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ABSTRACT

The human immune system plays a critical role in defending against
infections and diseases, with white blood cells (WBCs) being piv-
otal in these processes. Automated classification of agranulocyte
cells, specifically lymphocytes, and monocytes, is essential for ac-
curate diagnostics and treatment monitoring in hematology and
oncology. This study evaluates the performance of a convolutional
neural network (CNN) model, previously proposed for WBC classi-
fication, on public datasets, with and without the use of Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) for image pre-
processing. The results show that CLAHE improved classification
metrics, achieving up to 82.16% test accuracy on the Paul Mooney
dataset and maintaining a high test accuracy of 98.72% on the Uncle
Samulus dataset. Metrics such as precision, recall, and F1-score also
exhibited notable improvements, reaching up to 98% for lympho-
cytes and monocytes in the best-performing dataset. These findings
highlight CLAHE’s potential to enhance CNN-based classification
under varying image conditions.
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1 INTRODUCAO

O sistema imunolégico humano desempenha um papel essencial
na defesa contra infec¢des e doencas, sendo os globulos brancos
(WBCs), também denominados leucécitos, componentes fundamen-
tais desse processo [1, 2]. Esses leucécitos sdo subdivididos em
granuldcitos (neutréfilos, eosinéfilos e basoéfilos) e agranulécitos
(linfécitos e mondcitos), cada um com fungdes especificas na res-
posta imunologica [3, 4].

A correta classificagéo das células agranuldcitas é fundamental
para diagnésticos médicos e monitoramento de diversas condi¢oes
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clinicas. Alteracdes na contagem dessas células podem indicar in-
fecgdes, imunossupressio ou leucemias, tornando sua identificagéo
precisa um aspecto critico para a medicina diagnéstica [5]. Além
disso, essa classificagdo é essencial para a avaliacdo da eficacia de
tratamentos oncoldgicos e doengas hematoldgicas [6]. No contexto
da pesquisa biomédica, a analise detalhada dessas células contribui
para o avanco do conhecimento sobre o sistema imunolégico e o
desenvolvimento de novas terapias [7].

Entre os desafios globais de satide, o cAncer permanece como uma
das principais causas de mortalidade [8]. A leucemia promielocitica
aguda (LMA-M3) é um exemplo de doenga hematolédgica de alto
risco, caracterizada pela proliferacdo anormal de promieldcitos e
associada a complicagdes graves, como sangramentos e eventos
tromboembdlicos [9, 10].

Atualmente, a contagem e classificacdo de células sanguineas
ainda sdo realizadas manualmente por especialistas, um processo
que, além de consumir tempo consideravel, esta sujeito a erros
humanos [7]. Para superar essas limitacdes, diversas pesquisas tém
explorado métodos automatizados baseados em aprendizado de
maquina e redes neurais convolucionais (CNNs) [11-15].

Avancos na inteligéncia artificial tém possibilitado melhorias sig-
nificativas no diagnéstico de diversas patologias. Estudos recentes
exploram a lipidomica para prever e diagnosticar cancer de ovario
epitelial (COE), utilizando aprendizado de maquina para analisar
padroes lipidicos e desenvolver modelos diagndsticos mais precisos
[16].

No campo da segmentacio e classificacdo de leucécitos, Su et
al. (2014) [17] desenvolveram um algoritmo de segmentacdo em
trés etapas, combinando extracdo de caracteristicas geométricas,
de cor e padrdes direcionais com classificadores como perceptron
multicamada e maquinas de vetor de suporte. Diouf et al. [11]
propuseram uma CNN de sete camadas para distinguir subtipos de
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leucdcitos, demonstrando a eficacia dessas arquiteturas no auxilio
diagndstico.

Outros trabalhos exploraram diferentes abordagens para classifi-
cagdo de leucdcitos, tais como, Ozyurt (2020) [12] que introduziu
um modelo de Convolucional Neural Network (CNN) fundido que
utiliza selecéo de caracteristicas baseadas em Mean Reciprocal Rank
(MRMR), alcancando 96% de precisdo na classificacdo de leucécitos.
Vatathanavaro et al. (2018) [13] compararam as arquiteturas de CNN
VGG-16 e ResNet-50, com ResNet-50 se destacando como a melhor
opcéo, enquanto Theera-Umpon (2021) [14] utilizou morfologia
matematica para extrair caracteristicas do nucleo, aplicando essas
informagdes em redes neurais artificiais e classificadores Bayesia-
nos.

