea
¢ um tecido esponjoso situado no interior dos ossos, responsavel pela geracdo de glébulos
vermelhos, plaquetas e glébulos brancos, sendo estes tltimos fundamentais para a defesa
imunoldgica. Na leucemia, mutagdes genéticas causam a proliferacio acelerada de células
anormais, com ciclos de vida curtos que substituem as saudaveis. A doenca pode se
manifestar de forma aguda, com progressao rapida, ou cronica, com evolu¢iao mais lenta.
E classificada em quatro subtipos principais: Leucemia Linfoide Aguda (LLA), Leucemia
Linfoide Croénica (LLC), Leucemia Mieloide Cronica (LMC) e Leucemia Mieloide Aguda
(LMA).



A LMA ¢ considerada uma das expressdes leucémicas mais agressivas den-
tre as variantes. De acordo com um estudo realizado pelo National Institute of Can-
cer [American Cancer Society 2024], foram estimados 20.800 novos casos de leucemia
mieloide aguda e 11.200 mortes causadas por essa doenca nos Estados Unidos.

A identificacdo de leucdcitos maduros auxilia no diagndstico € no monitoramento
da leucemia, uma vez que a doenca compromete a maturacao dos blastos, levando ao
acumulo de células imaturas [Dohner et al. 2010]. Assim, a andlise da producdo leuco-
citaria é fundamental para detectar esse quadro. Nesse sentido, os tipos de leucocitos
maduros incluem Eosindfilos, Neutréfilos de Banda, Basofilos, Linfécitos Tipicos,
Mondcitos e Neutrofilos Segmentados, que estdo ilustrados na Figura 1.
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(d) Linfécito Tipico. (e) Mondcito. (f) Neutréfilo Seg-
mentado.

Figura 1. Exemplos de leucécitos maduros.

O diagnostico da leucemia tradicionalmente é composto por andlises de hemogra-
mas, da coleta do material da medula dssea e do estudo de imagens da morfologia das
células por um profissional da saude, o que pode tornar esse processo demorado e dispen-
dioso [Dwivedi 2018]. Diantes desses desafios, sistemas automatizados com aprendizado
de maquina e visdo computacional, como os de Diagndstico Auxiliado por Computador
(Computer-Aided Diagnosis — CAD), tém se destacado por oferecer uma segunda opinido
médica, agilizando a andlise de imagens e contribuindo para diagndsticos mais rapidos e
precisos [Doi 2005].

A metodologia deste projeto visa utilizar técnicas de processamento de imagens e
inteligéncia artificial para identificacdo e classificacdo de células leucémicas maduras em
imagens microscOpicas de sangue. Serdo exploradas e analisadas abordagens de apren-
dizagem profunda (deep learning), com énfase em Redes Neurais Convolucionais (Con-
volutional Neural Networks - CNNs). Para isso, diversas CNNs serdo avaliadas atuando
sobre conjuntos de imagens para classificar leucdcitos em seis classes: Basofilos, Eo-
sin6filos, Linfocitos Tipicos, Mondcitos, Neutréfilos de Banda e Neutréfilos Segmenta-
dos. Com isso, pretende-se melhorar a efici€éncia dos diagnosticos de leucemia e viabilizar



o tratamento adequado aos pacientes.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a
revisdo da literatura relacionada ao tema abordado. A Secdo 3 descreve a metodologia
empregada no desenvolvimento do projeto, incluindo a caracteriza¢do da base de imagens
médicas utilizadas e os métodos de avaliacdo adotados. Por fim, as Secdes 4 e 5 expdem
os resultados obtidos, bem como uma discussdo acerca dos avancos do projeto e propostas
para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversas técnicas e classificadores foram desenvolvidos por pesquisadores profissionais
com o intuito de facilitar o diagndstico da leucemia em imagens de laminas de sangue.
Nao obstante, a literatura a respeito da divisdao de classes de leucdcitos maduros ainda é
limitada, com a maior parte dos trabalhos focada na identificacdo geral de leucdcitos ima-
turos, e as pesquisas feitas ndo identificaram projetos que utilizem a mesma abordagem.
Nesta secdo, sdo abordadas algumas pesquisas relacionadas ao tema.

