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ABSTRACT 
Visceral Leishmaniasis (VL) is a neglected tropical disease that 

affects humans and animals, with dogs as the main urban 
reservoirs. Parasitological diagnosis, although considered the 
gold standard, is manual, time-consuming and subject to 
variability among specialists. This work proposes a system for 
automatic detection of Leishmania amastigotes in microscopic 
images, unifying approaches for Human VL and Canine VL. The 
methodology uses the VGG16 convolutional architecture, applied 
with transfer learning and fine-tuning techniques, adapted to two 
scenarios: classification of macrophages in canine images and 
identification of infected cells in human images, with and without 
segmentation. Validation was conducted through metrics such as 
accuracy, Area Under the Receiver Operating Characteristic 
Curve, precision and recall. The best results were obtained with 
fine-tuning without segmentation for Human VL, reaching 
95.28% of accuracy and 95.33% of F1-score. In contrast, for 
Canine VL, 79.65% of accuracy and 87.72% of Area Under the 
Receiver Operating Characteristic Curve. The results indicate that 
the proposed solution has the potential to support the automated 
diagnosis of leishmaniasis, promoting agility and standardization 
in the analysis of microscopic slides. 
 A Leishmaniose Visceral (LV) e  uma doença tropical 

negligenciada que afeta humanos e animais, tendo os ca es como 
principais reservato rios urbanos. O diagno stico parasitolo gico, 
embora considerado padra o-ouro, e  manual, demorado e sujeito 
a  variabilidade entre especialistas. Este trabalho propo e um 
sistema de detecça o automa tica de amastigotas da Leishmania 
em imagens microsco picas, unificando abordagens para LV 
Humana e LV Canina. A metodologia utiliza a arquitetura 
convolucional VGG16, aplicada com te cnicas de transfer learning 

e fine-tuning, adaptadas a dois cena rios: classificaça o de 
macro fagos em imagens caninas e identificaça o de ce lulas 
infectadas em imagens humanas, com e sem segmentaça o. A 
validaça o foi conduzida atrave s de me tricas como accuracy, Area 
Under the Receiver Operating Characteristic Curve, precision e 
recall. Os melhores resultados foram obtidos com fine-tuning sem 
segmentaça o para LV Humana, alcançando 95,28% de accuracy e 
95,33% de F1-score, enquanto para LV Canina obteve-se 79,65% 
de accuracy e 87,72% de Area Under the Receiver Operating 
Characteristic Curve. Os resultados indicam que a soluça o 
proposta tem potencial para apoiar o diagno stico automatizado 
da leishmaniose, promovendo agilidade e padronizaça o na 
ana lise de la minas microsco picas. 
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1. INTRODUÇÃO 
As leishmanioses constituem um grupo de infecço es 

protozoa rias enzoo ticas e zoono ticas que esta o entre as 
doenças tropicais negligenciadas (DTNs). Essas enfermidades 
sa o encontradas em todos os continentes, exceto na Oceania. 
Consideradas algumas das doenças infecciosas mais comuns, 
as DTNs abrangem aproximadamente 20 infecço es causadas 
por parasitas, bacte rias, ví rus, protozoa rios e helmintos [44]. 
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Cerca de 90% da carga de Disability Adjusted Life Years (DALYs) 
da Leishmaniose Visceral (LV) decorre dos anos de vida 
perdidos devido a  mortalidade prematura, tornando a doença 
quase sempre fatal na ause ncia de tratamento. No Brasil, entre 
os anos de 2007 e 2024, foram registrados 50372 casos de 
Leishmaniose Visceral Humana (LVH), resultando em 3,944 
o bitos e uma taxa de letalidade de 7,03% [21]. Ja  a 
Leishmaniose Visceral Canina (LVC) e  uma grave zoonose, 
sendo os ca es considerados os principais reservato rios 
urbanos do parasita. A doença apresenta alta taxa de 
mortalidade e grande impacto na sau de pu blica, pois a 
transmissa o para os humanos ocorre principalmente por meio 
da picada de flebotomí neos infectados. O controle da LVC e  
essencial para a reduça o da incide ncia da LVH, sendo medidas 
como o diagno stico precoce, tratamento adequado e controle 
do vetor fundamentais para o combate a  enfermidade. 
As leishmanioses constituem um grupo de infecço es 

protozoa rias enzoo ticas e zoono ticas que esta o entre as 
doenças tropicais negligenciadas (DTNs). Essas enfermidades 
sa o encontradas em todos os continentes, exceto na Oceania, e 
abrangem aproximadamente 20 infecço es causadas por 
parasitas, bacte rias, ví rus, protozoa rios e helmintos [44]. 
Entre essas, a Leishmaniose Visceral (LV) destaca-se por sua 
alta taxa de mortalidade na ause ncia de tratamento, sendo 
responsa vel por cerca de 90% da carga de Disability Adjusted 
Life Years (DALYs) devido `a perda de anos de vida por 
mortalidade prematura. 

