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Abstract. This research deals with the use of machine learning algorithms to
classify nucleated peripheral blood cells. The ResNetl8 convolutional neural
network was used to pre-process the images and replace the dense layers; and for
the output, the Support Vector Machine (SVM) classifier was chosen. Images
provided by an image classification study at Hospital das Clinicas de Barcelona
were used, containing eight classes. The developed model obtained an average
accuracy of 97.2%, and the average F1-Score of 97%, with some classes obtaining
averages close to 100%, while others, 95%. In face of the obtained results, it was
found that machine learning algorithms can be satisfactorily integrated into
educational and diagnostic support processes.

Resumo. Este trabalho trata do uso de algoritmos de aprendizado de maquina para
classificagdo de células nucleadas do sangue periférico. Foi utilizada a rede neural
convolucional ResNetl8 para o pré-processamento das imagens e em substitui¢do
as camadas densas; e para a saida foi escolhido o classificador Support Vector
Machine (SVM). Foram usadas imagens disponibilizadas por um estudo de
classificagdo de imagem do Hospital das Clinicas de Barcelona, contendo oito
classes. O modelo desenvolvido obteve uma acurdcia média de 97.2%, e o
F1-Score médio de 97%, sendo que algumas classes obtiveram médias proximas de
100%, enquanto outras, de 95%. Diante dos resultados encontrados, constatou-se
que os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser integrados de forma
satisfatoria aos processos educacionais e de apoio ao diagnostico.

1. Introducao

O hemograma ¢ o exame complementar mais pedido no mundo, ¢ integrante na triagem em
satde e coadjuvante quase que indispensdvel no diagndstico e acompanhamento evolutivo
das doencas cronicas em geral, das doencas infecciosas, das emergéncias médicas e no
acompanhamento de quimioterapia e radioterapia, tendo ampla relacdo com os demais
exames de patologia clinica [Failace and Fernandes 2015].



Com o desenvolvimento de sofisticados analisadores automatizados de células
sanguineas para a realizacdo do hemograma, a quantidade de amostras que requerem a
realizacdo de uma distensdo de sangue para a avaliacdo morfoldgica diminuiu muito e em
muitos ambientes clinicos é em torno de 10% a 15% da rotina de amostras. No entanto, a
distensao de sangue continua a ser um auxilio diagnostico crucial [Bain 2005]

Para que se obtenha o maximo de informagdes clinicamente relevantes da anélise
morfologica de uma distensao sanguinea, o procedimento deve ser realizado por uma pessoa
bastante experiente em microscopia hematologica, seja ela um patologista clinico ou um
médico hematologista. Dado que, conhecer as alteragcdes incomuns no sangue periférico e a
sua morfologia permite que o analista faca diagnodsticos precisos e sugira, de forma
direcionada e econdmica, a realizagdo de outros exames complementares [Bain 2005],
[Chabot-Richards and Foucar 2017].

No entanto, muitas vezes essa experiéncia ¢ desenvolvida ao longo de varios anos ¢
apos vivenciar diferentes casos clinicos para poder realizar a classificagdo correta das células
sanguineas ¢ de suas alteracdes morfologicas. Ainda assim, a microscopia optica ¢ o padrao
ouro para analise micromorfologica das distensdes sanguineas, apesar de ser bastante
laboriosa e por vezes subjetiva, por isso varios métodos objetivos ja t€m sido propostos para
auxiliar nesse processo e ajudar nos fluxos de trabalho no laboratério de hematologia, como ¢
o caso do uso de Aprendizado de Maquina (ou simplesmente ML, do inglés, Machine
Learning) para classificacdo e reconhecimento de padrdes em imagens de células.

