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Abstract. Leukemia is a type of cancer that affects the production of blood cells
in the bone marrow which makes it challenging to coagulate blood and fight
infection. In this work, we propose a method for the automatic diagnosis of
leukemia using Convolutional Neural Networks (CNNs). We use pre-trained
CNNs and learning transfer techniques in constructing the proposed method. We
employed the Deeply Fine Tuning Modified (DFTM) technique combined with
data augmentation operations to fine-tune the pre-trained model. To train and
test the proposed method, we used a set of 2304 images from 14 different image
databases. The proposed method reached an accuracy of 98.84%, and when
compared to other works, we observed greater robustness and consistency in
the results. We conclude that the fine-tuning is more robust the classification of
heterogeneous images when compared to the features extraction through CNNZs.

Resumo. A leucemia é um tipo de cdncer que afeta a producdo de células san-
guineas na médula ossea o que dificulta a coagulacdo do sangue e o combate a
infeccoes. Nesse trabalho propomos um método para o diagnostico automdtico
de leucemia utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Nos utilizamos
CNNs pré-treinadas e técnicas de transferéncia de aprendizagem na constru-
cdo do método proposto. Empregamos a técnica Deeply Fine Tuning Modi-
fied (DFTM) combinada com operacoes de aumento de dados para refinar um
modelo pré-treinado. Para treinar e testar o método proposto, utilizamos um
conjunto de 2304 imagens de 14 bases diferentes. O método proposto atingiu
acurdcia de 98,84% e quando comparado com outros trabalhos, observamos
maior robustez e consisténcia nos resultados. Ao final, concluimos que o ajuste
fino é mais robusto a classificacdo de imagens heterogéneas quando comparado
com a extragdo de caracteristicas através de CNNs.

1. Introducao

Leucemia € uma das doengas mais perigosas de acordo com o American Cancer Societyﬂ,
tendo sido estimados cerca de 61.780 novos casos e 22.840 mortes em 2019. A leucemia
¢ uma doenca sem origem definida que afeta a produgao de glébulos brancos na médula
6ssea. Com a presenca da enfermidade, células jovens ou blastos sdo produzidos de forma
anormal, substituindo células sanguineas normais (glébulos brancos, vermelhos e plaque-
tas). Consequentemente o individuo sofre com problemas no transporte de oxigénio e

Thttps://cancerstatisticscenter.cancer.org/!/cancer-site/Leukemia



no combate a infeccdes. Dentre as formas de diagnéstico da leucemia, temos a pungao
lombar, mielograma, hemograma e citometria de fluxo [Agaian et al. 2016]].

No intuito de auxiliar médicos no diagndstico de doengas como a leucemia, sao
desenvolvidos Sistemas de Auxilio ao Diagnéstico (Computer-aided Diagnosis - CAD).
Usualmente, esses sistemas utilizam técnicas de processamento de imagens e aprendizado
de mdaquina para classificar imagens como sauddveis ou doentes, provendo assim um
diagndstico suplementar. Eles também podem auxiliar no atendimento de mutirdes e na
prevencao de fadiga por parte do especialista, o que pode gerar diagndsticos errOneos.

Neste trabalho, propomos um método composto pela utilizacdo de uma Rede
Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) pré-treinada e técnicas
de transferéncia de aprendizado e aumento de dados para diagnosticar leucemia através
de imagens de laminas de sangue. No desenvolvimento da abordagem, utilizamos a téc-
nica de ajuste fino Deeply Fine Tuning Modified (DFTM). Avaliamos o método em 2304
imagens pertencentes a 14 bases de dados publicas obtidas de diferentes hospitais € com
caracteristicas distintas de cor, contraste e textura. Os resultados obtidos sdo comparados
com trabalhos existentes no estado da arte.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. Trabalhos relacionados
sao apresentados na Secdo [2l O método proposto, as bases de dados utilizadas nos ex-
perimentos e a técnica de aumento de dados sdo apresentados na Secdo [3] Na Secdo {4
sdo apresentados os resultados obtidos, assim como a discussdo entorno da performance
obtida. Por fim, na Se¢do [5] apresentamos as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Historicamente, os sistemas de diagnéstico de leucemia utilizaram caracteristicas de cor,
textura e forma. Nesse contexto, destacamos os trabalhos de [Patel and Mishra 2015]] e
[Singhal and Singh 2016]. A principal deficiéncia existente nesses trabalhos é o tama-
nho do conjunto de dados utilizados nos experimentos. Em [Patel and Mishra 2015], os
autores combinaram as caracteristicas de tradicionais com atributos estatisticos para pos-
terior classificacdo com a Support Vector Machine (SVM) [Cortes and Vapnik 1995]]. Ao
todo, os autores utilizaram 27 imagens para avaliar a abordagem proposta. Enquanto em
[Singhal and Singh 2016], o conjunto de dados apresentado foi de 260 imagens. A textura
foi o principal descritor utilizado neste trabalho e o classificador foi o SVM. A acuricia
obtida por ambos os trabalhos ainda é de 93,75% e 93,80%.