No Brasil, entre 2007 e 2024, foram registrados 50,372 
casos de Leishmaniose Visceral Humana (LVH), resultando em 
3,944 o bitos e uma taxa de letalidade de 7,03% [21]. Ja  a 
Leishmaniose Visceral Canina (LVC) representa uma grave 
zoonose, na qual os ca es sa o os principais reservato rios 
urbanos do parasita. A doença apresenta alta taxa de 
mortalidade e tem grande impacto na sau de pu blica, uma vez 
que a transmissa o para os humanos ocorre, principalmente, 
por meio da picada de flebotomí neos infectados. O controle da 
LVC e  essencial para reduzir a incide ncia da LVH, sendo 
fundamentais medidas como diagno stico precoce, tratamento 
adequado e controle do vetor. 
As Leishmania sa o pato genos intracelulares que invadem as 

ce lulas fagocita rias do hospedeiro [27]. Aproximadamente 53 
Segundo a Organizaça o Mundial da Sau de (OMS), entre 50,000 
e 90,000 casos de LV ocorrem anualmente no mundo, embora 
apenas 25 a 45% sejam oficialmente notificados. Quando se 
consideram todas as formas da doença, os nu meros aumentam 
significativamente, com projeço es entre 700,000 e 1 milha o de 
novos casos anuais. Contudo, apenas uma fraça o dos 
indiví duos infectados desenvolve sintomas clí nicos [22]. A 
transmissa o da leishmaniose ocorre predominantemente por 
meio da picada de flebotomí neos fe meas infectadas, 
pertencentes ao ge nero Lutzomyia. Esses vetores adquirem o 
protozoa rio Leishmania ao se alimentarem do sangue de um 
hospedeiro infectado, sendo os ca es os principais 
reservato rios em a reas urbanas. Ale m disso, cerca de 70 
espe cies de mamí feros, incluindo roedores e humanos, podem 
atuar como reservato rios naturais do parasita [2]. 
O diagno stico da LV envolve me todos parasitolo gicos, 

sorolo gicos e moleculares. Entre eles, a detecça o de anticorpos 
antileishmania por testes imunolo gicos, como Enzyme Linked 
Immunosorbent Assay (ELISA) e imunofluoresce ncia indireta 

(RIFI), e  amplamente utilizada. No entanto, a precisa o desses 
testes pode variar de acordo com o esta gio da infecça o, a resposta 
imunolo gica individual e as condiço es epidemiolo gicas da regia o. 
A baixa reprodutibilidade entre diferentes testes sorolo gicos 
pode comprometer a confiabilidade do diagno stico, 
especialmente em indiví duos assintoma ticos. Ale m disso, 
estudos indicam que a positividade em testes sorolo gicos na o 
implica necessariamente na progressa o para a doença clí nica, 
ressaltando a importa ncia de abordagens complementares, como 
me todos moleculares e acompanhamento clí nico [30]. 

A parasitologia continua sendo o padra o-ouro para o 
diagno stico da LV. A microscopia de material aspirado, 
especialmente da medula o ssea, e  amplamente utilizada para a 
identificaça o de formas amastigotas do parasita em esfregaços 
corados. Para aumentar a sensibilidade do exame, e  essencial 
examinar todos os campos da la mina. Estudos demonstram que a 
carga parasita ria na medula o ssea pode estar associada a  
gravidade da doença, sendo significativamente maior em 
pacientes com manifestaço es mais severas, como epistaxe, 
icterí cia e edema [29]. 
Diante da releva ncia epidemiolo gica e do impacto da 

Leishmaniose Visceral na sau de pu blica, torna-se essencial a 
implementaça o de estrate gias eficazes para seu controle e 
diagno stico. A complexidade da doença, associada a  variabilidade 
dos me todos diagno sticos e a  necessidade de medidas integradas 
de vigila ncia, reforça a importa ncia de pesquisas voltadas para o 
aprimoramento das abordagens diagno sticas e terape uticas. 
Nesse contexto, este estudo busca contribuir para a compreensa o 
dos desafios no diagno stico da LV, analisando a accuracy me todos 
disponí veis e propondo estrate gias que possam otimizar a 
identificaça o da doença, reduzindo sua morbimortalidade e os 
impactos na sau de pu blica. 