Thanh et al. [Thanh et al. 2018] desenvolveram um modelo de CNN com o
objetivo de diferenciar células sanguineas normais de anormais em imagens mi-
croscopicas. O treinamento da rede foi realizado utilizando a base de dados ALL-
IDBI1 [Labati et al. 2011], composta por 108 imagens, sendo 59 de individuos saudéaveis
e 49 de pacientes com leucemia. Diferentes técnicas de aumento de dados foram aplica-
das, resultando num conjunto final de 1.188 imagens. O modelo proposto alcangou uma
acurdcia de 96,6%. No entanto, por se tratar de uma classificacao bindria, a abordagem
nao contemplou a distin¢do entre diferentes subtipos de leucdcitos.

Rahman e Ahmad [Rahman and Ahmad 2023] propuseram uma abordagem para
a classificacao de leucdcitos em células maduras e imaturas, utilizando arquiteturas de
CNNgs, tais como AlexNet, ResNet50, DenseNet161 e VGG-16. O conjunto de dados
empregado foi extraido do The Cancer Imaging Archive [Clark et al. 2013] e compreen-
deu um total de 18.365 imagens de leucdcitos. Entre os modelos avaliados, a melhor
performance foi obtida por uma versao modificada da AlexNet, que alcangcou uma pre-
cisdo de 96,52% e um F1-Score de 97,00%. O experimento foi conduzido utilizando
apenas um fold de validacao, e técnicas de aumento de dados foram aplicadas para otimi-
zar o treinamento. No entanto, de maneira semelhante ao estudo anterior, a classificacdao
proposta nao diferenciou os leucécitos em subtipos especificos.

Ding et al. [Ding et al. 2023] propuseram um sistema de classificacio de
leucéceitos em 11 subtipos, utilizando uma base de dados com 11.102 imagens de
esfregacos sanguineos coletadas em hospitais locais. Além disso, foi utilizada uma abor-
dagem hibrida de dois estdgios, em que no primeiro os autores combinaram as redes
ResNet34, ResNet50 e ResNet101 para classificacdo inicial baseada em caracteristicas
morfolégicas, alcancando 97,03% de acuricia, e no segundo empregaram um algoritmo
de aprendizado de maquina supervisionado para distinguir subtipos de linf6citos, obtendo
100% de precisdao. Contudo, o trabalho utiliza imagens manualmente recortadas e nao
aborda a segmentagao automatica em laminas completas, o que pode limitar sua aplicabi-
lidade em cendrios clinicos com grande volume de dados.

Asghar et al.[Asghar et al. 2023] utilizaram CNNs para classificar células
sanguineas em 10 subtipos em duas etapas. Na primeira, testaram 8 arquiteturas pré-



treinadas com transferéncia de aprendizagem diante da base de dados Peripheral Blood
Cell (PBC) [Acevedo et al. 2020], que contém 17.092 imagens de hemdcias, plaquetas
e leucdcitos de pacientes saudaveis, obtendo acuricias entre 91,37% e 94,72%. Em se-
guida, propuseram uma nova CNN que alcangou 99,91% de acuricia na classificagdao
das dez categorias presentes na base, incluindo tanto células maduras quanto imaturas.
Contudo, o estudo ndo abordou em detalhe a distin¢do entre subtipos morfologicos de
leucdcitos maduros, aspecto importante na analise de LMA.

Sousa et al. [Sousa et al. 2025] propuseram uma abordagem com comités de
CNNs para classificar leucdcitos em imagens de esfregacos sanguineos, visando o di-
agnostico de LMA. O estudo avaliou oito arquiteturas pré-treinadas, formando comités
por voto majoritario, votacdo ponderada e bagging. Utilizando 48.100 imagens de trés
bases publicas, a melhor performance foi obtida com o bagging da EfficientNetB3, que
alcancou acurdcia de 96,62% e indice Kappa de 92,27%. Apesar de abordar apenas a
distin¢do entre leucdcitos maduros e imaturos, os resultados demonstram o potencial da
estratégia como ferramenta de apoio ao diagnodstico da leucemia.