A utilizacdo de abordagens que envolvem técnicas de aprendizado profundo vem
se popularizando ao longo dos anos. Diante disso, surgiram aplicagdes em diversas su-
bareas do processamento de imagens e visdo computacional [Ronneberger et al. 2015,
Bejnordi et al. 2018]]. Dentre diversas técnicas de aprendizado de maquina, as CNNs
sdo consideradas o tipo de modelo mais bem sucedido. Suas camadas convolucionais
dispostas de forma sequencial e profunda sido capazes de abstrair dados em alto nivel,
funcionando como caixa preta, pois nao se sabe claramente como € realizado seu aprendi-
zado [Lei1 et al. 2018]]. No entanto, considerando seus altos indices de acuracia, as CNNs
possibilitam o desenvolvimento de solu¢des robustas e simplificadas para problemas co-
nhecidos na literatura.

O trabalho proposto por Thanh et al. [Thanh et al. 2018]], descreve uma arquite-
tura para o diagndstico de leucemia. A CNN proposta possui sete camadas, cinco sao



convolucionais e duas sdo totalmente conectadas. Os autores utilizaram o aumento de
dados na base ALL-IDB 1 com 108 imagens. Foram aplicadas operacdes de rotagdo,
translagdo, rotacdo, desfoque e equalizacdo de histograma. Como resultado, o aumento
de dados proporcionou 1188 a serem utilizadas nos experimentos. Os autores dividiram o
conjunto em 70% para treinar a CNN e 30% para testes. A acurdcia obtida foi de 96,60%.

Os autores em Shafique et al. [Shafique and Tehsin 2018]] propuseram um modelo
de CNN para diagnosticar diferentes subtipos de leucemia linfoide aguda. A arquitetura
proposta foi pré-treinada e continha sete camadas, sendo quatro convolucionais e trés
totalmente conectadas. A base de dados utilizada nos experimentos foi a ALL-IDB 2
com 260. Os autores avaliaram entradas de diferentes sistemas de cor e aplicaram o
aumento de dados para realizar o treino da CNN. Sendo assim, a base foi aumentada para
760 imagens. Os resultados apresentados foram significativos para o problema. A CNN
proposta obteve 99,50% de acuricia para o diagndstico entre imagens normais e doentes
e 96,06% para o diagndstico dos subtipos da leucemia.

Em Rehman et al. [Rehman et al. 2018]], os autores propuseram uma abordagem
utilizando CNNs na classificagdo dos diferentes tipos de leucemia linféide aguda (ALL).
A arquitetura AlexNet foi utilizada na etapa de classificacdo e sua camada de saida foi
ajustada para classificar as 4 classes apresentadas no trabalho (L1, L2, L3 e normal).
Para validar a abordagem, os autores compararam o resultado obtido com técnicas de
classificagdo propostas na literatura. A técnica validagdo utilizada foi o holdout. Os
autores também compararam seus resultados com trabalhos da literatura e observamos
que apesar da acuricia de 97,78%, outros trabalhos superam seus resultados.