2. TRABALHOS RELACIONADOS 
[11] propuseram uma metodologia baseada em te cnicas de 

Deep Learning para a detecça o automa tica de amastigotas da 
Leishmania em imagens microsco picas provenientes de exames 
parasitolo gicos da medula o ssea. O trabalho utilizou a arquitetura 
U-Net [25] para segmentar regio es com presença do parasita, 
alcançando me tricas expressivas, como Dice de 80,4%, IoU de 
75,2% e Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve 
(AUC) de 86,5%. O conjunto de ducdos foi composto por 150 
imagens classificadas por especialistas, sendo 78 positivas e 72 
negativas para Leishmaniose Visceral, com anotaço es manuais 
das regio es infectadas. Os resultados indicam que a abordagem 
baseada em segmentaça o por aprendizado profundo pode 
oferecer suporte confia vel aos especialistas, reduzindo a 
variabilidade da ana lise manual e contribuindo para diagno sticos 
mais ra pidos e consistentes. 
[46] desenvolveram um sistema baseado em intelige ncia 

artificial para a detecça o automa tica de Leishmaniose em 
imagens microsco picas, utilizando o algoritmo Viola-Jones [43] 
aprimorado pelo me todo AdaBoost [9]. O estudo demonstrou que 
o sistema obteve uma sensibilidade de 83% na detecça o de 
macro fagos infectados e 71% na identificaça o de amastigotas, 
enquanto a especificidade foi de 65% e 52%, respectivamente. 
Embora a abordagem tenha se mostrado promissora para a 
automatizaça o da ana lise microsco pica, os resultados indicam 
que o modelo ainda apresenta limitaço es na reduça o de falsos 
positivos e negativos. A pesquisa reforça o potencial da 
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intelige ncia artificial para auxiliar no diagno stico da 
Leishmaniose, reduzindo a subjetividade da ana lise manual e 
otimizando o processo de identificaça o do parasita. 
No estudo de [10], foram avaliadas cinco arquiteturas de redes 

neurais profundas para a detecça o automa tica da Leishmaniose 
LVH a partir de imagens microsco picas de amostras da medula 
o ssea. Dentre as arquiteturas investigadas, a InceptionV3 [39] 
apresentou os melhores resultados, sendo utilizada na etapa final 
de classificaça o. O conjunto de dados utilizado foi composto por 
150 imagens das quais 78 foram rotuladas como positivas para a 
presença de amastigotas. A metodologia contemplou etapas de 
pre -processamento, aumento de dados com variaço es de brilho, 
contraste e rotaça o, ale m do ajuste fino dos hiperpara metros do 
modelo (finetuning). O modelo treinado obteve desempenho de 
Accuracy de 98,7%, F1-Score de 98,7% e í ndice Kappa de 98,7%, 
superando trabalhos correlatos em todas as me tricas avaliadas. 
No estudo de [4], foi empregada a arquitetura YOLOv8 [41] 

com o objetivo de detectar automaticamente amastigotas em 
imagens microsco picas obtidas a partir de amostras de medula 
o ssea de ca es diagnosticados com LVC. O conjunto de dados 
utilizado consistiu em 30 imagens anotadas por especialistas, 
totalizando 2766 parasitas identificados. A base foi dividida em 
subconjuntos de treino (80%), validaça o (10%) e teste (10%), 
considerando a distribuiça o proporcional de parasitas. O modelo 
foi treinado por 317 e pocas, com taxa de aprendizagem de 0,01 
e tamanho de lote igual a 2, utilizando te cnica de transfere ncia 
de aprendizado e imagens com resoluça o de 1920×1080 pixels. 
Como resultados, foram obtidos valores de precision de 82,2%, 
recall de 79,2% e mAP@50 de 88,5% no conjunto de teste. 
No estudo de [19], foi proposto um modelo baseado em 

aprendizado profundo por me trica Deep Metric Learning, 
integrado a um classificador Support Vector Machine (SVM), com 
o objetivo de classificar imagens microsco picas de esfregaços de 
medula o ssea quanto a  presença de amastigotas. A metodologia 
emprega uma abordagem baseada em diviso es por trechos 
(patch-based) de 96×96 pixels, possibilitando a preservaça o de 
detalhes estruturais essenciais dos parasitas. Foram utilizadas 
funço es de perda distintas no treinamento da rede 
convolucional, entre elas Triplet [28], Circle [37], Multi-Similarity 
[45], e N-Pairs [33], sendo esta u ltima responsa vel por gerar 
representaço es vetoriais otimizadas do conteu do morfolo gico 
das imagens. Apo s a extraça o dos embeddings, aplicou-se 
reduça o de dimensionalidade via Principal Component Analysis 
(PCA) e, em seguida, classificaça o supervisionada com SVM. O 
melhor desempenho foi obtido com a funça o de perda Circle, 
alcançando sensibilidade de 98,3%, especificidade de 99,3% e 
F1-score de 98,5%, superando me todos cla ssicos e outras 
arquiteturas convolucionais na tarefa de diagno stico da 
leishmaniose visceral humana. 

