Multi-Class Classification of Immature Leukocytes in AML
Blood Smears Using an Ensemble of CNNs

Ana V. S. Coelho', Leonardo P. Sousa’, Nicole E. M. Silvestre',
Maila L. Claro?, André M. Santana', Rodrigo M. S. Veras!

'Universidade Federal do Piaui (UFPI) - Teresina, Brasil
?Instituto Federal do Piaui (IFPI) - Paulistana, Brasil

{ana.coelho.ac,leonardosousa,nicole.silvestre,
andremacedo, rveras}Qufpi.edu.br
claromaila@gmail.com

Abstract. Acute Myeloid Leukemia (AML) is a neoplasm characterized by the
abnormal proliferation of immature leukocytes, whose identification is essential
for diagnosis. This study evaluated the use of Convolutional Neural Networks
(CNNs) for the automatic classification of five cell subtypes in blood smear ima-
ges. Eight pre-trained architectures were tested using data augmentation, cross-
validation, and transfer learning. Based on the top four networks, four majority
voting committees were formed, with the best-performing one achieving an ac-
curacy of 88.49% and outperforming individual models. The results indicate the
potential of the approach to support AML diagnosis.

Resumo. A Leucemia Mieloide Aguda (LMA) é uma neoplasia caracterizada
pela proliferacdo anormal de leucocitos imaturos, cuja identificagdo é essen-
cial para o diagndstico. Este estudo avaliou o uso de Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs) na classificacdo automdtica de cinco subtipos celulares em
esfregacos sanguineos. Oito arquiteturas pré-treinadas foram testadas com au-
mento de dados, validacdo cruzada e aprendizado por transferéncia. A partir
das quatro melhores redes foram formados quatro comités por votagdo majo-
ritdria, sendo que o mais eficaz alcancou acurdcia de 88,49% e superou os
modelos individuais. Os resultados indicam o potencial da abordagem para
auxiliar o diagnostico da LMA.

1. Introducao

A leucemia compreende um grupo heterogéneo de neoplasias hematoldgicas carac-
terizadas pela proliferacdo descontrolada de leucdcitos em diferentes estagios de
maturagdo, afetando a medula 6ssea, o sangue periférico e os 6rgaos linfoides. A
classificacdo clinica das leucemias baseia-se na velocidade de progressdo, que pode
ser aguda ou cronica, e no tipo celular predominante, sendo este mieloide ou lin-
foide. [Chennamadhavuni et al. 2023].

Entre os subtipos, a Leucemia Mieloide Aguda (LMA) € a forma mais pre-
valente em adultos, sendo responsdvel por aproximadamente 80% dos casos nessa
populacdo [Yamamoto and Goodman 2008]. Caracteriza-se pela producdo excessiva de
leucdcitos imaturos, principalmente precursores mieloides, que se acumulam na medula
Ossea e no sangue periférico. Esse processo compromete a hematopoiese e resulta em



um quadro clinico agressivo [Saultz and Garzon 2016]. Segundo estimativas da Ame-
rican Cancer Society [American Cancer Society 2025], cerca de 22.010 novos casos de
LMA sao esperados nos Estados Unidos em 2025, com aproximadamente 11.090 6bitos
atribuidos a doenca.

O diagnostico da LMA ¢é tradicionalmente realizado por meio de exames labora-
toriais, testes genéticos, exames de imagem e procedimentos invasivos, como a bidpsia
da medula dssea. Esses métodos, além de onerosos e demorados, podem causar descon-
forto fisico e impacto emocional significativo. A presenca de leucdcitos imaturos em
esfregacos sanguineos é um dos principais marcadores morfolégicos da doenga, tornando
sua identificacdo precisa uma alternativa promissora para triagens iniciais menos invasivas
e mais acessiveis.

Dentre essas células, destacam-se cinco subtipos comumente associados a LMA:
eritroblastos, metamieldcitos, mieloblastos, mieldcitos e promieldcitos (Figura 1). A
diferenciacdo morfoldgica entre esses subtipos € essencial para uma avaliagdo hema-
tolégica acurada, exigindo conhecimento especializado e tempo considerdvel por parte
do patologista. Nesse cendrio, ferramentas computacionais capazes de realizar essa ta-
refa de forma automaética e precisa podem representar um avanco significativo na pratica
clinica.
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(a) Eritroblasto. (b) Metamieldcito. (c) Mieloblasto. (d) Mieldcito. (e) Promielécito.