Na metodologia proposta por Vogado et al. [Vogado et al. 2018]], os autores utili-
zaram a técnica de transferéncia de aprendizado para extrair caracteristicas da ultima ca-
mada totalmente conectada de trés CNNs. Os autores analisaram as caracteristicas extrai-
das e devido a alta dimensionalidade do vetor, realizaram a selecao de atributos utilizando
a técnica razdo de ganho. O tamanho final do vetor de caracteristicas foi estabelecido de
forma empirica. No entanto, os autores concluiram que, com 5% das caracteristicas, a
metodologia ja alcanca uma excelente acurdcia. Para classificar o vetor extraido, foi uti-
lizado o SVM com ntcleo Radial Basis Function (RBF). Neste trabalho, a metodologia
de validacdo empregada foi o k-fold cross-validation. Contudo, os autores ndo buscaram
uma otimizac¢do do classificador para melhorar seus resultados, optando pela utilizagao
da configuracdo padrao do SVM.

Na Tabela [T} listamos alguns trabalhos da literatura e seus resultados. Uma ca-
racteristica observada nesses trabalhos € a existéncia de apenas uma base de dados nos
experimentos. Apenas no trabalho de Vogado et al. [Vogado et al. 2018]], os autores uti-
lizaram mais de uma base em seus experimentos. O uso de diferentes bases proporciona
ao sistema maior confiabilidade ao lidar com a entrada de imagens com caracteristicas
distintas das apresentadas no treinamento.

3. Materiais e Métodos

Durante a constru¢do do método proposto, utilizamos conjuntos de técnicas e operagdes
que buscam maximizar a sua acurdcia. As bases de dados utilizadas nos experimentos
propostos foram obtidas de diferentes fontes e contam com uma alta taxa de heterogenei-
dade, tornando a tarefa de classificacdo mais desafiadora.



Tabela 1. Estado da arte.

Abordagem Ano Descritor Classificador Qt. de imagens Acuracia(%)
Patel and Mishra 2015] 2015 Forma, textura, cor e estatistica SVM 27 93,75
Singhal and Singh 2016] 2016 Textura SVM 260 93,80
Thanh et al. 2018] 2018  Deep features CNN 1188 96,60

ehma al. 2018 2018 Deep features CNN 330 97,78
Shafique and Tehsin 2018] 2018 Deep features CNN 760 99,50
Vogado et al. 2018] 2018 Deep features SVM 1268 99,76

3.1. Método Proposto

O método proposto € composto pela utilizacio da CNN pré-treinada Vgg-
19 [Simonyan and Zisserman 2014]] e técnicas de ajuste fino e aumento de dados para
diagnosticar leucemia. Na Figura [I] apresentamos a estrutura do método, incluindo as
etapas de transferéncia de aprendizado e ajuste fino da arquitetura.

Pesos pré-treinados

>
Saida-1000 |
Transferéncia de Aprendizagem
\ 4
e A 4
v
Wil =
Saida-2

Ajuste fino - DFTM

Método proposto
Figura 1. Fluxograma exemplificando a transferéncia de aprendizagem e ajuste fino utili-
zados no desenvolvimento do método proposto.

Durante o desenvolvimento do método proposto, avaliamos a utilizacido de di-
versas arquiteturas de CNNs e diferentes formas de realizar o ajuste fino. CNNs como
a Vgg-16 [Simonyan and Zisserman 2014], InceptionV3 [Szegedy et al. 2016] e Res-
Net foram consideradas na avalia¢cdo. No entanto, apds indmeros ex-
perimentos, constatamos que a Vgg-19 apresentou melhores resultados e por isso, foi
selecionada dentre as CNNs. Dentre as técnicas de ajuste fino, utilizamos o DFTM. Esta
técnica proporcionou o melhor comprometimento entre acuricia, complexidade do mo-
delo e tempo de execugao.

3.2. Transferéncia de Aprendizagem

As Redes Neurais Convolucionais sdo o modelo de rede de aprendizado profundo mais
conhecidos e utilizados atualmente. O conceito de CNNs foi originado da grande capa-
cidade de redes neurais com vérias camadas realizarem abstracdes de alto nivel. Conse-
guindo assim, modelar um grande conjunto de dados através de transformacodes lineares



e ndo lineares. Consequentemente, amplificando a sua capacidade de aprendizado e pro-
porcionando uma grande performance na classificagdo de dados [Bengio et al. 2013]].