No estudo conduzido por [18], diferentes arquiteturas de deep 
learning foram avaliadas para a tarefa de detecça o e classificaça o 
de organismos parasita rios em imagens de microscopia. Foram 
testados modelos como VGG19 [32], InceptionV3, EfficientNet 
[40], DenseNet [16], MobileNetV2 [26], Xception [6] e 
InceptionResNetV2 [38], cujos hiperpara metros foram ajustados 
por meio de tre s otimizadores distintos: SGD, RMSprop e Adam. 
Entre os resultados obtidos, o modelo InceptionResNetV2, em 
conjunto com o otimizador Adam, obteve o melhor desempenho, 
alcançando uma accuracy de 99,96%. 

No estudo conduzido por [1], foram avaliadas abordagens de 
deep learning para segmentaça o e classificaça o de parasitas da 
leishmaniose cuta nea em imagens microsco picas. A te cnica de 
segmentaça o baseada no modelo U-Net alcançou uma precision 
de 96,196%, evidenciando seu desempenho superior em relaça o 
a s demais abordagens avaliadas. Entre os classificadores 
testados, o modelo ResNet-18 [15] destacou-se pela elevada 
accuracy na detecça o dos parasitas, ressaltando a releva ncia da 
aplicaça o de me todos avançados de segmentaça o para 
potencializar a performance de modelos de aprendizado 
profundo na identificaça o automatizada de organismos 
parasita rios. 

3. METODOLOGIA 
A metodologia adotada neste estudo foi estruturada em duas 

etapas principais, correspondentes a s ana lises de LVC e LVH. 
Embora desenvolvidas de forma independente, ambas as 
abordagens te m como objetivo a identificaça o da forma 
amastigota do protozoa rio Leishmania em imagens 
microsco picas obtidas por te cnicas parasitolo gicas. Para isso, 
foram utilizadas redes neurais convolucionais, com foco na 
arquitetura VGG16, aplicada por meio de diferentes estrate gias 
de processamento e modelagem em cada etapa. Na LVC, o foco foi 
a identificaça o de macro fagos potencialmente infectados, 
enquanto na LVH aplicaram-se te cnicas adicionais de 
segmentaça o e po s-processamento para realçar regio es de 
interesse. Ale m disso, esta seça o apresenta informaço es 
detalhadas sobre o ciclo biolo gico da leishmaniose, os 
mecanismos de infecça o e o papel das estruturas celulares 
envolvidas no processo, fornecendo o embasamento necessa rio 
para a construça o das soluço es propostas. 

3.1 Leishmaniose 
A Leishmaniose e  uma doença infecciosa causada por 

protozoa rios do ge nero Leishmania, que sa o transmitidos aos 
hospedeiros vertebrados atrave s da picada de insetos 
flebotomí neos. Esses parasitas possuem um ciclo de vida 
heteroxeno (precisam de mais de um hospedeiro para completar 
o seu ciclo de vida), alternando entre a forma promastigota, 
presente no vetor invertebrado, e a forma amastigota, que se 
desenvolve no hospedeiro vertebrado. A doença pode se 
manifestar em diferentes formas clí nicas, sendo as LV a mais 
grave e potencialmente fatal se na o tratada [24]. 
A forma amastigota da Leishmania e  a principal responsa vel 

pelo estabelecimento da infecça o no organismo do hospedeiro 
vertebrado. Esses parasitas sa o intracelulares obrigato rios e se 
multiplicam no interior dos macro fagos, ce lulas do sistema 
imunolo gico responsa veis pela fagocitose. Durante esse 
processo, a Leishmania consegue modular a resposta 
imunolo gica do hospedeiro, evitando sua eliminaça o e 
favorecendo a progressa o da infecça o. A persiste ncia da forma 
amastigota nos tecidos do hospedeiro esta  associada a um estado 
de imunossupressa o, o que permite a disseminaça o siste mica do 
parasita [24]. A Figura 1 mostra uma amastigota dispersa no 
citoplasma do macro fago. 
A transmissa o da Leishmaniose ocorre quando um 

flebotomí neo fe mea infectado realiza o sugamento sanguí neo em 
um hospedeiro vertebrado, inoculando formas promastigotas na 
pele. Essas formas sa o rapidamente ingeridas por macro fagos, 
onde se transformam em amastigotas e iniciam sua replicaça o 
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intracelular. Com a destruiça o do macro fago, novos parasitas sa o 
liberados, infectando outras ce lulas e espalhando a infecça o [3]. 