Praveen (2021) [15] apresenta uma abordagem baseada no mo-
delo YOLOV3 para a deteccéo e classificacio de subtipos de leucé-
citos (neutroéfilos, eosindfilos, linfocitos e mondcitos) em imagens
de sangue. Dividido em duas fases, o método inicialmente localiza
leucdcitos em imagens usando caixas delimitadoras e, em seguida,
realiza a classificacdo dos subtipos. Utilizando o conjunto de da-
dos BCCD ampliado com técnicas de aumento de dados, o modelo
alcancou 99,2% de precisdo para a detecgéo e 90% de acuracia na
classificagio, superando abordagens anteriores, como Faster R-CNN
com VGG16.

Asghar et al. (2024) [7] contribuiram recentemente para a auto-
macio da classificacdo de leucdcitos utilizando redes neurais con-
volucionais (CNNs). Eles aplicaram diversos modelos pré-treinados,
como ResNet-50, InceptionV3, VGG16 e MobileNetV2, em um con-
junto de dados de imagens microscopicas do Kaggle, alcancando
uma precisao razoavel entre 92% e 95%. Além disso, propuseram
um novo modelo de CNN que demonstrou um desempenho supe-
rior, com precisdes de 99,57% e 98,67% em dois conjuntos de dados
distintos Kaggle e LISC, destacando a eficacia de sua abordagem
em comparagdo com resultados anteriores na literatura.

Embora esses estudos demonstrem avancos significativos na
automacdo da classificacdo de leucécitos, desafios como a gene-
ralizagdo dos modelos e a adaptacdo a variacdes nas condi¢des
de iluminacéo e ruido ainda precisam ser superados. Técnicas de
aprimoramento de imagem, como o Contrast Limited Adaptive His-
togram Equalization (CLAHE), tém se mostrado promissoras para
otimizar a segmentagdo e extracdo de caracteristicas relevantes
[18].

O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho da CNN apre-
sentada por [7] na classificacio de células agranulécitas classificando-
as em linfécitos e mondcitos usando datasets piiblicos'. Adicional-
mente, discutir o emprego do filtro CLAHE para o pré-processamento
para aprimorar o desemprenho da rede usada.

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma: a
Secdo 2 apresenta uma descricdo detalhada dos datasets utilizados,
uma revisdo da técnica de filtragem CLAHE e as especifica¢des do
modelo de rede neural convolucional (CNN) empregado neste es-
tudo. Na Secéo 3, sdo discutidos os resultados obtidos com base nos
datasets analisados, seguidos de uma anélise critica do desempenho
do modelo. Por fim, a Secéo 4 traz as conclusdes e as perspectivas
para trabalhos futuros.

10 que dispensa a avaliacio do instrumento por Comité de Etica em Pesquisa.
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2 MATERIAIS E METODOS

A metodologia aplicada neste projeto seguiu um pipeline de pro-
cessamento de imagens usual: selecdo e preparacdo de um dataset,
pré-processamento, treinamento do modelo, validacéo e teste, e,
por fim, aplicacdo de métricas avaliativas para testar o desempenho
do classificador.

2.1 Base de dados

Para este estudo, foram selecionadas duas bases de dados voltadas
para a classificagéo de globulos brancos, com o objetivo de aprimo-
rar os resultados obtidos anteriormente por um grupo de pesquisa
da Universidade Nacional de Ciéncias e Tecnologia (NUST), Paul
Mooney [19] e Uncle Samulus [20]. Ambas as bases de dados foram
extraidas da plataforma Kaggle.

A primeira base de dados — Paul Mooney [19] - corresponde
aquela utilizada no artigo [7], contendo 12.500 imagens de células
sanguineas, com resolucdo de 320 X 240 pixels. Essas imagens estdo
divididas em quatro classes, com aproximadamente 3.000 imagens
para cada tipo celular: Eosinéfilo, Linfécito, Mondcito e Neutrofilo.