O maior apelo para o uso desses modelos computacionais para interpretacao de dados
¢ a sua habilidade de aprender a partir de exemplos. Dentre os algoritmos de ML mais
utilizados para imagens laboratoriais, destacam-se as Redes Neurais Artificiais (RNA). Sendo
assim, as RNA tém sido amplamente utilizadas para modelagem de dados ndo lineares,
complexos e multidimensionais [Jun, et al. 2019], [Chen, ef al. 1990]. Vale destacar também,
que as RNA evoluiram para RNA profundas, que deram origem ao termo Deep Learning
(DL, que em portugués significa Aprendizado Profundo), uma tecnologia que tem sido
amplamente aplicada em processamento de imagem [He, et al. 2019], [Jordan and Mitchell
2015]. Seu sucesso ¢ notado no campo de imagens médicas [Liang et al. 2018], [Bo, et al.
2018], [Liu, et al. 2017] para classificagdo [Irvin, et al. 2019], detec¢@o de objetos [Isensee et
al. 2018] e segmentagao [Abdulkadir et al. 2016], [Duan et al. 2019].

Devido a essa habilidade, as RNA (incluindo as RNA profundas) podem ser
consideradas uma boa alternativa para reconhecimento de padroes e classificacdo de imagens.
Diversas pesquisas tém sido realizadas para avaliar a eficacia das RNA na classificagdo do
diferencial de leucocitos do sangue periférico [Acevedo et al. 2019]. Além das RNA, também
pode-se utilizar outros algoritmos de ML, tais como Support Vector Machine (SVM),
K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree (DT) e Random Forest (RF), para classificagdo
de células brancas sanguineas, como no estudo conduzido por Wibawa S. (2018).

Vale destacar que ha diversas bases de dados disponiveis de células sanguineas,
sugerindo grande possibilidade de estudos. Este cendrio permite o emprego de diversos
algoritmos de ML em aplicativo para que se possa apoiar, por exemplo, andlises diagndsticas,
preditivas e prescritivas [ Weber and Coskunoglu 1990]. Todavia, o uso dos algoritmos de ML
para esse fim ainda esta muito distante do cotidiano da maioria dos patologistas clinicos e dos
estudantes dessa area; dessa forma, justifica-se e motiva-se a execucao deste trabalho.

Como a microscopia Otica ¢ o padrdo ouro para a analise micromorfologica das
distensdes sanguineas, ¢ de suma importancia neste trabalho a obtencdo de boas taxas de
acerto na classificacdo das células sanguineas, haja vista que essa classificagao costuma ser
usada em diagndsticos médicos. Diante disso, ¢ importante realizar diversos testes com
diferentes parametros em diferentes algoritmos de ML encontrados no estado da arte.



Diante disso, o principal objetivo deste trabalho foi fazer um estudo dos artigos mais
relevantes em classificacdo de imagens de células sanguineas e replica-los neste trabalho, em
conformidade com os tipos celulares considerados no projeto Hemovision. Por conseguinte,
foi possivel identificar os algoritmos de ML mais interessantes para serem executados no
back-end do aplicativo Hemovision, de acordo com as resolu¢des de imagens ¢ bancos de
imagens utilizados nos testes, até o presente momento.

Este estudo foi desenvolvido no ambito do projeto de pesquisa Decision Support
Prototypes for Intelligent and Outstanding Findings (SPIN-OFF), cujas atividades sdo
voltadas ao entendimento de sistemas e criagdo de solugdes ou protétipos para apoio a
decisdo. Neste artigo, ¢ abordado o protoétipo Hemovision, um subprojeto do SPIN-OFF, no
qual imagens de células nucleadas do sangue periférico sao classificadas por usudrios e por
algoritmos de ML. O Hemovision ¢ composto por um aplicativo para dispositivos moveis e
algoritmos de ML, no back-end. Um dos objetivos do Hemovision ¢ auxiliar estudantes da
area de saude, especialmente em hematologia, a entender melhor determinadas células
sanguineas e promover o interesse € o debate pelo assunto.

Este artigo estd estruturado da seguinte maneira: na Se¢do 2, sdo apresentados
trabalhos do estado da arte em classificacdo de imagens de células sanguineas; na Secao 3 ¢
descrita a metodologia usada neste trabalho, envolvendo a base de dados utilizada para treino
e teste do modelo, além do algoritmos implementados e suas respectivas configuragdes; na
Secdo 4, estdo apresentados os resultados dos experimentos desenvolvidos neste trabalho; em
seguida, na Secao 5, sdo feitas algumas consideracdes importantes sobre as realizagdes dos
experimentos e sobre os valores apresentados na se¢do anterior; por ultimo, as conclusdes e
os trabalhos futuros sdao apresentados na Se¢do 6. As referéncias utilizadas neste artigo estao
apresentadas na ultima se¢do, Referéncias.