 
Os principais reservato rios do parasita incluem ca es 

dome sticos, raposas e roedores, que atuam como fonte de 

infecça o para os flebotomí neos. Ao se alimentar do sangue 
desses animais, o vetor ingere amastigotas, que no intestino 
me dio do inseto diferenciam-se em promastigotas imaturas. 
Essas formas multiplicam-se ativamente, tornando-se 
promastigotas infectantes, que migram para a probo scide do 
inseto e ficam prontas para uma nova transmissa o [42]. A Figura 
2 ilustra esse ciclo biolo gico da Leishmaniose, destacando a 
interaça o entre o vetor, os reservato rios e o hospedeiro humano. 
Os macro fagos desempenham um papel essencial na resposta 

imunolo gica contra infecço es, atuando na fagocitose de 
pato genos e na ativaça o de outros componentes do sistema 
imune. No entanto, na Leishmaniose, essas ce lulas acabam 
servindo como reservato rios do parasita, permitindo sua 
sobrevive ncia e replicaça o no ambiente intracelular. A 
Leishmania contorna o sistema imunolo gico ao inibir a produça o 
de o xido ní trico e outras mole culas microbicidas, tornando a 
resposta do hospedeiro ineficaz contra a infecça o [36]. 
O diagno stico da LV por ana lise microsco pica de amostras 

biolo gicas, como medula o ssea, envolve uma coleta dessas 
amostras e  um procedimento que deve ser realizado por 
profissionais capacitados. Apo s a coleta, o material e  submetido 
a te cnicas de coloraça o, comumente utilizado a coloraça o de 
Giemsa para facilitar a visualizaça o dos parasitas. As la minas 
preparadas sa o enta o analisadas manualmente sob microsco pio 
o ptico, onde o especialista busca identificar a presença das 
formas amastigotas do protozoa rio no interior dos macro fagos 
[35]. 

3.2 Leishmaniose Visceral Canina 
Esta seça o descreve a metodologia do me todo desenvolvido 

para classificaça o da LVC, tambe m ilustrado na Figura 3. 

3.2.1 Aquisição das Imagens 
As imagens foram capturadas com uma ca mera digital 

acoplada a um microsco pio. Apo s a captura, foram selecionadas 
as imagens que continham macro fagos e as que na o continham 
macro fagos. Em seguida, foi feito um recorte destacando 

somente as ce lulas de interesse, para serem utilizadas no 
treinamento do modelo. Assim, houve uma variaça o de imagens 
de menor resoluça o de 60×34 pixels ate  imagens de 223×236 
pixels, gerando 431 imagens de macro fagos e 1443 imagens de 
na o macro fagos. Para o treinamento do modelo, foi utilizado 
70% das imagens, para a validaça o 10% e para o teste 20% das 
imagens. 
Essas imagens foram construí das no Laborato rio de Pesquisas 

Aplicadas em Sistemas de Informaça o (PAVIC) e no Laborato rio 
de Desenvolvimento de Pesquisas com Enfase emˆ Parasitologia, 
Ecologia e Doenças Negligenciadas (LAPEDONE) da 
Universidade Federal do Piauí  (UFPI). 

3.2.2 Pré-Processamento 
No pre -processamento, as imagens passam por va rias etapas 

para garantir que estejam prontas para o processo de 
classificaça o. Inicialmente, as imagens sa o preenchidas com 
zeros para garantir que todas tenham um formato quadrado. 
Esse preenchimento e  necessa rio para uniformizar o tamanho 
das imagens, facilitando o processamento subsequente e 
mantendo a integridade da informaça o visual. Apo s o 
preenchimento, as imagens sa o redimensionadas para uma 
dimensa o padra o de 224×224 pixels. Este tamanho e  escolhido 
para ser compatí vel com a arquitetura da rede neural VGG16 
utilizada, permitindo uma entrada consistente no modelo. 
Para aumentar a quantidade de dados disponí veis para 

treinamento e melhorar a robustez do modelo, foram aplicadas 
te cnicas de aumento de dados usando a classe 
ImageDataGenerator da biblioteca de co digo Keras [17]. Essas 

te cnicas incluem reescalonamento dos valores dos pixels, rotaça o 
aleato ria das imagens em ate  30 graus, translaça o horizontal e 
vertical aleato ria de ate  20% da largura e altura da imagem, 
respectivamente, aplicaça o de cisalhamento aleato rio nas 

Table 1: Trabalhos relacionados sobre detecção de parasitas utilizando técnicas de Deep Learning. 