Os estudos analisados evidenciam o uso bem-sucedido de CNNs na classificagao
de células sanguineas, com &nfase em estratégias como aprendizado por transferéncia,
aumento de dados e comités de modelos. Contudo, a maioria das abordagens se restringe
a distin¢do entre leucdcitos maduros e imaturos ou a classificacio bindria, sem detalhar
subtipos morfolégicos de leucocitos maduros. Essa limitagdo representa uma lacuna re-
levante para o diagnostico da LMA. Assim, o presente trabalho propde uma abordagem
inovadora baseada em CNNs para a classificacdo multiclasse desses subtipos, visando
ampliar a aplicacdo de inteligéncia artificial em exames hematoldgicos.

3. Materiais e métodos

Esta secdo tem como finalidade descrever, de forma detalhada, a metodologia adotada
neste estudo, cujo objetivo central € a classificacdo de leucécitos maduros em imagens
microscopicas sanguineas, distribuidos em seis subtipos principais: Basoéfilos, Linfocitos
Tipicos, Mondcitos, Eosindfilos, Neutréfilos Segmentados e Neutréfilos de Banda.

Para atingir tal objetivo, foram selecionados, ajustados e avaliados modelos de
CNNSs pré-treinadas. A implementacao dessas redes foi feita mediante o uso da linguagem
de programacao Python, bem como das bibliotecas Keras e Tensorflow de aprendizagem
profunda. Ademais, esta secdo apresenta, de maneira estruturada, o método proposto, as
caracteristicas da base de imagens empregada, as CNNs selecionadas, a aplicagdo de um
comité de classificadores para a predi¢do final, bem como as métricas adotadas para a
avaliacdo de desempenho dos modelos.

3.1. Método Proposto

O método proposto, ilustrado na Figura 2, inicia com o pré-processamento das imagens
de leucdécitos maduros, incluindo redimensionamento e padronizagdo. Em seguida, as
imagens sao classificadas por comité€s de CNNs, formados por combinagdes de trés redes
entre as quatro com melhor desempenho individual. Foram avaliados quatro comités
distintos, todos utilizando voto majoritario para definir a classe final entre os seis subtipos
de leucdcitos. Por fim, o comité com melhor desempenho foi selecionado para compor
os resultados finais. Os modelos foram treinados por 65 épocas com batch size de 128, e
avaliados pelas métricas: acuracia, precisdo, recall, F1-Score e indice Kappa.
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Figura 2. Fluxo do método proposto para a classificacao automatica de
leucocitos maduros em imagens de esfregacos sanguineos.

3.2. Base de imagens

Para o desenvolvimento do seguinte estudo, utilizou-se uma base de dados com 30.929
imagens de laminas de sangue redimensionadas para 224x224 pixels, formato compativel
com as CNNs pré-treinadas utilizadas. Essa base de dados originou-se da combinagdo
de trés conjuntos de imagens. O primeiro foi o conjunto de dados do Hospital Johns
Hopkins [Sidhom et al. 2021], o qual contém imagens de esfregacos sanguineos (extensao
.Jjpg, 360 x 360 pixels) com leucdcitos individuais de 106 pacientes diagnosticados com
LMA Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA), que foram organizadas por tipo de leucdécito,
totalizando 14.822 imagens.

O segundo foi o conjunto de imagens do Hospital Universitirio de Munique
[Matek et al. 2019], o qual é composto por imagens de esfregacos sanguineos (extensao
iff, 400 x 400 pixels) contendo leucécitos individuais de 100 pacientes diagnostica-
dos com LMA. Os dados foram coletados entre 2014 e 2017, sendo considerados para
este projeto as 6 principais classes de leucocitos maduros: Basofilos, Neutréfilos Seg-
mentados, Neutréfilos de Banda, Eosinéfilos, Mondcitos e Linfécitos Tipicos, resultando
em 7.073 imagens. O terceiro foi o conjunto de dados Laboratério Central do Hospital
Clinico de Barcelona [Boldu et al. 2021], que possui 9.034 imagens (extensao .jpg, 360
x 363 pixels) referentes a 5 categorias celulares anotadas por patologistas especializados:
neutrofilos, eosinodfilos, basofilos, linfocitos e mondcitos.

Ao restringir a andlise a seis classes, priorizou-se os tipos celulares mais rele-
vantes para o diagndstico da LMA, especialmente os mieloides maduros. Essa sele¢dao
também favorece uma base mais diversa e representativa, aumentando a confiabilidade da
classificacdo. A Tabela 1 apresenta a organizacdo da base empregada.