A utilizagdo de CNNs apresenta dois desafios, o primeiro € a necessidade de
grande poder computacional e o segundo € na obten¢do de um largo conjunto de dados
para treinar os milhares de parametros pertencentes a rede. Porém, ainda existem formas
de se utilizar a capacidade da CNN. A principal € através do uso de pesos pré-treinados
em bases de dados de proposito geral. Utilizando esses pesos € possivel diminuir a ne-
cessidade de retreinar todos os parametros, assim como utilizar informagdes ja existentes
na rede pré-treinada [Yosinski et al. 2014]]. Ao todo, existem duas formas de utilizar a ca-
pacidade de aprendizado das CNNs através da transferéncia de aprendizado. A primeira
compreende a extracdo de caracteristicas utilizando as camadas totalmente conectadas
como vetores de caracteristicas a serem submetidos aos classificadores estabelecidos no
estado da arte como por exemplo a SVM.

A segunda forma de transferéncia de aprendizado € o ajuste fino ou fine-tuning.
E uma técnica que exige grande poder computacional quando comparado com a técnica
anterior, uma vez que vocé ird retreinar a CNN com a sua base de dados apos realizar a
transferéncia dos pesos pré-treinados, tornando-a mais especifica ao problema abordado.
De acordo com [Tajbakhsh et al. 2016] e [[zadyyazdanabadi et al. 2018]], existem dois ti-
pos de ajuste fino, o primeiro é denominado Shallow Fine Tuning (SFT), que consiste no
congelamento das camadas do topo da CNN, geralmente os conjuntos de camadas con-
volucionais. As camadas do topo sdo consideradas mais gerais e guardam informagdes
de forma, textura e cor, enquanto as camadas localizadas ao final da rede sdo mais espe-
cificas. Em tese, esse tipo de ajuste fino ird prover uma maior especializacdo nas ultimas
camadas.

O segundo ajuste fino € denominado Deeply Fine Tuning (DFT), no qual toda a
rede € ajustada, desde as camadas do topo até a saida. Essa técnica exige mais proces-
samento e uma grande quantidade de dados, mas garante um refinamento mais profundo
com a base utilizada. Diante disso, a técnica consegue ser mais eficaz e estd mais proxima
a um treinamento completo da rede.

Em trabalhos da literatura, observamos que redes com menor nimero de camadas
e parametros permitem uma melhor acurdcia em bases de dados menores e problemas bi-
ndrios [Araujo et al. 2018]. Consequentemente, em nossos experimentos, desenvolvemos
o que denominamos de Shallow Fine Tuning - Modified (SFTM) e Deeply Fine Tuning
- Modified (DFTM). Nessas duas metodologias, nds substituimos as camadas totalmente
conectadas com 4096 elementos por novas com menor dimensionalidade. Essas duas téc-
nicas permitem a criacdo de um modelo mais enxuto e que tende a ser retreinado mais
rapidamente. Além disso, em modelos menos complexos em termos de quantidade de
pardmetros, estes tendem a sofrer menos com o overfitting. Na Figura [2] apresentamos
exemplos do funcionamento de cada técnica de ajuste fino descrita neste trabalho.

Em [Zhang et al. 2017]], os autores substituiram as camadas totalmente conectadas
por novas com 1024 e 256 elementos respectivamente. Devido a semelhanga das imagens
de leucemia com imagens de cancer cervical apresentadas em seu trabalho, utilizamos o
tamanho dessas camadas como ponto de partida na constru¢do da abordagem proposta.
Através de experimentos, constatamos que camadas totalmente conectadas com 1024 e
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Figura 2. Tlustracdo simplificada de cada técnica de ajuste fino. A cor azul, predominante
em algumas camadas, representa o congelamento dos parametros durante o treinamento,
enquanto a cor verde representa que a camada € treindvel. A cor roxa existe apenas
nas técnicas SFTM e DFTM, uma vez que as camadas com essas cores ndo recebem
a transferéncia de aprendizado, ou seja, seus parametros inicialmente sao definidos de
forma randomica.

512 apresentaram melhores resultados. Assim como, a inclusdo do dropout entre as to-
talmente conectadas com valores de 0,5 e 0,6. A camada de classificacdo utilizada possui
apenas 1 neurdnio saida, sendo do tipo sigmoid, uma vez que possuimos um problema de
classificagdo bindria.