Trabalho Método Utilizado Principais Resultados 

[11] Segmentaça o com U-Net em imagens de 

medula o ssea para Leishmaniose Visceral 

Dice de 80,4%, IoU de 75,2% e AUC de 

86,5% 

[46] Viola-Jones com AdaBoost para detecça o de 

amastigotas 

Sensibilidade de 83% (macro fagos), 71% 
(amastigotas); especificidade de 
65% e 52% 

[10] InceptionV3 com fine-tuning para 

classificaça o de imagens de LVH 

Accuracy, F1-score e Kappa de 98,7% 

[4] YOLOv8 com transfere ncia de aprendizado 

em LVC 

Precision de 82,2%, Recall de 79,2% e 

mAP@50 de 88,5% 

[19] Deep Metric Learning com SVM em ima- 

gens patch-based 

F1-score de 98,5%, sensibilidade de 

98,3%, especificidade de 99,3% 

[18] Comparaça o entre modelos VGG19, 

InceptionV3, EfficientNet, DenseNet, 

MobileNetV2, Xception, InceptionResNetV2 

InceptionResNetV2 com

 Adam alcançou Accuracy de 

99,96% 

[1] Segmentaça o com U-Net e classificaça o com 

ResNet-18 

Precision de 96,196% (U-Net); alta 

Accuracy com ResNet-18 
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imagens, zoom aleato rio de ate  20% nas imagens, ale m de 
inversa o horizontal e vertical aleato ria das imagens. Essas 
te cnicas ajudam a criar um conjunto de dados mais variado e 
permitem que o modelo aprenda a reconhecer leso es cuta neas 
sob diferentes condiço es. 

 

Figure 1: Imagem de microscopia evidenciando a presença da 
forma amastigota de Leishmania (destacada pela seta preta) 

3.2.3 Classificação 
Para a etapa de classificaça o, foi utilizada a rede neural 

convolucional VGG16. A VGG16 e  uma rede neural profunda com 
16 camadas de convoluça o e pooling, seguida por tre s camadas 
totalmente conectadas. A VGG16, proposta por [31], e  uma rede 
neural convolucional (CNN) pre treinada que foi treinada no 
conjunto de dados ImageNet. Para o nosso conjunto de dados, 
inicialmente foi utilizada a te cnica de transfer learning, seguida 
por fine-tuning, para ajustar o modelo a s necessidades especí ficas 
do nosso conjunto de dados. 

3.2.4 Validação 
A validaça o do modelo foi realizada utilizando uma parte do 

conjunto de dados reservada para este fim. As me tricas utilizadas 
para determinar a efica cia do modelo foram a accuracy (ACC) 
[23], (AUC) [8], a precision (PREC) [14], e o recall [20]. 

3.3 Leishmaniose Visceral Humana 
Esta seça o descreve a metodologia do me todo desenvolvido 

para classificaça o e segmentaça o da LVH, ilustrado na Figura 4. 

3.4 Base de Dados 
O estudo utilizou um conjunto de 150 imagens microsco picas 

adquiridas do Centro de Intelige ncia em Doenças Tropicais 
Emergentes e Negligenciadas (CIENTD) e do Instituto de Doenças 
Tropicais Natan Portella. Essas imagens sa o registradas no 
Comite  de Etica em Pesquisa da Universi-´ dade Federal do Piauí  
(UFPI) sob o CEP/Conep 0116/2005. Das 150 imagens, 78 
conte m amastigotas, enquanto 72 na o te m. Especialistas 
rotularam essas imagens como positivas ou negativas para LV. As 
imagens foram obtidas a partir de exames parasitolo gicos da 
medula o ssea e variam em tamanho de 768×949 a 3000×4000 
pixels. 

3.5 Pré-processamento 
O pre -processamento das imagens e  uma etapa crucial para 

prepara -las para a subsequente segmentaça o e classificaça o. Este 
processo envolve duas etapas principais: recorte e aplicaça o de 
um filtro gaussiano. 

3.5.1 Recorte 
Devido a  grande variaça o no tamanho das imagens de la minas, 

que va o de 768×949 a 3000×4000 pixels, um recorte especí fico 
de 128×128 pixels e  realizado. Esta abordagem visa focar em 
atributos individuais mais detalhados dentro da imagem, 
melhorando assim a efica cia da ana lise. 

3.5.2 Filtro Gaussiano 
Para suavizar as imagens e reduzir o ruí do, aplicamos um filtro 

gaussiano. Este passo e  essencial para refinar as caracterí sticas 
visuais antes da segmentaça o, assegurando que o modelo de 
classificaça o se concentre nas informaço es mais relevantes. 