Figura 1. Exemplos dos cinco subtipos de leucdcitos imaturos analisados.

Sistemas de Diagnéstico Assistido por Computador (CAD), baseados em apren-
dizado de maquina, tém demonstrado resultados promissores na detec¢ao automatizada
de padroes morfologicos em exames laboratoriais [Agaian et al. 2018]. Dentre esses,
destacam-se as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), reconhecidas por seu alto desem-
penho na andlise de imagens médicas, combinando elevada acurdcia com baixa necessi-
dade de interven¢ao manual [Vogado et al. 2021].

Diante desse panorama, este estudo propde uma abordagem baseada em CNNs
para a classificacdo automatica de cinco subtipos de leucdcitos imaturos em imagens de
esfregacos sanguineos de pacientes com LMA. A metodologia inclui o uso de modelos
pré-treinados, técnicas de aumento de dados e ensemble learning (comités de redes), com
o objetivo de aprimorar a acurdcia e a robustez da classificacio, mesmo em cendrios
com dados limitados. Espera-se, assim, contribuir para o desenvolvimento de solucdes
computacionais voltadas a triagem automatizada da LM A, promovendo diagndsticos mais
rapidos, acessiveis e precisos.

Este artigo estd estruturado em quatro se¢des principais. A Secdo 2 apresenta a
revisdo da literatura relacionada. A Se¢do 3 descreve a metodologia adotada, incluindo a
base de dados e os critérios de avaliagdo. A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos e sua



andlise. Por fim, a Secdo 5 traz as conclusdes, limita¢des do estudo e perspectivas para
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O diagnéstico automatizado da leucemia, por meio de imagens de esfregacos sanguineos,
tem sido amplamente explorado na literatura, com o uso de técnicas de processamento
de imagens e algoritmos de aprendizado profundo. No entanto, a maioria das abordagens
concentra-se em classificacdes bindrias, como entre células normais e anormais ou en-
tre leucocitos maduros e imaturos, deixando em aberto o desafio de diferenciar subtipos
especificos de leucdcitos imaturos, particularmente relevantes nos casos de LMA.

Thanh et al. [Thanh et al. 2018] propuseram uma abordagem baseada em CNNs
para distinguir células normais de células leucémicas, utilizando a base de dados ALL-
IDB1. Os autores alcancaram uma acurécia de 96,6% com o uso de estratégias de aumento
de dados, embora a proposta tenha se limitado a classificacdo bindria, sem considerar
diferentes tipos celulares.

Dasariraju et al. [Dasariraju et al. 2020] utilizaram o algoritmo Random Forest
para classificar leucdcitos imaturos em quatro categorias, a partir de um conjunto com
1.274 imagens. A acurécia global foi de 93,45%, porém o modelo apresentou alta vari-
abilidade de desempenho entre as classes, evidenciando dificuldades na identificacdo de
subtipos com caracteristicas morfologicas semelhantes.

Santos et al. [Santos et al. 2022] aplicaram Support Vector Machines (SVM) para
classificar células nucleadas do sangue em oito categorias, com base em 17.092 imagens.
Embora tenham alcangado um F1-Score médio de 97%, os leucdcitos imaturos foram
tratados como uma unica classe agregada, sem distin¢ao entre eritroblastos, mieloblastos
ou promieldcitos, o que compromete a granularidade diagndstica da abordagem.

No estudo de Rahman e Ahmad [Rahman and Ahmad 2023], foram testados mo-
delos como AlexNet, ResNet50 e DenseNetl61 para separar leucécitos maduros dos
imaturos. A base de dados utilizada foi composta por 18.365 imagens provenientes
do The Cancer Imaging Archive, resultando em um F1-Score de 97,0%. Contudo, ndao
houve distingdo entre os subtipos imaturos, o que limita sua aplicabilidade diagnéstica
em cendarios clinicos mais complexos.