Com o objetivo de comparar e avaliar a eficiéncia do cédigo
desenvolvido, foi escolhida uma segunda base de dados [20], se-
melhante a primeira. Essa base contém 17.092 imagens, adquiridas
pelo analisador CellaVision DM96 no laboratdrio central do Hospi-
tal Clinico de Barcelona. As imagens tém resolucio de 360 X 363
pixels e estdo divididas em oito classes: Neutrodfilos, Eosindfilos,
Basofilos, Linfocitos, Mondcitos, Granuldcitos imaturos (promie-
lécitos, mieldcitos e metamieldcitos), Eritroblastos e Plaquetas (ou
Trombdcitos).

2.2 Pré-processamento usando CLAHE

Objetivando impedir que que areas de baixo contraste sejam amplifi-
cadas em demasia [18] foi adicionada a etapa de pre-processamento
o emprego do algoritmo CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histo-
gram Equalization que é amplamente reconhecido por sua eficicia
em melhorar a qualidade de imagens médicas, especialmente aque-
las que apresentam baixo contraste e altos niveis de ruido [21].

Desenvolvido como uma evolugdo do método de Equalizagio
de Histograma Adaptativa (AHE), o CLAHE corrige os problemas
associados ao aumento excessivo de ruido e artefatos em regides de
baixa variacdo de intensidade, utilizando um limite de corte para
redistribuir as intensidades excedentes de forma controlada. Essa
abordagem permite um aumento mais equilibrado do contraste
local, preservando detalhes finos e minimizando a amplificagdo do
ruido [22].

O CLAHE ¢é um algoritmo que funciona dividindo a imagem
em blocos, ajustando o histograma local e aplicando um limite de
corte (clip limit) para evitar a amplificacéo excessiva de ruidos. Por
fim, realiza a interpolacio entre blocos para garantir uma transicéo
suave.

As etapas do algoritmo CLAHE séo as seguintes:

i. Divisdo da imagem em blocos (ou tiles).
ii. Calculo do histograma local para cada bloco.
iii. Aplicacdo do limite de corte ao histograma.
iv. Transformacéo do histograma ajustado em uma funcao de dis-
tribui¢do acumulada (CDF).
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v. Mapeamento de novas intensidades para os pixels com base na
CDF
vi. Interpolacio entre blocos adjacentes para suavizar a transicao.
vii. Reconstru¢io da imagem com o contraste local aprimorado.
Para esses passos considera a realizagdo da Normalizagio do
Histograma, dada por:

> (H(i) — clip_limit)
N

H'(i) = min{H (i), clip_limit} + (1)
em que H(i) é o valor do histograma na intensidade i, clip_limit
é o valor maximo permitido no histograma e N é o nimero total
de bins no histograma. Além disso, é realizado o mapeamento de
intensidades, usando:

I'(x,y) = CDF(I(x,y)) x (L - 1) @

em que I(x,y) é a intensidade original do pixel, I’(x, y) é a nova
intensidade do pixel, CDF é a funcio de distribuicdo acumulada do
histograma ajustado, L é o nimero total de niveis de intensidade
(tipicamente 256 para imagens de 8 bits).

A seguir esta a representacio do algoritmo CLAHE:

Cadigo 1: Algoritmo CLAHE

# CLAHE Algorithm

def CLAHE (image, clip_limit, tile_size):

# Step 1: Divide the image into tiles
tiles = divide_into_tiles(image, tile_size)
# Step 2: Process each tile

for tile in tiles:
# Compute histogram of the tile
hist = compute_histogram(tile)

# Step 3: Apply clip limit to the
histogram

clipped_hist = apply_clip_limit(hist,
clip_limit)

# Step 4: Compute cumulative distribution
function (CDF)
cdf = compute_cdf(clipped_hist)

# Step 5:
CDF
tile = map_intensities(tile,

Map pixel intensities based on

cdf)

# Step 6: Interpolate between tiles to smooth
transitions

output_image = interpolate_tiles(tiles)

return output_image

Uma das principais vantagens do CLAHE no contexto de ima-
gens médicas esta na sua capacidade de melhorar a visibilidade de
estruturas anatdmicas em exames como mamografias, tomografias
e imagens de ressonancia magnética. A aplicacdo desse algoritmo
facilita a detecgdo de anomalias, como tumores ou lesdes, ao realgar
os contornos e texturas das estruturas relevantes. Essa melhoria no
contraste contribui significativamente para a precisdo de sistemas
de diagnostico assistido por computador (CAD), que dependem de

imagens claras e detalhadas para segmentacéo, extracdo de caracte-
risticas e classificacdo [21].