Tabela 1. Resumo da combinacao das bases de imagens utilizadas.

Leucdcitos Maduros Johns Hopkins Munique Barcelona Total por Classes
Basdéfilo 79 51 1218 1348
Eosinéfilo 424 107 3117 3648
Linfécito (Tipico) 3937 3412 0 7349
Mondcito 1789 1311 1420 4520
Neutroéfilo (Banda) 109 170 1633 1912
Neutrofilo (Segmentado) 8484 2022 1646 12152
Total 14822 7073 9034 30929

3.3. Aumento de dados

O aumento de dados consiste em técnicas que ampliam a diversidade e a qualidade
do conjunto de dados, melhorando o desempenho dos modelos de aprendizado de
maquina ao gerar novas amostras a partir das existentes. Segundo Mumuni e Mu-
muni [Mumuni and Mumuni 2022], conjuntos de dados maiores, mais diversificados
e representativos melhoram a eficicia dos modelos de aprendizado profundo em da-
dos ndo observados. Para evitar problemas como overfitting, durante o treinamento,
transformacoes dindmicas foram aplicadas em cada época, incluindo rotagdo de 20 graus,
deslocamento horizontal e vertical de até 20% da largura e altura da imagem, variacdo de
zoom em 20% e inversao horizontal para espelhamento. Essas técnicas foram aplicadas
na base de dados completa, o que contribui para uma maior robustez do modelo.

3.4. Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) constituem uma abordagem amplamente em-
pregada no campo do aprendizado profundo, notadamente eficaz no tratamento de dados
com estrutura espacial, como imagens. Essas redes sdo compostas por camadas convolu-
cionais que operam aplicando filtros sobre os dados de entrada, possibilitando a extragao
automatica de atributos relevantes por meio da identificacdao de padrdes visuais.

No contexto de classificacdo de imagens, as CNNs demonstram ele-
vado desempenho ao distinguir elementos com base em suas caracteristicas mor-
foldgicas [Tajbakhsh et al. 2016]. No presente estudo, foram analisadas diferentes ar-
quiteturas de CNNs previamente treinadas sobre o banco de dados ImageNet, que retine
milhdes de imagens categorizadas. As arquiteturas exploradas incluiram MobileNet,
ResNet50, DenseNetl121, MobileNetV2, ResNet101, VGG19, DenseNet201 e Efficient-
NetB3, selecionadas por sua expressiva acurdcia nos cendarios de valida¢ao da base Ima-
geNet.

3.5. Transferéncia de Aprendizagem e Validacao Cruzada

A técnica de transferéncia de aprendizagem consiste na reutilizacdo de modelos previa-
mente treinados em grandes bases de dados, como a ImageNet, para aplicacdo em novas
tarefas, aproveitando o conhecimento previamente adquirido durante o treinamento origi-
nal. No presente estudo, empregou-se a abordagem conhecida como Shallow Fine-Tuning
(SFT), onde apenas as camadas finais da rede sao ajustadas para a nova tarefa, enquanto
as camadas convolucionais iniciais permanecem congeladas [Tajbakhsh et al. 2016]. Essa
estratégia se mostra eficiente do ponto de vista computacional e € particularmente ttil
quando o volume de dados disponiveis € limitado, permitindo que o modelo alcance de-
sempenho satisfatorio com menor tempo de treinamento e menor demanda de recursos.



Além disso, o projeto empregou a técnica de validacdo cruzada k-fold para a
avaliacdo da performance dos modelos, mediante a divisdo do conjunto de dados em 5
partes (folds). Em cada iteracao, um fold foi utilizado como conjunto de teste, enquanto
os demais foram destinados ao treinamento (80%) e validag¢ao (20%). O processo foi re-
petido cinco vezes, assegurando que cada fold fosse utilizado uma vez como teste. Essa
abordagem preserva a propor¢do das classes em cada subdivisdo, o que € essencial em
conjuntos de dados desbalanceados, minimizando vieses e evitando overfitting.