2. O estado da arte

Trabalhos atuais em classificagdo de imagens celulares se baseiam em quatro estigios:
pré-processamento [He, et al 2019], [Jordan and Mitchell 2015], segmentagdo
[Puttamadegowda and Prasannakumar 2016], extracdo de caracteristicas [Gautam and
Bhadauria 2014] e classificagdo [Alreza and Karimian 2016]. Para cada um deles, um
algoritmo especifico ¢ utilizado a fim de se obter o melhor resultado. Em se tratando do
pré-processamento, a técnica de data augmentation [Perez and Wang 2017] pode ser
aplicada para aumentar o nimero de imagens e, assim, aprimorar a acuracia do modelo de
ML.

Yao et al. (2021), verificou o F1-Score do modelo proposto, Two-module Weighted
Optimized Deformable Convolutional Neural Networks (TWO-DCNN), em relagdo aos
métodos: VGG-19, VGG-16, Inception-V3, ResNet-50, SVM, MLP, DT e RF. O melhor
resultado alcancado foi 95.7% de F1-Score, pelo TWO-DCNN, em imagens de baixa
resolugdo. Neste trabalho, as classes dos leucécitos levadas em conta sdo quatro: neutrofilos,
eosinodfilos, linfocitos e monodcitos. Além disso, vale ressaltar que o autor desenvolveu a
robustez e generalizacdo do modelo ao inserir ruido nas imagens e diminuir sua resolugao,
mediante deformable convolutional layers (DC).

J& Wibawa S. (2018) comparou um método de DL em relagdo a trés algoritmos
tradicionais de ML: SVM, MLP, e KNN, para classificagcdo de apenas duas classes de células
brancas: neutrofilos e linfocitos. A melhor acuracia obtida foi 99.5% pelo método de DL —a
qual utilizou uma Convolutional Neural Network (CNN), em comparagdo com 85% pelo
algoritmo de SVM, 81% pelo MLP, e 78.5% pelo KNN.

Um trabalho similar que trata de um modelo insensivel a imagens de baixa resolugdo
¢ proposto por Ma et al. (2020), a Deep Convolutional Generative Adversarial Network



combinada com a ResNet (DC-GAN-ResNet). O resultado alcangado por este método foi
91.68% de acuracia, em relagdo a 89.38% pela RNN-CNN-ResNet50 com Long Short Term
Memory (LSTM); e 87.62% pela CNN-ResNet50. No entanto, as classes de células brancas
levadas em conta no teste sdo quatro: neutrofilos, eosinofilos, linfécitos e mondcitos.

A técnica de data augmentation ¢ abordada por Almezhghwi K. & Serte S. (2020) ao
inverter as imagens horizontalmente e verticalmente, além de gerar dados sintéticos a partir
da Generative Adversarial Networks (GAN). Apos essa etapa de pré-processamento, a rede
DenseNet-169 inicializa os pesos treinados previamente no dataset CIFAR-100 [The CIFAR
dataset 2019], e entdo ¢ comparada com as DenseNet-121, ResNet-50, ResNet-18, VGG-19 e
VGG-16 alcancando, respectivamente, a acuracia de 98.8%, 98.3%, 97.4%, 95.4%, 95.9% e
95.7%. Neste trabalho, as classes dos leucocitos levadas em conta sdo cinco: neutrofilos,
eosinofilos, linfocitos, mondcitos e basofilos.

Outro trabalho que inicializa os pesos da rede com os pesos treinados em uma base
de dados similar é proposto por Khan A. (2021). Este método é conhecido por Transfer
Learning e ¢ muito utilizado pela sua economia tempo de treinamento € por render uma
maior acuracia [Rawat and Wang 2017]. Além disso, a extracdo de caracteristicas, pela
RELIEF [I. Kononenko 1994], ¢ realizada para reduzir a redundancia, o erro de classificacao
e os recursos necessarios do sistema. O método proposto MLANet que utiliza
Extreme-Learning Machine (ELM) e a RELIEF alcancou 99.12% de acurécia na classifica¢dao
de quatro classes de leucdcitos, sendo elas neutrofilos, eosindfilos, linfocitos e mondcitos.