Além disso, o CLAHE se destaca por sua flexibilidade, podendo
ser ajustado por pardmetros como o tamanho do bloco e o limite de
corte, para atender a diferentes requisitos de processamento [23].
Por exemplo, o CLAHE demonstrou aumentar métricas como a
relacdo sinal-ruido (SNR) e a entropia, além de melhorar a rela-
¢éo pico-sinal-ruido (PSNR), indicadores cruciais para a avaliacdo
da qualidade da imagem processada. Essa adaptabilidade o torna
uma ferramenta valiosa tanto para pesquisa quanto para aplicagdes
clinicas.

2.3 Modelo baseado em Redes Neurais
Convolucionais (CNNs)

Asghar et al. (2024) em [7] utiliza inicialmente algumas CNNs ja
pré-treinadas como ResNet-50, InceptionV3, VGG16 e MobileNetV2.
Porém, este trabalho foca na avaliacdo do modelo por ele proposto,
uma CNN, o qual recebeu destaque nas tarefas de classificacédo
de glébulos brancos. A arquitetura da CNN ¢é resumida em trés
camadas convolucionais, trés camadas de pooling, duas totalmente
conectadas e uma de saida. De forma objetiva, o modelo é construido
da seguinte forma:

A. Camadas Convolucionais:
i. Primeira Camada: 32 filtros, kernel (3x3), ativa¢do ReLu,
strides igual a 1;
ii. Segunda Camada: 64 filtros, kernel (3x3), ativacdo ReLu,
strides igual a 2;
iii. Terceira Camada: 64 filtros, kernel (3x3), ativacido ReLu,
strides igual a 1;
B. Camadas de Pooling: MaxPooling2D de (2x2) e stride igual a 1;
C. Regularizacio: Dropout (20%) aplicado apods cada camada de
pooling para reduzir o overfitting.
D. Camadas Densas:
i. Camada oculta com 64 neurdnios e ativacio ReLU.
ii. Camada de saida com 4 neurdnios e ativacido softmax para
classificacdo multiclasse.
iii. otimizador utilizado foi o0 Adam, a fun¢io de custo sparse
categorical crossentropy e a métrica utilizada para avaliar
o modelo durante o treinamento foi a acuracia.

As Tabelas a seguir trazem a separacdo dos dados para treino,
validagéo e teste de cada um dos bancos de dados. A primeira para
o de Paul Mooney [19] e a segunda para Uncle Samulus [20].

Tabela 1: Quantidade de imagens subdivididas para o dataset
Paul Mooney [19]

Classe Treino Validacio Teste
Linfécito 1615 114 171
Monécito 1615 114 171
Total 3230 228 342

Além disso, foram utilizados trés callbacks:

i. MetricsCheckpoint(’metrics.npy’): Salva as métricas de trei-
namento em um arquivo .npy para monitoramento continuo.
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Tabela 2: Quantidade de imagens subdivididas para o dataset
Uncle Samulus [20]

Classe Treino Validacdo Teste
Linfécito 1032 73 109
Monbcito 1207 85 128
Total 2239 158 237

ii. EarlyStopping: Interrompe o treinamento se nao houver me-
lhora apds a quantidade de épocas determinada, restaurando
os melhores pesos do modelo.

iii. ReduceLROnPlateau: Reduz a taxa de aprendizado em 20%
se a métrica de validacdo nido melhorar apds 5 épocas, sem
diminuir abaixo de 0.001.

Esses callbacks foram configurados para auxiliar na reducéo do
overfitting e, no caso do EarlyStopping, otimizar o uso de recursos
computacionais, especialmente considerando a limitacio de tempo
de uso da GPU fornecida pela plataforma, como é no caso do Google

Colab.