3.6. Comités

A abordagem de comités combina as forcas de diferentes classificadores, au-
mentando a precisdo e a robustez das previsdoes, € melhorando a capacidade de
generalizagdo [Dietterich 2000]. Este estudo utilizou as quatro CNNs com melhor de-
sempenho individual para gerar todas as combinacdes possiveis de comités de trés redes,
totalizando quatro grupos distintos. Ademais, para cada comité foi aplicada a técnica de
voto majoritario, na qual a decisdo final é tomada baseando-se na maioria das previsoes
dos modelos. No comité de voto majoritdrio, cada CNN realiza sua previsao e a decisao
final é tomada baseada na maioria dos votos desses modelos, o que proporciona uma
classificagdo mais fidedigna, uma vez que combina diversas perspectivas.

3.7. Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho do modelo, foram utilizadas as métricas de acurécia, precisao,
recall, F1-Score e o indice Kappa [Powers 2020]. A acuricia representa a propor¢ao de
previsdes corretas em relagcao ao total de previsdes realizadas, proporcionando uma visao
ampla da eficicia do modelo. A precisdo, por sua vez, expressa a taxa de verdadeiros
positivos entre todas as previsdes positivas, indicando o nivel de exatidao do modelo ao
classificar uma instancia como positiva. O recall, também chamado de sensibilidade, cor-
responde a fracdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de casos que realmente
pertencem a classe positiva, demonstrando a capacidade do modelo de identificar correta-
mente essas ocorréncias.

Ja o F1-Score, calculado como a média harménica entre precisdo e recall,
busca equilibrar essas duas métricas, sendo especialmente relevante quando ha um
desbalanceamento entre as classes. Além disso, o indice Kappa, conforme definido
por [Rosenfield and Fitzpatrick-Lins 1986] € um coeficiente que mede a concordancia en-
tre as previsdes do modelo e os valores reais, considerando a influéncia do acaso e da dis-
cordancia esperada. O cdlculo dessa métrica € apresentado na Formula 1, na qual o valor
observado representa a acuracia real do modelo, enquanto o valor esperado corresponde
a acuricia que seria obtida ao acaso. Valores de Kappa acima de 80% sao interpreta-
dos como indicando forte concordancia, enquanto valores entre 60% e 80% representam
concordancia substancial, e valores abaixo de 40% indicam concordancia fraca.

observado — esperado

Kappa = 100 ()

1 — esperado
4. Resultados e Discussao

Os experimentos foram conduzidos com as técnicas previamente descritas, como trans-
feréncia de aprendizagem utilizando redes pré-treinadas e o Shallow Fine Tuning (SFT),



técnicas de validacdo cruzada estratificada como o k-fold Cross Validation com k =5 folds
e o uso de oito CNNs para treinamento, além da selecdo das redes de melhores métricas
para composicao e avaliacao de comités. Os experimentos detalhados nesta Sec¢ao foram
alcancgados utilizando um computador com processador AMD Ryzen 5 5600 (3.50 GHz,
6 nucleos), 16 GB de RAM e GPU RTX 3060 Ti (8 GB, 4864 nticleos CUDA).

Os modelos foram treinados individualmente e os resultados das métricas estao ex-
pressos na Tabela 2. Nesse sentido, nota-se que a MobileNetV?2 obteve a melhor acuracia
dentre as redes individuais (91,50% + 0,44) e um coeficiente Kappa de 89,00% + 0,57,
destacando-se pela alta precisao e estabilidade na classificacdo. O destaque dessa perfor-
mance pode ser atribuido a sua arquitetura com blocos residuais invertidos, que favore-
cem a extracdo eficiente de padrdes visuais relevantes. Além disso, por possuir menos
parametros, apresenta menor risco de overfitting e maior eficiéncia computacional, carac-
teristicas vantajosas tanto no treinamento quanto na aplicacdo clinica.

Tabela 2. Comparacao dos resultados na identificacdao de leucécitos maduros,
com desvios padroes.