Sousa et al. [Sousa et al. 2025] propuseram um sistema de comités baseados em
CNNs s para a detec¢do da LMA, com foco na distin¢ao entre leucécitos maduros e ima-
turos. Utilizando técnicas de ensemble learning como voto majoritario, voto ponderado e
bagging, os autores alcancaram uma acuracia de 96,62% em um conjunto de dados com-
posto por 48.100 imagens. Embora os resultados sejam promissores, a proposta se limita
a classificagdo bindria, sem contemplar a diferenciacdo entre os subtipos de leucdcitos
imaturos.

Diante dessas limitagcdes, observa-se que, apesar do sucesso de métodos basea-
dos em CNNs para tarefas gerais de classificacdo celular, a classificacdo multiclasse de
leucdcitos imaturos, com foco nos subtipos morfologicamente relevantes para a LMA,
ainda representa uma lacuna significativa na literatura.



3. Metodologia

Nesta secao sao apresentados os recursos € 0 método utilizados no desenvolvimento deste
trabalho, cujo objetivo € classificar imagens de células leucémicas imaturas em cinco sub-
tipos principais encontrados nas bases de dados selecionadas: eritroblasto, metamieldcito,
mieloblasto, mieldcito e promieldcito. Para essa tarefa, foram avaliadas oito arquiteturas
de CNNs pré-treinadas: MobileNet, ResNet50, DenseNet121, MobileNetV2, ResNet101,
VGG19, DenseNet201 e EfficientNetB3, implementadas em Python com o uso das bibli-
otecas Keras e TensorFlow.

Nos topicos a seguir, sdo detalhados o conjunto de dados utilizado e suas ca-
racteristicas, as técnicas de aumento de dados aplicadas, as CNNs selecionadas, a es-
tratégia de comité adotada para a classificagdo final, bem como as métricas utilizadas
para avaliacdo de desempenho.

3.1. Estrutura metodologica

A metodologia adotada estd organizada em etapas sequenciais, conforme ilustrado no
fluxograma da Figura 2. Inicialmente, as imagens foram coletadas a partir de trés bases
de dados médicas e organizadas por subtipo celular. Em seguida, foi realizado o pré-
processamento das imagens, incluindo redimensionamento, normaliza¢do e filtragem de

ruido.
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Figura 2. Fluxograma do método proposto para classificacdao de subtipos celu-
lares em imagens de esfregacos sanguineos.

Para mitigar a limitacdo de dados e melhorar a generalizacio dos modelos,
aplicaram-se técnicas de aumento de dados (data augmentation) de forma dinamica du-
rante o treinamento, utilizando transformacdes geométricas controladas, como rotagdes,
translacoes, zoom e espelhamento horizontal. O conjunto ampliado foi utilizado no trei-
namento de oito arquiteturas de CNNs pré-treinadas.

O treinamento foi conduzido por meio de validacdo cruzada estratificada com
cinco particdes (k-fold), garantindo o balanceamento entre as classes em cada divisdo.
ApOs a avaliagdo dos desempenhos individuais, as quatro arquiteturas com melhor de-
sempenho foram combinadas trés a trés, resultando em quatro comités distintos. Cada



comité foi avaliado por meio de votacdo majoritdria, com o objetivo de aumentar a con-
fiabilidade e a estabilidade das predicOes. Todos os treinamentos foram realizados por
65 épocas, com batch size de 128, parametros definidos empiricamente para assegurar a
convergéncia dos modelos sem comprometer a estabilidade numérica ou o uso eficiente
de recursos computacionais.

3.2. Base de imagens

Para o desenvolvimento deste projeto, foi utilizado um conjunto de dados composto
por 9.229 imagens de laminas de sangue, distribuidas em cinco classes principais de
leucécitos imaturos: Eritroblasto, Metamielocito, Mieloblasto, Mieldcito e Promieldcito.

As imagens foram organizadas em um tnico conjunto, formado a partir de trés ba-
ses de dados distintas. A primeira base de dados é proveniente do Hospital Universitario
de Munique [Matek et al. 2019] e contém 1.443 imagens de esfregacos sanguineos com
leucdcitos imaturos de 100 pacientes diagnosticados com LMA. As imagens foram cole-
tadas entre 2014 e 2017 e abrangem quatro classes de leucdcitos imaturos: Promieldcitos,
Mieldcitos, Metamieldcitos e Eritroblastos.

O segundo conjunto de dados foi obtido no Hospital Clinico de Barcelona
[Boldi et al. 2021], na Espanha, e contém 4.295 imagens de leucdcitos imaturos, se-
guindo a mesma subdivisdo adotada na base de Munique.