2.4 Avaliacao

Para avaliacdo do modelo foram utilizadas as seguintes métricas:
precision, recall, F1-score e acuracia. Essas métricas foram seleciona-
das com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo de maneira
abrangente, conforme descrito em [24]:

i. Precision (Prc): indica o quéo precisas sdo as previsoes de uma
classe especifica. E calculada como:

TP
Pre = ——, ®3)
TP+ FP
em que TP representa os verdadeiros positivos e FP os falsos

positivos.
ii. Recall (Rec): mostra a capacidade do modelo de detectar todos
0s casos positivos e é definida por

Rec = _Ir 4

“TTPYFN’ @
em que FN representa os falsos negativos.

iii. F1-Score: é a média harmonica entre precision e recall, sendo es-
pecialmente 1til quando ha desbalanceamento entre as classes,
é dada por:

Prc - Rec

" Prc+ Rec’ ©)

iv. Acurécia (Acc): avalia a eficiéncia geral do modelo na classifi-
cacdo de amostras, sendo definida como:

B TP+TN
- TP+TN+FP+FN’
em que TN sdo os verdadeiros negativos.

F1=2

Acc

(6)

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com
a metodologia proposta, com o objetivo de avaliar o impacto do uso
do CLAHE no processo de reconhecimento de células agranuldcitas.
Para uma anélise detalhada, os resultados foram divididos em duas
abordagens: (i) sem o uso do CLAHE e (ii) com pré-processamento
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(a)

Figura 1: Imagens apos o pré-processamento sem o uso do
CLAHE: (a) [20] e (b) [19].

utilizando o CLAHE. Ressalta-se que as condicOes experimentais
foram mantidas constantes, incluindo configuragdes dos modelos,
numero maximo de épocas e critérios de early stopping, a fim de
garantir uma comparacio justa entre as duas metodologias. E im-
portante deixar claro que todos ao tratar os dados e os rotulos para
o modelo, neste trabalho foram adicionadas algumas op¢oes de
pré-processamento das imagens como redimensionamento, trans-
formacio para escala de preto e branco e normalizacio dos pixels.

Os resultados obtidos na auséncia de pré-processamento sio
apresentados nas Tabelas 3 e 4 e Figuras 2 — 5. Observa-se, na
Tabela 3, que para o dataset [19], as acuracias de teste variam sig-
nificativamente entre 49,12% e 78,36%, indicando dificuldades na
generalizacdo do modelo devido as caracteristicas intrinsecas do
dataset, ver Figuras 2 e 3. Em contrapartida, o dataset [20] apresen-
tou desempenho mais consistente, com acuracias de teste variando
de 96,64% a 98,73%, ver Figuras 4 e 5. Quanto ao numero de épo-
cas e ao tempo de execugdo, observou-se uma maior variabilidade,
especialmente em configuracdes sem early stopping (5), o que su-
gere uma convergéncia menos eficiente em cenarios sem o uso de
técnicas adicionais de pré-processamento. Embora a acuracia de
treinamento seja elevada, o desempenho nos dados de teste nédo
melhora de forma significativa.

—— Train Loss
Validation Loss

0.9 { — Train Accuracy
Validation Accuracy

Epochs Epochs

Figura 2: Representacao grafica da perda (loss) de modelo e
Accuracy do modelo CNN no dataset [19] usando configura-
cao com early stopping e sem emprego do CLAHE.

As métricas por classe, detalhadas na Tabela 4, confirmam as difi-
culdades enfrentadas no reconhecimento das células agranulécitas
no dataset [19]. Por exemplo, os linfécitos apresentaram acuracias
de 46,20% a 70,76%, com valores correspondentes de precision, recall
e F1-score que nio ultrapassaram 83%, 86% e 80%, respectivamente.
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Tabela 3: Resultados de Acuracia, Epocas e Tempo — Early Stopping (i direita) e sem Early Stopping (a esquerda) — sem o
emprego do CLAHE.

Dataset Acc. Treino Acc. Validacao Acc. Teste Epocas Tempo
Paul Mooney [19] 95,26% — 98,98%  65,79% — 78,95% 49,12% — 78,36% 26 — 150 4 min - 18min
Uncle Samulus [20] 100% - 99,91%  95,67% — 94,94% 98,73% — 96,64% 28 — 150 7 min - 11min

Tabela 4: Sumario dos resultados das métricas de cada classe — com Early Stopping (a direita) e sem Early Stopping (a esquerda)
— sem o emprego do CLAHE.