Arquitetura Acuracia(%) Precisao(%) Recall(%) F1-Score(%) Kappa(%)

MobileNetV2 91,50 0,44 92,18 +0,38 91,50 + 0,44 91,66 + 0,43 89,00 & 0,57
ResNet50 91,324+ 0,65 91,87 0,54 91,32 +0,65 91,42+0,63 88,72 40,84
MobileNet 91,19 +0,71 9191+0,46 91,19+0,71 91,37 0,65 88,60 & 0,90
ResNet101 90,99 + 0,40 91,86 0,25 90,99 0,40 91,19 +0,37 88,33 +0,50
DenseNet201 89,92 £0,79 91,13 +0,45 89,92 +0,79 90,16 +0,72 86,94 £ 1,01
EfficientNetB3 89,75 4+ 0,61 91,054+0,52 89,754+0,61 90,054+0,60 86,79 & 0,78
DenseNet121 87,40 +0,81 88,48 +0,71 87,40+0,81 87,51 +0,82 83,69+ 1,03
VGG19 84,64 0,52 85,754+0,29 84,64 4+-0,52 84,74 4+043 80,14 £ 0,61

Em seguida, visando investigar se a combina¢do dos modelos poderia trazer ganho
de performance, foram formados quatro comités compostos por combinacdes de trés re-
des entre as quatro CNNs de melhor desempenho individual, sendo elas a MobileNetV?2,
ResNet50, MobileNet e ResNetl01. A composi¢ao de cada comité foi a seguinte: cl
(MobileNetV2, ResNet101 e MobileNet), c2 (MobileNetV2, ResNet50 e MobileNet), c3
(MobileNetV2, ResNet50 e ResNet101) e ¢4 (ResNet50, ResNet101 e MobileNet).

Com base na andlise da Tabela 3, nota-se que a combinac¢do do processamento dos
modelos trouxe aumentos em todas as métricas quando comparado aos modelos indivi-
duais. Déa-se destaque ao comité cl, o qual obteve o melhor desempenho com valores de
acurdcia de 93,18% + 0,42 e indice Kappa de 91,16% + 0,53, indicando maior precisao e
estabilidade. Esses resultados demonstram que a abordagem de comités melhora a robus-
tez e a acurdcia do sistema de classificacdo. A complementaridade entre as arquiteturas
combinadas permitiu atenuar limita¢des individuais, o que contribuiu para decisdes mais
confidveis e consistentes, um aspecto essencial em contextos clinicos.

Tabela 3. Desempenho dos comités formados pelas combinacoes entre as quatro
CNNs com melhor desempenho individual, com desvios padroes.

Comité Acuracia(%) Precisdo(%) Recall(%) F1-Score(%) Kappa(%)

cl 93,18 £ 0,42 93,62 0,31 93,18 + 0,42 93,28 0,40 91,16 + 0,53
c2 93,15+ 041 93,51 +£0,33 93,15+0,41 93,23 4+0,39 91,11 +£0,52
c3 92,92 +0,24 93,354+0,21 9292+ 0,24 93,01 +0,23 90,81 + 0,31
c4 92,79 £0,30 93,22 £0,22 92,79 +0,30 92,88 0,28 90,64 + 0,38




Devido ao desempenho expressivo do comité cl, também foi investigada a possi-
bilidade de ocorréncia de vestigios de overfitting durante o treinamento dos modelos que
o compoem. As Figuras 3 e 4 apresentam os comportamentos das curvas de acuricia e
loss das redes ResNet101, MobileNet e MobileNetV?2.
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Figura 3. Evolucao da acuracia por época no treinamento do comité c1, formado
por ResNet101, MobileNet e MobileNetV2.
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Figura 4. Evolucao da loss por época no treinamento do comité c1, formado por
ResNet101, MobileNet e MobileNetV2.

A MobileNet apresentou comportamento estavel ao longo do treinamento, com
curvas de acuricia e loss proximas entre os conjuntos de treino e validacdo, indicando
baixo risco de overfitting. Ja a MobileNetV2 obteve a maior acuricia entre as redes e
manteve os valores de loss baixos, reforcando sua efetividade na tarefa de classificacao.
Por fim, a ResNet101 demonstrou aprendizado consistente, com curvas suavemente cres-
centes e pouca diferenca entre treino e validacdo, o que evidencia um treinamento equi-
librado. Tais anédlises indicam que o treinamento foi conduzido de modo adequado e
estratégico, ocasionando em alto potencial de generalizacdo pela complementaridade dos
modelos.