Por fim, a terceira base de dados foi coletada no Hospital Johns Hopkins
[Sidhom et al. 2021] e inclui imagens de esfregacos sanguineos contendo leucdcitos indi-
viduais. Esse conjunto abrange informagdes de 106 pacientes diagnosticados com LMA
e Leucemia Linfoblastica Aguda (LLA), considerando diferentes faixas etarias e géneros.
Originalmente, os dados estavam organizados por paciente, mas foram reorganizados por
tipo de leucdcito, uma vez que a identificacdo celular ja estava presente nas pastas indivi-
duais. As imagens da classe Mieloblasto foram extraidas dessa base. A Tabela 1 ilustra a
combinacao das imagens utilizadas.

Tabela 1. Distribuicao das imagens de leucdcitos imaturos por base de dados.
Leucécitos Imaturos Johns Hopkins Munique Barcelona Total por classe

Eritroblasto 78 520 1551 2149
Metamielécito 15 75 1015 1105
Mieloblasto 3268 0 0 3268
Mielécito 42 181 1137 1360
Promieldcito 88 667 592 1347
Total 3491 1443 4295 9229

3.3. Aumento de dados

O aumento de dados consiste em estratégias computacionais que ampliam e enriquecem
conjuntos de dados originais, gerando novas variacoes a partir das amostras disponiveis
para otimizar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina. Como destacam
Mumuni e Mumuni [Mumuni and Mumuni 2022], bases de dados ampliadas e diversi-
ficadas potencializam a capacidade de generalizagdo dos algoritmos em cendrios reais.
Durante o treinamento do modelo, implementou-se aumento dindmico de dados (online)



a cada época para prevenir overfitting, aplicando transformacdes geométricas controla-
das: rotacOes de 20 graus, translacdes horizontais e verticais de até 20% das dimensdes
da imagem, variacOes de zoom na mesma propor¢ado e espelhamento horizontal.

3.4. Redes Neurais Convolucionais

As CNNs constituem uma classe de algoritmos de deep learning originalmente conce-
bida para o processamento de dados estruturados em grade, como imagens bidimensio-
nais [LeCun et al. 2015]. Sua arquitetura é particularmente adequada para esse tipo de
dado, pois emprega filtros convolucionais locais capazes de preservar a coeréncia es-
pacial entre os pixels. Esses filtros permitem a extragdo progressiva de caracteristicas
hierdrquicas relevantes, como contornos, texturas e formas, ao longo das diferentes ca-
madas da rede, mantendo a topologia espacial da imagem. Devido a essa estrutura,
as CNNs tém se mostrado altamente eficazes em tarefas de classificacdo visual, apre-
sentando capacidade de aprendizado automatico de padrdes complexos e discriminativos
[Tajbakhsh et al. 2016].

No contexto médico, as CNNs tém se mostrado particularmente eficazes na andlise
de imagens diagndsticas, incluindo a detec¢do automatizada de condi¢cdes hematoldgicas
como a leucemia. Nesta pesquisa, investigamos oito arquiteturas de CNN pré-treinadas
no banco de dados ImageNet, amplamente utilizado em tarefas de visdo computacional
por conter milhdes de imagens rotuladas em milhares de categorias. As redes avaliadas —
MobileNet, ResNet50, DenseNet121, MobileNetV2, ResNet101, VGG19, DenseNet201
e EfficientNetB3 — foram escolhidas com base em seu desempenho consistentemente
alto em benchmarks de valida¢do, bem como por suas diferentes profundidades, comple-
xidades e capacidades de generalizagao.

3.5. Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado consiste em adaptar um modelo ja treinado em um con-
junto extenso de dados (como o ImageNet) para executar uma nova tarefa relacionada,
aproveitando o conhecimento previamente adquirido. Neste trabalho, adotamos a abor-
dagem de Shallow Fine-Tuning (SFT), na qual apenas as camadas finais da rede sdo rea-
justadas, mantendo-se as camadas convolucionais iniciais fixas. Conforme demonstrado
por Tajbakhsh et al. [Tajbakhsh et al. 2016], essa estratégia reduz significativamente a de-
manda por dados e recursos computacionais, além de acelerar o processo de treinamento,
permitindo que o modelo alcance um desempenho satisfatério de forma mais eficiente.
No experimento realizado, todas as camadas da arquitetura base foram mantidas congela-
das, sendo treinadas apenas as trés camadas adicionadas ao topo da rede: uma de pooling,
uma camada densa com 256 unidades e a camada de saida.