3.6 Segmentação 
A segmentaça o das imagens e  um passo crucial no processo de 

ana lise, permitindo a identificaça o precisa das regio es de 
interesse. Para isso, foi utilizado o algoritmo Mean Shift, ele opera 
agrupando pixels com base em suas caracterí sticas de cor e 
intensidade, formando clusters que correspondem a regio es 
distintas na imagem [7]. 
A aplicaça o do Mean Shift resulta em segmentos claramente 

definidos que destacam as a reas de interesse, facilitando a 
subsequente tarefa de classificaça o pela rede neural VGG16. 

3.7 Pós-Processamento 
Apo s a segmentaça o, adotamos te cnicas de po s-processamento 

para aprimorar as regio es de interesse nas imagens. Operaço es 
morfolo gicas como Abertura (Opening) e Fechamento (Closing) 
foram u teis para refinar os segmentos identificados. 
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Imagem criada com BioRender https://BioRender.com 

3.7.1 Opening (Abertura) 
A operaça o de abertura, que consiste em dilataça o seguida de 

erosa o, e  utilizada para remover ruí dos e desconectar objetos 
ligeiramente unidos na imagem [12]. A abertura suaviza os 
contornos das regio es, elimina pequenas imperfeiço es e realça 
caracterí sticas significativas, tornando-se uma ferramenta 
valiosa na preparaça o de imagens para ana lise detalhada. 

3.7.2 Closing (Fechamento) 
A te cnica de fechamento, envolvendo erosa o seguida de 

dilataça o, e  eficaz para preencher pequenos buracos e lacunas 
nas regio es segmentadas [34]. Esta operaça o promove uma 
continuidade mais uniforme nas regio es de interesse, 
preservando elementos essenciais para a ana lise subsequente. 

3.7.3 Redimensionamento 
Para os testes que na o envolvem segmentaça o, foi necessa rio 

um passo adicional de redimensionamento das imagens. Devido 
a s especificaço es da rede neural VGG16, as imagens foram 
redimensionadas para o tamanho padra o de entrada de (224, 
224) pixels. Este tamanho e  recomendado para a VGG16, pois e  o 
tamanho com o qual a rede foi originalmente treinada no 
conjunto de dados ImageNet. O redimensionamento assegura que 
as imagens sejam compatí veis com a arquitetura da rede, 

permitindo que a VGG16 processe e classifique eficientemente as 
imagens para a detecça o da Leishmaniose Visceral. 

3.8 Classificação com VGG16 
A etapa de classificaça o e  central neste estudo e foi conduzida 

utilizando a arquitetura da rede neural VGG16. Esta escolha se 
deve a  eficie ncia da VGG16 em tarefas de classificaça o de imagens, 
dada a sua profundidade e capacidade de capturar 
caracterí sticas. Exploramos tre s abordagens distintas com a 
VGG16: treinamento do zero, uso de pesos pre -treinados da 
ImageNet e fine-tuning. 

3.8.1 Treinamento do Zero 
No treinamento do zero, a VGG16 foi inicializada sem quaisquer 

pesos pre -existentes, o que significa que todas as caracterí sticas 
foram aprendidas exclusivamente a partir do nosso conjunto de 
dados de Leishmaniose Visceral. Esta abordagem foi adotada 
para avaliar como a rede se comporta quando treinada 
integralmente em um conjunto de dados especí fico, sem qualquer 
conhecimento pre vio. 

 

Figure 2: Ciclo de transmissão da Leishmaniose, evidenciando a relação entre vetor, reservatório animal e hospedeiro humano. 

https://biorender.com/
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3.8.2 Uso de Pesos Pré-treinados da ImageNet 

 

Figure 3: Fluxograma da metodologia utilizada para LVC. 

Para a abordagem de transfere ncia de aprendizagem, a VGG16 
foi inicializada com pesos pre -treinados no conjunto de dados 
ImageNet, um vasto reposito rio de imagens variadas. Este 
me todo visa aproveitar os padro es e caracterí sticas ja  aprendidos 
em um contexto mais amplo, adaptando-os para a tarefa 
especí fica de detecça o da LV. 

3.8.3 Fine-Tuning 

Finalmente, o fine-tuning foi realizado a partir do modelo que 
ja  havia sido treinado com os dados da ImageNet. Nesta etapa, 
ajustes finos foram feitos nos pesos da rede, com uma taxa de 
aprendizado reduzida, para adaptar mais precisamente a VGG16 
ao nosso conjunto de dados. O fine-tuning visa refinar o modelo 
para melhorar ainda mais a precisa o na classificaça o das imagens 
de LV. 