Além disso, foram gerados mapas de calor Grad-CAM para a andlise dos padroes
de atencdo dos modelos do comité c1, sendo que a selecdo das classes foi baseada nas ca-
racteristicas visuais das imagens. A Figura 5 mostra que a ResNet101 e a MobileNetV?2
concentram suas atencdes nas regioes nucleares das células, especialmente em eosinéfilos
e neutréfilos segmentados, onde os gradientes coincidem com areas morfologicamente
relevantes. Ja a MobileNet exibiu ativacdes mais difusas em alguns casos, o que pode ex-
plicar seu desempenho inferior. A diversidade nos padrdes de ativagdo entre os modelos,
evidenciada pelos mapas Grad-CAM, sugere que cada rede extrai informacdes distintas
das imagens. Esse direcionamento complementar da atenc¢do fortalece a decisao final do
comité, pois combina multiplas perspectivas sobre regides morfologicamente relevantes.
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Figura 5. Visualizacoes Grad-CAM para trés subtipos de leucdcitos geradas pe-
los modelos do comité c1: MobileNet, MobileNetV2 e ResNet101.

A Figura 6 apresenta a comparacao do desempenho do comité em relagdo aos seus
integrantes por meio de um grafico radar. Percebe-se que o comité cl supera os demais
em todos os indicadores avaliados. Cabe ressaltar que o aumento expressivo no valor
Kappa destaca uma melhoria significativa na concordancia entre as previsoes do sistema
e as classificagdes de referéncia, reforcando a confiabilidade do modelo. Esses resultados
evidenciam que o uso de comités ndo apenas eleva o desempenho geral, mas também
reduz a variabilidade e promove maior robustez e capacidade de generalizagdo.
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Figura 6. Desempenho do comité c1, composto por ResNet101, MobileNet e Mo-
bileNetV2, em comparacao com cada rede isoladamente.

Embora o uso de comités represente um custo computacional mais elevado em
comparacdo aos modelos individuais, a inclusdo de arquiteturas leves, como a Mobile-
Net e a MobileNetV2, contribuiu para reduzir esse impacto, que permitiu uma execucao
eficiente, garantindo um equilibrio adequado entre desempenho e economia de recursos.
Tais caracteristicas tornam a abordagem relevante para aplicacdes clinicas, em que a agi-
lidade na resposta e a viabilidade computacional sdo fatores determinantes para a adoc¢ao
de sistemas automatizados de apoio ao diagndstico.



5. Conclusao

O presente estudo apresentou uma abordagem baseada em CNNs para a classificacio mul-
ticlasse de leucdcitos maduros em imagens de esfregacos sanguineos, com o objetivo de
apoiar o diagnéstico da Leucemia Mieloide Aguda (LMA). Foram avaliadas oito arquite-
turas de CNNs pré-treinadas, além da formagao de quatro comités com voto majoritario,
compostos por combinacgdes de trés redes entre os quatro modelos de melhor desempe-
nho individual. O comité formado pelas redes MobileNetV2, ResNet101 e MobileNet
obteve os melhores resultados, alcancando acuracia de 93,18% e superando o desempe-
nho isolado dos modelos. Esses achados reforcam o potencial das técnicas de aprendizado
profundo como ferramentas eficazes na andlise morfoldgica automatizada em exames he-
matologicos.

Apesar dos avancgos, o estudo evidenciou desafios importantes. Entre eles,
destaca-se o desbalanceamento entre as classes do conjunto de dados, fator que pode
prejudicar o desempenho em categorias com menor representatividade. Além disso, em-
bora a base utilizada seja numerosa, a limitacdo na diversidade de fontes pode restringir a
generalizacdo dos modelos em diferentes contextos clinicos.

Como dire¢oes futuras, recomenda-se a adogao de estratégias para mitigar o des-
balanceamento, como técnicas de oversampling, aumento de dados direcionado e reali-
zado de forma offline, bem como o uso de funcdes de perda ponderadas, como a focal loss.
Ademais, a aplicag¢do do Deep Fine-Tuning (DFT), com o ajuste completo de todas as ca-
madas das redes convolucionais, surge como uma abordagem promissora para ampliar a
capacidade de adaptacdo dos modelos a tarefa especifica de classificacdo de leucdcitos.
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