3.6. Validacao Cruzada

A validac@o cruzada é uma das técnicas mais utilizadas para avaliar modelos prediti-
vos e mitigar o risco de sobreajuste, permitindo estimar sua capacidade de generalizacdo
[Berrar 2019]. Neste estudo, adotou-se a validagdo cruzada estratificada com 5 folds
(k=5), na qual o conjunto de dados foi particionado em cinco subconjuntos com
distribui¢do proporcional das classes. Em cada ciclo, um fold foi usado como validagao
(20%), enquanto os demais foram destinados ao treinamento (80%). Esse processo per-
mitiu uma avaliacao mais consistente do desempenho dos modelos e maior controle sobre
possiveis vieses.



3.7. Comités

A estratégia de ensemble learning integra as capacidades preditivas de multiplos clas-
sificadores, potencializando a precisdo, adaptabilidade e generalizacdo do sistema
[Dietterich 2000]. Neste trabalho, foram formados quatro comités distintos, combinando
trés a trés as quatro arquiteturas de melhor desempenho individual, com decisdo base-
ada em votacdo majoritaria. Essa abordagem coletiva favorece decisdes mais equili-
bradas e confidveis, ao explorar diferentes perspectivas de andlise e reduzir a influéncia
de vieses individuais. Além disso, a comparagao entre diferentes formagdes de comités
permitiu uma avaliacdo empirica da combinagdo mais eficaz, fortalecendo a escolha da
configuracio final adotada.

3.8. Métricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de cinco métricas fundamentais
[Powers 2020]: acurécia, precisdo, recall, F1-Score e indice Kappa. A acuricia repre-
senta a taxa global de acertos do modelo, calculada pela razdo entre previsoes corretas e
o total de predi¢des realizadas. A precisdo quantifica a confiabilidade das classificacdes
positivas, demonstrando quanto dessas previsdes eram realmente verdadeiras.

O recall (ou sensibilidade) avalia a capacidade do modelo de detectar casos po-
sitivos, medindo a propor¢do de verdadeiros positivos identificados em relacdo ao total
existente. O FI-Score harmoniza precisdo e recall em um tnico valor, sendo particular-
mente relevante em conjuntos de dados desbalanceados. Complementarmente, o indice
Kappa avalia a concordancia entre as previsoes e os valores reais, considerando e corri-
gindo os acertos que poderiam ocorrer aleatoriamente, proporcionando assim uma medida
mais rigorosa de desempenho [Rosenfield and Fitzpatrick-Lins 1986].

4. Resultados e Discussao

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da avaliacao das
arquiteturas de CNNs utilizadas para a classificacao dos subtipos de leucécitos imaturos,
considerando também a contribui¢do de comités formados por combinagdes de redes.

A Tabela 2 apresenta os resultados médios obtidos pelas oito arquiteturas avalia-
das. Observa-se que a EfficientNetB3 se destacou entre os modelos testados, alcangando
acurécia de 86,89% e indice Kappa de 82,80%. Esse desempenho expressivo motivou sua
inclusdo em todas as combinagdes de comités avaliadas, com o objetivo de investigar os
ganhos decorrentes da integracdo dessa arquitetura a diferentes composicoes de redes.

Tabela 2. Comparativo de desempenho entre arquiteturas CNN avaliadas.

Arquitetura Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Kappa (%)
ResNet50 85,06 + 0,55 8525+046 8506+0,55 8494+048 80,41 +0,71
ResNet101 85,30 + 0,33 8526 £0,22 8530+0,33 8523+0,26 80,71 +0,41
VGG19 83,13+ 0,97 8346+0,62 83,13+0,97 83,12+0,92 77,93+ 1,26
DenseNet121 84,90+ 1,05 8493 +1,09 8490+1,05 84,81 +1,08 80,20+ 1,38
DenseNet201 85,77 £ 1,34 86,01 =1,15 85,77 £1,34 8581 +1,31 81,37 £ 1,76
EfficientNetB3 86,89 + 0,70 87,02 - 0,67 86,89 = 0,70 86,90 + 0,68 82,80 + 0,93
MobileNet 86,12 +0,48 86,36 2043 86,12+0,48 86,14 +0,45 81,83 +0,61
MobileNetV2 86,63 0,58 86,83 0,60 86,63 £0,58 86,69+ 0,59 82,49 +0,76