A partir de experimentos iniciais, definimos de forma empirica a configuracio da
rede, assim como, a sua taxa de aprendizado. Como observamos em trabalhos do estado
da arte, para realizar um ajuste fino, o valor da taxa de aprendizado do ajuste deve ser
menor que os valores geralmente utilizados ao se treinar uma CNN do zero. Portanto, uti-
lizamos 0,001 e 0,8 para a taxa de aprendizado e o momentum, respectivamente. A funcio
de perda ou loss function utilizada durante o refinamento foi a binary crossentropy. Essa
func¢do tem como principal objetivo quantificar a loss (ou perda) gerada pelos parametros
treinados até o momento. Sendo assim, através dessa funcdo, € possivel analisar o quao
distante a CNN esta da predi¢ao ideal.

Para otimizar os parametros, de forma que o custo da CNN seja reduzido, utiliza-
mos o algoritmo de otimizagdo Stochastic Gradient Descent (SGD). Para treinar a CNN
proposta, utilizamos 50 épocas e conjunto de treinamento de tamanho 32. Na execu-
cdo de todos os experimentos, utilizamos um computador equipado com um processador
Intel®Xeon' @ 3.60GHz com 24GB de meméria RAM e também uma Placa NVIDIA
TITAN XP 12GB GDDRS5X com 3840 Nicleos.

3.3. Bases de dados

Um dos desafios na criagdo de um sistema de auxilio médico € a habilidade de diagnosticar
a doenca em bases de dados com caracteristicas distintas. Sendo assim, € necessario refi-
nar a capacidade de generalizacao do sistema. Para avaliar e auxiliar no desenvolvimento
do método proposto neste trabalho, utilizamos 14 bases de dados publicas originalmente



coletadas de diferentes hospitais (Tabela[2). As imagens possue Constatamos que, dentre
as bases obtidas, apenas 3 sdo balanceadas com imagens de ambas as classes, sdo elas:
UFG, ALL-IDB1 e ALL-IDB2 [Labati et al. 2011]].

Nas bases de dados apresentadas, observamos dois padrdes de imagens, algumas
possuem apenas um leucdcito e outras possuem multiplos leucécitos. No entanto, bases
como a UFGE] e Bloodline, possuem esses dois padroes. Apesar da existéncia desses
padrdes, as bases de dados possuem caracteristicas distintas de cor, textura e contraste.
As bases utilizadas possuem imagens com diferentes resolugdes. Diante disso, realizamos
o redimensionamento de todas as imagens para o tamanho 224x224, sendo esse o padrao
da CNN utilizada. O sistema de cor utilizado no pré-treino da CNN foi o RGB, sendo
assim, ndo alteramos os padrdes de cores das imagens.

Tabela 2. Bases de dados utilizadas no trabalho e a quantidade de imagens

Databases Saudaveis Doentes Total Referéncia
ALL-IDB 1 59 49 108 [Labati et al. 2011]
ALL-IDB 1 (Crop) 0 510 510 [Labati et al. 2011]
ALL-IDB 2 130 130 260 [Labati et al. 2011]
Leukocytes 149 0 149  [Sarrafzadeh and Dehnavi 2015]
CellaVision 109 0 109 [Rollins-Raval et al. 2012]
Atlas 0 88 88 -

Omid et al. 2014 154 0 154 [Omid Sarrafzadeh 2014]
Omid et al. 2015 0 27 27 [Sarrafzadeh et al. 2015]
ASH 0 96 96 [Madhukar et al. 2014
UFG 57 64 121 -

Bloodline 0 204 204 [Vale et al. 2014]
ONKODIN 0 78 78 [Bohm 2008]
CellaVision 2 100 0 100 [Zheng et al. 2018]
JTSC 300 0 300 [Zheng et al. 2018]
Total 1058 1246 2304 -

3.4. Aumento de Dados

CNNs que possuem milhdes de parametros necessitam de uma grande quantidade de da-
dos para serem treinadas. Consequentemente, at€é mesmo para refinar uma CNN de pe-
queno porte, milhares de imagens sao necessarias. Diante deste desafio, trabalhos propos-
tos na literatura utilizaram a técnica de aumento de dados com o intuito de solucionar este
problema [Krizhevsky et al. 2012]. Esta técnica consiste na criagdo de um novo conjunto
de imagens utilizando operagdes de rotagdo, translagcdo, iluminacgdo e, até mesmo, a com-
binacdo dessas técnicas. Consequentemente, sdo utilizadas variacdes em cada uma dessas
técnicas, permitindo a multiplicacdo do conjunto de dados em até 20 vezes. O aumento
de dados tem como principais objetivos a redu¢do no overfitting da rede assim como o
aumento da acurdcia durante a etapa de treinamento [Perez and Wang 2017]].