Em suma, quanto as classes utilizadas para treinamentos e testes de modelos,
percebe-se nos trabalhos supracitados que os seus autores utilizam cinco ou quatro classes de
células. Entretanto, neste trabalho, sdo abordadas oito classes, sendo seis delas de leucdcitos
(linfocitos, mondcitos, neutrdfilos, eosindfilos, basofilos, granuldcitos imaturos), uma de
eritroblastos (eritrocitos nucleados); e uma de plaquetas (macroplaquetas e plaquetas
gigantes). Além disso, ¢ importante ressaltar que a técnica de data augmentation para o
treinamento e teste do modelo esta presente na maioria desses trabalhos, caracterizando-se
como uma etapa essencial do modelo. Por fim, percebe-se, também na literatura, bons
resultados de acurécia na classificagdo de células sanguineas usando Transfer Learning e
CNN para alcangar uma alta acuracia na classificacdo das células sanguineas.

3. Metodologia

Neste trabalho, foi utilizada a CNN ResNetl8 para o pré-processamento da imagem, pelo
motivo de apresentar alta acuracia e demandar processamento razoavel, como demonstra a
Figura 1, e em substitui¢do as camadas densas — referentes a rede neural — foi escolhido o
classificador Support Vector Machine (SVM), devido ao fato deste apresentar bons resultados
em diversos trabalhos [Wibawa S. 2018] e [Yao ef al. 2021]. A Figura 2 representa a
arquitetura do modelo. Entretanto, devido ao fato do SVM ser um classificador binario, a
modificacdo feita para envolver multiclasses ¢ baseada no método de “One-Vs-Rest”, na qual
cada classe ¢ comparada individualmente com todas as outras — simulando uma sé classe —
até que todas tenham sido comparadas. As demais configuragdes utilizadas no SVM foram
escolhidas com base no método de Grid Search, no qual consiste em testar diferentes
combinagdes de pardmetros no treinamento do modelo e retornar a que resultou em uma
melhor acurécia. Foram realizados 3 experimentos ¢ os parametros de regularizagdo testados
foram 0.1, 1, 10 e 100; adicionalmente, foram testadas as funcoes Kernel Radial Basis
Function (RBF), sigmoide, polinomial e linear.
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A base de dados utilizada para teste e treino do modelo foi disponibilizada por um
estudo realizado no Hospital das Clinicas de Barcelona, que possui 17.092 imagens de oito
classes diferentes, segundo Acevedo et al. (2019). Ademais, a disposi¢cdo das células por
classe pode ser evidenciada na Tabela 1.

Além disso, foi empregada a reducdo da resolucdo das imagens, do tamanho original
360x363 para 64x64, com o intuito de tornar o modelo mais robusto, pois dessa forma,
pode-se simular o cenario da camera de um celular com cidmera de baixa resolucdo. A
diferenca visual pode ser percebida na Figura 3.

Todos os experimentos foram realizados no ambiente Google Collaboratory, que
disponibiliza gratuitamente um notebook Jupyter.




Tabela 1. Tipos e nimeros de células em cada grupo, Acevedo et al. (2019)

Tipo de célula Total de imagens por tipo %
Neutroéfilos 3329 19.48
Eosinofilos 3117 18.24
Basofilos 1218 7.13
Linfocitos 1214 7.10
Monocitos 1420 8.31
Granulécitos Imaturos (metamieldcitos, 2895 16.94

mieldcitos e promielocitos)

Eritroblastos 1551 9.07
Plaquetas 2348 13.74
Total 17092 100

& =

Figura 3. (a) Resolucao 360 x 363 e (b) Resolucao 64x64.

4. Resultados

Durante os testes da Grid Search para o classificador SVM, o melhor parametro de
regularizagdo comparado entre os valores 0.1, 1, 10 e 100 foi igual a 10; a melhor funcao
Kernel encontrada foi Radial Basis Function (RBF), em comparagdo com as fungdes
sigmoide, polinomial e linear.

O modelo proposto alcangou a acurdcia média de 97.2%, e o F1-Score médio de 97%
considerando todas as classes; além disso, a matriz de confusdo pode ser visualizada na
Figura 4, na qual as linhas representam a classe real, e as colunas a classe predita.