Com base nos resultados obtidos pelas arquiteturas individuais, foram seleciona-
das as quatro com melhor desempenho para compor comités de decisdo por votacdo ma-
joritaria, combinando-as trés a trés. As combinacdes geradas envolveram as redes Effici-
entNetB3, MobileNetV2, MobileNet e DenseNet201. A Tabela 3 apresenta a comparacao
entre os desempenhos obtidos por cada comité formado.

Tabela 3. Resultados consolidados dos comités de classificagao.

Comité Acuracia (%) Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%) Kappa (%)
EfficientNetB3, MobileNet, DenseNet201 88,07+ 0,73 88,04 £ 0,61 88,07 +0,73 88,00+0,71 84,35+0,96
EfficientNetB3, MobileNetV2, DenseNet201 88,49 + 0,73 88,48 + 0,58 88,49 + 0,73 88,45+ 0,70 84,90 + 0,96
EfficientNetB3, MobileNetV2, MobileNet 88,48 +£0,39 8846 +0,44 8848 +0,39 8843 +0,40 84,89 +0,51
MobileNetV2, MobileNet, DenseNet201 88,02+ 0,64 88,11 £0,58 88,02+0,64 87,99 +0,64 84,29+0,84

O comité com melhor desempenho foi composto pela EfficientNetB3, Mobile-
NetV2 e DenseNet201, superando todos os modelos individuais em todas as métricas
avaliadas. Ele alcancou uma acurdcia de 88,49% e um indice Kappa de 84,90%, indi-
cando uma melhora consistente na qualidade da classificacdo. A Tabela 4 apresenta as
métricas desse comité em comparacdo com aquelas obtidas por cada uma de suas arqui-
teturas componentes.

Tabela 4. Desempenho do comité em relacao as arquiteturas CNN avaliadas indi-
vidualmente.

Arquitetura Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Kappa (%)
EfficientNetB3 86,89 £0,70 87,02+0,67 86,89+0,70 86,90+0,68 82,80+0,93
MobileNetV?2 86,63 +0,58 86,83+0,60 86,63+0,58 86,69+0,59 82,49 +0,76
DenseNet201 85,77+ 1,34 86,01 +1,15 85,77+1,34 8581 +1,31 81,37+1,76
Comité 88,49 +0,73 88,48 +0,58 88,49+0,73 88,45+0,70 84,90 % 0,96

Para avaliar a estabilidade dos modelos durante o treinamento e investigar a
ocorréncia de overfitting, foram geradas curvas de acurdcia e funcio de perda (loss) ao
longo das épocas, considerando a média dos cinco folds da validacao cruzada. As Figu-
ras 3 e 4 ilustram o comportamento dessas métricas para as arquiteturas MobileNetV2,
EfficientNetB3 e DenseNet201.
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Figura 3. Curvas da funcao de acuracia para os modelos que compoem o comité.

Entre os modelos avaliados, a DenseNet201 apresentou o comportamento mais
estdvel, com curvas de acurécia e perda suaves e consistentes ao longo do treinamento,
sem oscilacOes abruptas ou divergéncia entre treino e validacdo. A EfficientNetB3, em-
bora tenha exibido flutua¢des mais acentuadas, especialmente na perda de treino, obteve
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Figura 4. Curvas da funcao de perda para os modelos que compdem o comité.

o melhor desempenho geral em termos de acurdcia e indice Kappa, indicando forte ca-
pacidade de generalizagdo mesmo diante da variabilidade. J4 a MobileNetV2 também
apresentou bom desempenho, com acuricia de validacdo alta e trajetéria estavel, embora
com leve variacdo nas ultimas épocas. Esses resultados confirmam que os trés modelos
foram treinados de forma eficaz, sem indicios significativos de sobreajuste, € com desem-
penho notaveis nos dados de validagao.