Dataset Classe Acuracia Precision  Recall F1-Score

Paul Mooney [19] Linfoécito  46,20% — 70,76% 49% — 83% 52% - 71% 51% - 77%
Monocito  52,05% —85,96%  49% — 75% 46% — 86% 48% — 80%

Uncle Samulus [20] Linfocito  98,18% — 100% 99% — 93%  98% — 100% 99% — 96%
Monbcito  99,22% — 93,75% 98% — 100% 99% — 94% 99% — 100%

e 23 e oss Ja no dataset [20], os resultados mostram métricas superiores e
o 20 mais estaveis, com acuracias de até 100% para linfocitos e 99,22%
00 . | para mondcitos, refor¢cando a robustez desse conjunto de dados.
1 o7 § WA W ‘ | ‘ Os resultados obtidos com o uso do CLAHE, apresentados nas

Tabelas 5 e 6 e Figuras 6 — 9 evidenciam melhorias no desempenho
geral dos modelos. Conforme observado na Tabela 5, o uso do
CLAHE resultou em aumentos moderados nas acuracias de teste.

— Train Accuracy
validation Accuracy 00

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

Epochs Epochs Para o dataset [19], a acuracia maxima de teste aumentou de 78,36%

para 82,16% — Figuras 6 e 7, enquanto no dataset [20], os valores

Figura 3: Representacio grafica da perda (loss) de modelo e permaneceram altos, com pequenas variagdes em torno de 97% a
Accuracy do modelo CNN no dataset [19] usando configura- 98% — Figuras 8 e 9. Além disso, o CLAHE contribuiu para uma
¢do sem early stopping e sem emprego do CLAHE. convergéncia mais rapida, especialmente em configuracdes com

early stopping, reduzindo o nimero de épocas necessarias para o

::: /\f/\/—’— 25 T e treinamento, de acordo com a Figura 8.

—— Train Accuracy —— Train Loss
09 Validation Accuracy 175 Validation Loss

070 05 g 07 2 100
—— Train Accuracy . 2 k)
0.65 Validation Accuracy 0o mmm——r 4 06 075
R N . 050
0.25
0.4
Figura 4: Representacao grafica da perda (loss) de modelo e ° s 0o 20 0 s wor 20
Accuracy do modelo CNN no dataset [20] usando configura-
¢do com early stopping e sem emprego do CLAHE. Figura 6: Representacio grafica da perda (loss) de modelo e

Accuracy do modelo CNN no dataset [19] usando configura-

" (v e Y : . T Vetissantoss ¢io com early stopping e com emprego do CLAHE.
0.9 N

os A Tabela 6 apresenta as métricas por classe apds o uso do CLAHE.
Observa-se que, para o dataset [19], houve ganhos modestos em
métricas como precision, recall e F1-score, embora os valores ainda

ey | I A\ estejam abaixo do ideal, refletindo a complexidade do dataset. Por

outro lado, para o dataset [20], os resultados foram mais homogé-
neos, com métricas proximas de 98% a 100%, confirmando o impacto
positivo do CLAHE em dados mais equilibrados.

Um ponto importante que emerge desses resultados é o papel
do early stopping na estabilidade e eficiéncia do treinamento. Essa
técnica demonstrou-se eficaz ao prevenir overfitting nos modelos,
interrompendo o treinamento assim que o desempenho no conjunto
de validagido comegava a piorar. Comparando os cenarios com e

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epochs. Epochs

Figura 5: Representacio grafica da perda (loss) de modelo e

Accuracy do modelo CNN no dataset [20] usando configura-
ciao sem early stopping e sem emprego do CLAHE.
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Tabela 5: Resultados de Acuracia, Epocas e Tempo — com Early Stopping (a direita) e sem Early Stopping (a esquerda) — com o

emprego do CLAHE.