3.9 Validação 

3.10 Validação do Modelo 
A fase de validaça o e  essencial para avaliar o desempenho do 

modelo de classificaça o. As me tricas utilizadas para determinar a 
efica cia do modelo foram o F1-Score (F1)[5] e a funça o de perda 
(Loss)[13]. A me trica F1 avalia o equilí brio entre precisa o e 
revocaça o, sendo particularmente u til em cena rios com classes 
desbalanceadas. Ja  a funça o de perda quantifica o erro entre as 
prediço es do modelo e os valores reais, sendo utilizada como base 
para o ajuste dos para metros durante o treinamento. 

4. RESULTADOS 

4.1 Leishmaniose Visceral Canina 
Os resultados obtidos com a aplicaça o da transfere ncia de 

aprendizagem utilizando a rede neural VGG16 sa o apresentados 
na Tabela 2. Apo s a realizaça o do fine-tuning, houve uma melhora 
significativa nas me tricas, demonstrando que esta te cnica 

combinada com esse modelo oferece potencial para a detecça o 
dos macro fagos. 

 

Figure 4: Fluxograma da metodologia utilizada para classificação de 
LVH. 

Table 2: Resultados com transfer learning e Fine-Tuning 

Métrica Transfer Learning Fine-Tuning 

Accuracy 0,7333 0,7965 

AUC 0,8052 0,8772 

Precision 0,7109 0,7687 

Recall 0,7000 0,7923 

Por ser um processo de aprendizagem de ma quina, os testes 
com redes neurais podem exigir uma quantidade significativa de 
tempo e recursos computacionais. A implementaça o e ajuste da 
VGG16, incluindo a fase de fine-tuning, requerem um ambiente de 
processamento adequado para lidar com o volume de dados e 
complexidade do modelo. 
Ale m disso, os resultados de accuracy, AUC, precision e recall 

obtidos indicam que o modelo e  eficaz na identificaça o de 
macro fagos, ce lulas que podem conter ou na o a leishmaniose. 
Isso e  essencial para um diagno stico mais ra pido e preciso da 
doença. 

4.2 Leishmaniose Visceral Humana 
Com os experimentos conduzidos com diferentes abordagens 

de treinamento e processamento das imagens, foi possí vel notar 
valiosas informaça o sobre a efica cia da VGG16 na detecça o da 
Leishmaniose Visceral. Os resultados sa o apresentados para os 
cena rios de treinamento do zero, transfere ncia de aprendizagem 
e fine-tuning, tanto com segmentaça o quanto sem segmentaça o. 
A tabela a seguir resume o desempenho do modelo em cada 
cena rio com base em va rias me tricas de validaça o: 
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Entre os me todos testados, o Fine-Tuning sem Segmentação 

destacou-se significativamente, alcançando a maior accuracy 

(95,28%), precision (98,08%), recall (92,73%) e F1score 
(95,33%). Estes resultados indicam que o ajuste fino do modelo 
pre -treinado na ImageNet, sem a etapa de segmentaça o, foi a 
abordagem mais eficaz para a classificaça o das imagens de 
Leishmaniose Visceral em nosso estudo. 

5. CONCLUSÃO 
Este trabalho propo s um sistema automatizado para detecça o 

de amastigotas da Leishmania em imagens microsco picas, 
unificando abordagens para LVH e LVC. Utilizando a arquitetura 
convolucional VGG16 com te cnicas de transfer learning e fine-
tuning, foi possí vel avaliar o desempenho do modelo em dois 
cena rios distintos, com e sem segmentaça o de imagem para a 
base LVH. Os experimentos evidenciaram que, para a LVH, o fine-
tuning aplicado diretamente sobre as imagens brutas (sem 
segmentaça o) apresentou os melhores resultados, alcançando 
95,28% de accuracy e 95,33% de F1score, superando os demais 
me todos testados. Isso sugere que, nesse contexto, a preservaça o 
total da informaça o morfolo gica e contextual da la mina e  mais 
eficaz do que o uso de segmentaço es pre vias. Ja  na LVC, apesar do 
conjunto de dados mais restrito, o modelo tambe m demonstrou 
desempenho satisfato rio, com 79,65% de accuracy e 87,72% de 
AUC, sendo capaz de identificar imagens contendo macro fagos 
com boa sensibilidade. 
Para trabalhos futuros, pretende-se melhorar o modelo atual e 

explorar sua utilizaça o como entrada em um sistema de 
classificaça o mais amplo, que possa identificar especificamente 
os macro fagos infectados. Tambe m e  necessa rio alinhar os 
resultados obtidos com a expertise me dica para definir um limiar 
apropriado para a identificaça o dos macro fagos, considerando 
que eles sa o apenas ce lulas que podem ou na o conter as 
amastigotas. Este alinhamento ajudara  a refinar o processo de 
diagno stico e aumentar a precisa o do sistema, para viabilizar sua 
aplicaça o em sistemas reais de apoio a  decisa o clí nica. 
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