Neste trabalho, durante a etapa de refinamento da CNN, utilizamos a técnica de
aumento de dados randomica provida pela API Keras. Uma vez que a base de dados pos-
sui classes praticamente balanceadas, o aumento foi aplicado igualmente no conjunto de
treino. O intervalo de rotagdo escolhido foi de 40°, ja o intervalo de translagdo vertical,
horizontal, cisalhamento e zoom foi de 0,2. Também utilizamos a inversao na horizontal
e na vertical, visto que as imagens de niicleo ndo possuem assimetria. A técnica de preen-
chimento por reflexdo foi aplicada para substituir pixels em preto resultantes das técnicas

2https://hematologia.farmacia.ufg.br



de rotagdo e de translac@o. Por fim, realizamos a normalizacdo dos pixels da imagem de
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Figura 3. Exemplos da aplica¢cdo das operagdes de aumento de dados em imagens com a
presenca (direita) e sem a presenca (esquerda) de leucemia.

4. Resultados e Discussao

A partir das técnicas de ajuste fino apresentadas, realizamos experimentos com o objetivo
de estabelecer a melhor abordagem a ser utilizada para o problema apresentado. Dentre as
métricas calculadas durante os experimentos, consideramos a acurécia e a loss. O método
de validacdo utilizado neste trabalho € o k-fold cross validation, com o valor de k igual a
5. Através de avaliagdo empirica, efetuamos experimentos em diferentes arquiteturas, no
entanto, iremos apresentar apenas a Vgg-19, pois esta apresentou os melhores resultados.

Os resultados da Tabela [3|representam os experimentos executados com a arquite-
tura Vgg-19 nas abordagens de refinamento. A partir de seus resultados, observamos que
as técnicas DFT e DFTM obtiveram os melhores valores de acurdcia com respectivamente
98.,82% e 98,84%. No entanto, apesar de resultados proéximos, a DFTM foi 10 segundos
mais rdpida que a DFT e a consideramos uma técnica mais eficiente, visto que proporci-
ona uma diminui¢@o na complexidade da arquitetura através da redu¢do na quantidade de
parametros treindveis.

Tabela 3. Comparacgdo entre as técnicas de ajuste fino.

Técnica de ajuste fino Parametros treinaveis Tempo de treino (s)  loss Acuracia

SFT 119.549.953 1016,99 0,1714 93,86% + 0,51
SFTM 26.216.449 1017,07 0,2139 92,54% + 0,73
DFT 139.574.337 1073,40 0,0372  98,82% =+ 0,32
DFTM 46.240.833 1064,54 0,0472 98,84% + 0,46

A partir do resultado obtido pelo método proposto, realizamos uma comparagao
com trabalhos do estado da arte na Tabela[d] Os valores de acuricia apresentados nessa
tabela foram obtidos nos trabalhos originais.

Primeiramente, observamos que a quantidade de imagens utilizadas em todos os
trabalhos € inferior a apresentada em nossos experimentos. Em [Patel and Mishra 20135]]




Tabela 4. Comparacdo entre o método proposto e os trabalhos do estado da arte.

Abordagens Qt de Imagens Acuracia
[Patel and Mishra 2015] 27 93,75%
[Singhal and Singh 2016] 260 93,80%
[Thanh et al. 2018] 1188 96,60%
[Rehman et al. 2018] 330 97,78%
[Shafique and Tehsin 2018] 760 99,50%
[Vogado et al. 2018] 1268 99,76%
Método Proposto 2304 98,84%

e [Singhal and Singh 2016], os autores utilizaram técnicas de extracdo de caracteristicas
baseadas em textura, forma e cor. Consequentemente, partindo dos resultados, os métodos
obtiveram 93,75% e 93,80%, respectivamente. A pequena quantidade de imagens utiliza-
das nos experimentos desses trabalhos atestam que apesar de utilizarem apenas a mesma
base, falta robustez caso imagens de bases novas fossem utilizadas como validagao.