O gréfico comparativo apresentado na Figura 5 refor¢a visualmente o desempe-
nho superior do comité, evidenciando com clareza sua consisténcia em todas as métricas
avaliadas. Destaca-se, em especial, o ganho expressivo no indice Kappa, métrica que
considera os acertos ao acaso e possui relevancia particular em cendrios com desbalance-
amento entre as classes.

Acuréacia
90

88

86

Kappa Precisao
82

—— EfficientNetB3

MobileNetV2
—— DenseNet201
—— Comité

F1-Score Recall

Figura 5. Comparacao do desempenho entre o comité selecionado e suas arqui-
teturas componentes.

A Tabela 5 apresenta os mapas de calor gerados pelos trés modelos do comité para
cada subtipo de leucécito imaturo, com base em exemplos representativos. Observa-se
que todas as arquiteturas do comité tendem a concentrar as ativagdes nas regioes nuclea-
res das células, o que esta alinhado aos critérios morfolégicos utilizados por especialistas.



Entretanto, subtipos como mieldcito e promieldcito apresentam variacdes entre 0S mo-
delos, com algumas redes destacando também regides periféricas. Essa diversidade nos
focos de atencao sugere que cada arquitetura extrai diferentes aspectos visuais das ima-
gens, o que contribui para decisdes mais completas e fundamentadas no comité.

Tabela 5. Mapas de calor por subtipo celular gerados pelos modelos do comité.

Eritroblasto Metamielocito Mieloblasto Mielocito  Promieldcito

| )0 OF uc

Original

EfficientNetB3 |

DenseNet201

MobileNetV2

Essa variacdo nos mapas de calor sugere que cada arquitetura adota estratégias
distintas de extracdo de atributos morfoldgicos. A EfficientNetB3 e a DenseNet201 exibi-
ram ativacdes mais concentradas no nicleo celular, indicando foco nos detalhes nucleares
como principal critério de classificagcdo. Em contraste, a MobileNetV?2 apresentou regides
de ativagdo mais amplas, abrangendo também o citoplasma, especialmente no subtipo
promieldcito. Essa diversidade de atencdo reforca a complementaridade entre os mode-
los, aspecto que justifica o desempenho superior obtido pela combina¢do em comité, ao
integrar diferentes perspectivas na analise morfoldgica dos leucdcitos.

Por fim, vale ressaltar que o ganho obtido pelo comité foi alcancado sem aumento
significativo da complexidade computacional, uma vez que as inferéncias sdo realizadas
a partir da média das decisdes dos modelos participantes, sem necessidade de retreina-
mento. Esse aspecto torna a abordagem nao apenas eficaz em termos de desempenho,
mas também vidvel para aplicacOes praticas em contextos com restricdes de recursos,
reforcando seu potencial de utilizacdo em ambientes clinicos ou laboratoriais com infra-
estrutura limitada.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em CNNSs para a classificacdo au-
tomatica de cinco subtipos de leucdcitos imaturos em imagens de esfregacos sanguineos
de pacientes com diagndstico de LMA. Foram avaliadas oito arquiteturas pré-treinadas,



integrando técnicas de aumento de dados, validacdo cruzada estratificada e transferéncia
de aprendizagem. Como principal resultado, um comité formado pelas redes Efficient-
NetB3, MobileNetV2 e DenseNet201 alcancou acurécia de 88,49%, superando os mode-
los individuais e evidenciando os ganhos obtidos com a estratégia de combinacao.

Embora promissora, a abordagem apresenta limita¢des técnicas que indicam ca-
minhos relevantes para aprimoramento. O desbalanceamento entre as classes pode com-
prometer a sensibilidade para subtipos menos representados, enquanto a elevada variabi-
lidade morfoldgica intra-classe dificulta a defini¢do de padrdes discriminativos robustos.
Além disso, a votacdo majoritdria utilizada no comite, apesar de eficaz, ndao explora ple-
namente o potencial de combinagdes mais flexiveis entre os modelos. Como dire¢cdes
futuras, propde-se a adocao de técnicas de aumento de dados offline, com geragdo contro-
lada de variacdes morfologicas mais diversificadas, e a aplicacdo de Deep Fine Tuning,
permitindo o ajuste integral das redes ao dominio-alvo. Essas estratégias t€ém potencial
para elevar a precisdo, a generalizacdo e a aplicabilidade clinica da solugdo desenvolvida.
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