Dataset Acc. Treino

Acc. Validacio Acc. Teste

Epocas Tempo

Paul Mooney [19]
Uncle Samulus [20]

96,1% — 99,86%
99,87% — 100%

54,39% — 82,02%
96,2% — 94,94%

24 - 150 4 min - 18min
22 -150 1 min - 11min

48,53% — 82,16%
98,72% — 97,97%

Tabela 6: Sumario dos resultados das métricas de cada classe — com Early Stopping (a direita) e sem Early Stopping (a esquerda)

— com o emprego do CLAHE.

Dataset Classe Acuracia Precision  Recall F1-Score

Paul Mooney [19] Linfoécito  47,95% -75,44%  49% — 87% 48% —75% 48% — 81%
Monocito  49,12% — 88,89% 49% —78% 49% - 89% 49% —-83%

Uncle Samulus [20] Linfécito  100% - 97,27% 96% - 98%  100% - 97% 98% —98%
Monocito  96,86% —98,44% 100% — 98% 97% — 98% 98% —98%
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Figura 7: Representacio grafica da perda (loss) de modelo e
Accuracy do modelo CNN no dataset [19] usando configura-
ciao sem early stopping e com emprego do CLAHE.
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Figura 8: Representacio grafica da perda (loss) de modelo e
Accuracy do modelo CNN no dataset [20] usando configura-
ciao com early stopping e com emprego do CLAHE.
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Figura 9: Representacao grafica da perda (loss) de modelo e
Accuracy do modelo CNN no dataset [20] usando configura-
cao sem early stopping e com emprego do CLAHE.
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sem early stopping, é possivel notar uma reducéo significativa no
tempo de treinamento e no nimero de épocas necessarias para
a convergéncia, conforme evidenciado nas Tabelas 3 e 5. Para o
dataset [20], por exemplo, o tempo de treinamento foi reduzido
em alguns casos para apenas 1 minuto, sem prejuizo da acuracia
de teste. Além disso, a técnica contribuiu para a consisténcia das
métricas, reduzindo a variabilidade observada, particularmente no
dataset [19].

Por outro lado, nos cenarios sem early stopping, o treinamento
por 150 épocas permitiu um aumento da acuracia de treinamento,
mas frequentemente sem reflexo nos conjuntos de validagio e teste,
evidenciando overfitting. Esse comportamento foi mais evidente
no dataset [19], que apresenta maior variabilidade intrinseca nos
dados.

De maneira geral, os resultados mostram que o CLAHE contribui
para melhorar a acuracia e a consisténcia das predicdes, especi-
almente em datasets com caracteristicas bem definidas, como o
[20]. Além disso, o uso do early stopping revelou-se essencial para
otimizar o tempo de treinamento e garantir a generalizacdo, especi-
almente em cendarios mais desafiadores. Entretanto, para datasets
como o [19], os ganhos obtidos com o CLAHE e o early stopping
foram limitados, indicando a necessidade de explorar outras abor-
dagens complementares para melhorar ainda mais o desempenho
do model.

4 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou que o uso do CLAHE no pré-processamento
de imagens pode aprimorar a classificacdo de linfocitos e mondcitos
em redes neurais convolucionais. No dataset Uncle Samulus, mais
equilibrado e de alta qualidade, o modelo obteve desempenho con-
sistente, com acuracia de teste de até 98,72% e métricas superiores a
98%. Ja no dataset Paul Mooney, com maior variabilidade, os ganhos
foram mais limitados, alcancando no maximo 82,16% de acuracia.
Além de melhorar a visibilidade das caracteristicas das células, o
CLAHE contribuiu para uma convergéncia mais eficiente do mo-
delo, reduzindo o tempo de treinamento e otimizando o uso de
técnicas como early stopping. No entanto, os resultados indicam
que, para conjuntos de dados mais complexos, apenas o emprego do
CLAHE pode nio ser suficiente para ganhos expressivos, sugerindo
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a necessidade de abordagens complementares, como redes mais
profundas ou técnicas avancadas de aumento de dados.

Para trabalhos futuros, recomenda-se expandir a analise compa-
rando o CLAHE com outras técnicas de realce de contraste, além
de testar sua aplicacdo em novos datasets. Dessa forma, este estudo
reforca a importancia do pré-processamento avancado no aprimo-
ramento da classificagio automatizada de células, contribuindo
para o desenvolvimento de solugdes mais robustas em diagnésticos
assistidos por computador.
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