Ao dividir-se cada linha da matriz de confusdo pelo nimero total de amostras de sua
respectiva classe tem-se uma normalizagdo sobre as linhas, isto ¢é, sobre as classes
verdadeiras. Dessa forma, obtém-se os resultados demonstrados na Figura 5, na qual
percebe-se que os eosindfilos foram classificados corretamente em 99,89% dos testes; os
neutrofilos em 98,30%; e as plaquetas em 100%.



Os granuldcitos imaturos foram classificados corretamente em 94,25% dos testes e
foram responsaveis pelas mas classificacdes dos basofilos, em 81%, ¢ dos monocitos, em
95%.
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5. Discussoes

Do ponto de vista técnico, € importante observar que o limite de memoria RAM no Colab
dificulta realizar experimentos com imagens de alta resolu¢do e os tornam lentos; isso faz
com que tome-se muito tempo para conclui-los e aumenta a possibilidade de ocorrer algum
problema como memory overflow (estouro de memoria) e perder todo o processamento.

Acerca dos resultados obtidos, os destaques positivos foram as 6timas taxas de acerto
na classificagdo das plaquetas, eosinofilos e neutrofilos. Em contrapartida, os destaques
negativos, possivelmente acarretados pelo baixo numero de imagens, foram os mondcitos,
basofilos e eritroblastos. Ainda que com uma grande quantidade de imagens na classe dos
granulocitos imaturos, houve impactos negativos nas classificagdes dos mondcitos e
basofilos. Ressalta-se que a classe dos granuldcitos imaturos € composta por trés tipos
celulares distintos com caracteristicas morfologicas diferentes, o que pode ter prejudicado as
classificacoes dos mondcitos e basoéfilos.

Outro aspecto positivo que merece destaque foi que os poucos erros de classificacao
ocorreram entre classes morfologicamente semelhantes e que podem comumente suscitar
duvidas em um profissional capacitado.

Acerca da base de dados, percebe-se um desequilibrio na quantidade de imagens dos
neutrofilos, eosinofilos, plaquetas e granuldcitos imaturos sobre as outras classes no dataset.



Como uma base de dados nao balanceada pode acarretar em um modelo com alto viés, ¢
possivel que alguns erros de classificacdo neste trabalho foram acarretados por essa razo.

Em geral, o modelo performou bem, considerando a redug¢dao da resolugao e o
desbalanco entre a quantidade de imagens em cada classe da base de dados. Além disso, as
taxas de acerto foram maiores do que aquelas apresentadas em muitos trabalhos citados no
estado da arte e que ainda usaram um nimero menor de classes nos seus algoritmos.

6. Conclusao

Em suma, o objetivo do trabalho consiste na classificacdo automatica de células nucleadas do
sangue periférico, mediante o uso de algoritmos de aprendizado de maquina. O propdsito, do
estudo de modelos de classificacdo serd a implementagdo do aplicativo HemoVision,
idealizado para que os estudantes da area de satde, especialmente em hematologia, utilizem-o
de forma que possam sanar suas duvidas rapidamente, tornando o processo de elucidagdo
eficiente e autonomo. Além disso, por se tratar de uma rede social, sera fomentado o interesse
e o debate pelo assunto mediante postagens e comentérios da comunidade.

Tendo em vista os resultados obtidos neste trabalho, os algoritmos de aprendizado de
maquina podem ser uma boa ferramenta para auxiliar nas tarefas de classificacdo de imagens
de microscopia do sangue periférico e serem empregados como suporte aos profissionais e
estudantes, tanto para fins educacionais, quanto para o apoio ao diagnostico.

Para trabalhos futuros, espera-se conduzir as atividades em trés diferentes frentes com
o objetivo de obter melhores resultados na classificacdo dos mondcitos e basoéfilos: (i) treinar
os algoritmos sem os granulocitos imaturos; (ii) dividir a classe dos granuldcitos imaturos em
3 subclasses (metamielocitos, mieldcitos e promieldceitos); e (iii) usar a técnica de data
augmentation, mais especificamente inversao horizontal e vertical para melhorar o equilibrio
da quantidade de imagens entre as classes.
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