Os trabalhos de [Thanh et al. 2018]], [Rehman et al. 2018]],
[Shafique and Tehsin 2018|] e [Vogado et al. 2018|], utilizaram técnicas baseadas em
CNNs para a extragdo de caracteristicas e classificacdo. Dentre esses métodos,
[Vogado et al. 2018]] apresentou a melhor acuridcia e a maior base de dados dentre os
trabalhos do estado da arte. Ao compararmos os resultados do método proposto com o0s
demais, observamos que a acurdcia da abordagem proposta em [[Vogado et al. 2018 foi
superior. Ja em [Thanh et al. 2018, [Rehman et al. 2018]] e [Shafique and Tehsin 2018]],
os resultados apresentados foram excelentes, no entanto, as imagens utilizadas nos expe-
rimentos possuem apenas uma base de dados, enquanto o método de [Vogado et al. 2018]
e o método proposto possuem diversas bases de dados.

A transferéncia de aprendizagem utilizada pelos autores em [Vogado et al. 2018]]
consistiu na extragdo de caracteristicas utilizando a ultima camada totalmente conectada.
A partir dos experimentos realizados, os autores afirmaram que com pelo menos 5% das
caracteristicas selecionadas a partir da razdo de ganho, o classificador SVM apresenta
resultados acima de 99%.

Considerando que os melhores resultados foram obtidos pela abordagem proposta
em [Vogado et al. 2018], utilizamos o codigo original dessa abordagem para realizar uma
comparacao com o método proposto no mesmo conjunto de dados apresentado neste tra-
balho. Os resultados obtidos sdo ilustrados na Tabela [3

Tabela 5. Comparacdo entre a abordagem proposta e o trabalho proposto em
[Vogado et al. 2018]] com o mesmo conjunto de dados.

Abordagem Acurécia

[Vogado et al. 2018]  92,70%

Método Proposto 98,84 %

Podemos observar na Tabela[5] que os resultados obtidos por [Vogado et al. 2018]]
com as mesmas bases de dados apresentadas ndo sdo superiores a0 método proposto neste
trabalho. Tendo obtido apenas 92,70%, enquanto o proposto alcangou 98,84%. Obser-
vamos que o trabalho de [Vogado et al. 2018]| utilizou algumas das bases de dados apre-
sentadas neste trabalho. Ainda sim, percebe-se uma redu¢do na acuricia da abordagem



devido a existéncia de bases de dados provenientes de atlas (ASH, UFG, Bloodline e
ONKODIN), ou seja, apresentam imagens de diversos microscopios diferentes com reso-
lucdes, texturas e caracteristicas de cor heterogéneas.

5. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos um método para o diagndstico de leucemia em imagens
laminas de sangue. Através de técnicas de transferéncia de aprendizado e ajuste fino,
foi possivel desenvolver um método que possibilite esse diagndstico de forma precisa e
robusta. Observamos que, dentre duas abordagens de transferéncia de aprendizado, o
ajuste fino é considerado superior a extracdo de caracteristicas.

Os resultados obtidos apresentaram valores acima de 98% e quando comparados
com trabalhos do estado da arte, se mostraram superiores. Uma das principais vantagens
do método proposto € utilizar a capacidade da propria CNN para classificar imagens de
diversas bases de dados heterogéneas. Diante disso, podemos atestar este método como
possivel solucdo para um sistema de auxilio médico, uma vez que abrange o maior nimero
de imagens possiveis.

Para trabalhos futuros utilizaremos outro método de validagdo com o intuito de
avaliarmos o experimento com bases completas e ndo de um conjunto de dados aleatd-
rio. Isso tem por objetivo, assemelhar o sistema de auxilio com sistemas do mundo real,
onde imagens de diferentes lugares sdo avaliadas em um mesmo sistema. Além disso,
procuraremos investigar se a CNN refinada gerada como resultado do método proposto
neste trabalho € capaz de extrair caracteristicas mais representativas que os modelos pré-
treinados na Imagenet.
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