Detec¢ao de Amastigotas de Leishmaniose Visceral em Imagens
Microscopicas utilizando Redes Neurais Convolucionais
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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 Fl-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) é uma doenga tropical
negligenciada que afeta humanos e animais, tendo os cides como
principais reservatérios urbanos. O diagnéstico parasitolégico,
embora considerado padrio-ouro, é manual, demorado e sujeito
a variabilidade entre especialistas. Este trabalho propde um
sistema de detec¢do automdtica de amastigotas da Leishmania
em imagens microscépicas, unificando abordagens para LV
Humana e LV Canina. A metodologia utiliza a arquitetura
convolucional VGG16, aplicada com técnicas de transfer learning
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e fine-tuning, adaptadas a dois cenarios: classificacdo de
macréfagos em imagens caninas e identificacdo de células
infectadas em imagens humanas, com e sem segmentagdo. A
validacdo foi conduzida através de métricas como accuracy, Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve, precision e
recall. Os melhores resultados foram obtidos com fine-tuning sem
segmentacdo para LV Humana, alcangando 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 solugdo
proposta tem potencial para apoiar o diagnéstico automatizado
da leishmaniose, promovendo agilidade e padronizacdo na
analise de laminas microscdpicas.
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1. INTRODUCAO

As leishmanioses constituem um grupo de infecgdes
protozodrias enzodticas e zoondticas que estdo entre as
doencas tropicais negligenciadas (DTNs). Essas enfermidades
sdo encontradas em todos os continentes, exceto na Oceania.
Consideradas algumas das doengas infecciosas mais comuns,
as DTNs abrangem aproximadamente 20 infec¢des causadas
por parasitas, bactérias, virus, protozoarios 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 doenga
quase sempre fatal na auséncia de tratamento. No Brasil, entre
os anos de 2007 e 2024, foram registrados 50372 casos de
Leishmaniose Visceral Humana (LVH), resultando em 3,944
6bitos e uma taxa de letalidade de 7,03% [21]. Ja a
Leishmaniose Visceral Canina (LVC) é uma grave zoonose,
sendo os cdes considerados os principais reservatdrios
urbanos do parasita. A doenca apresenta alta taxa de
mortalidade e grande impacto na saude publica, pois a
transmissdo para os humanos ocorre principalmente por meio
da picada de flebotomineos infectados. O controle da LVC é
essencial para a reducgdo da incidéncia da LVH, sendo medidas
como o diagnoéstico precoce, tratamento adequado e controle
do vetor fundamentais para o combate a enfermidade.

As leishmanioses constituem um grupo de infecgdes
protozodrias enzodéticas e zoondticas que estdo entre as
doencas tropicais negligenciadas (DTNs). Essas enfermidades
sdo encontradas em todos os continentes, exceto na Oceania, e
abrangem aproximadamente 20 infec¢des causadas por
parasitas, bactérias, virus, protozoarios e helmintos [44].
Entre essas, a Leishmaniose Visceral (LV) destaca-se por sua
alta taxa de mortalidade na auséncia de tratamento, sendo
responsavel 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 dbitos e uma taxa de letalidade de 7,03% [21]. Ja a
Leishmaniose Visceral Canina (LVC) representa uma grave
zoonose, na qual os cdes sdo os principais reservatdrios
urbanos do parasita. A doenga apresenta alta taxa de
mortalidade e tem grande impacto na satude publica, uma vez
que a transmissdo para os humanos ocorre, principalmente,
por meio da picada de flebotomineos infectados. O controle da
LVC é essencial para reduzir a incidéncia da LVH, sendo
fundamentais medidas como diagnéstico precoce, tratamento
adequado e controle do vetor.

As Leishmania sdo patégenos intracelulares que invadem as
células fagocitarias do hospedeiro [27]. Aproximadamente 53
Segundo a Organizacdo Mundial da Saide (OMS), entre 50,000
€ 90,000 casos de LV ocorrem anualmente no mundo, embora
apenas 25 a 45% sejam oficialmente notificados. Quando se
consideram todas as formas da doenga, os niimeros aumentam
significativamente, com proje¢des entre 700,000 e 1 milhdo de
novos casos anuais. Contudo, apenas uma fracdo dos
individuos infectados desenvolve sintomas clinicos [22]. A
transmissdo da leishmaniose ocorre predominantemente por
meio da picada de flebotomineos fémeas infectadas,
pertencentes ao género Lutzomyia. Esses vetores adquirem o
protozodrio Leishmania ao se alimentarem do sangue de um
hospedeiro infectado, sendo os cdes os principais
reservatorios em dareas urbanas. Além disso, cerca de 70
espécies de mamiferos, incluindo roedores e humanos, podem
atuar como reservatorios naturais do parasita [2].

O diagnéstico da LV envolve métodos parasitoldgicos,
sorolégicos e moleculares. Entre eles, a detecgdo de anticorpos
antileishmania por testes imunoldgicos, como Enzyme Linked
Immunosorbent Assay (ELISA) e imunofluorescéncia indireta

(RIFI), é amplamente utilizada. No entanto, a precisdo desses
testes pode variar de acordo com o estagio da infec¢do, a resposta
imunoldgica individual e as condi¢des epidemiolédgicas da regido.
A baixa reprodutibilidade entre diferentes testes sorolégicos
pode comprometer a confiabilidade do diagnéstico,
especialmente em individuos assintomdticos. Além disso,
estudos indicam que a positividade em testes sorolégicos ndo
implica necessariamente na progressdo para a doenca clinica,
ressaltando a importancia de abordagens complementares, como
métodos moleculares e acompanhamento clinico [30].

A parasitologia continua sendo o padrdo-ouro para o
diagnéstico da LV. A microscopia de material aspirado,
especialmente da medula 4ssea, é amplamente utilizada para a
identificacdo de formas amastigotas do parasita em esfregacos
corados. Para aumentar a sensibilidade do exame, é essencial
examinar todos os campos da ldmina. Estudos demonstram que a
carga parasitiria na medula 6ssea pode estar associada a
gravidade da doen¢a, sendo significativamente maior em
pacientes com manifestacdes mais severas, como epistaxe,
ictericia e edema [29].

Diante da relevancia epidemiolégica e do impacto da
Leishmaniose Visceral na satde publica, torna-se essencial a
implementacdo de estratégias eficazes para seu controle e
diagnéstico. A complexidade da doenga, associada a variabilidade
dos métodos diagnosticos e a necessidade de medidas integradas
de vigilancia, reforca a importancia de pesquisas voltadas para o
aprimoramento das abordagens diagnosticas e terapéuticas.
Nesse contexto, este estudo busca contribuir para a compreensio
dos desafios no diagndstico da LV, analisando a accuracy métodos
disponiveis e propondo estratégias que possam otimizar a
identificacdo da doenca, reduzindo sua morbimortalidade e os
impactos na saude publica.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

[11] propuseram uma metodologia baseada em técnicas de
Deep Learning para a detecgdo automdtica de amastigotas da
Leishmania em imagens microscépicas provenientes de exames
parasitolégicos da medula dssea. O trabalho utilizou a arquitetura
U-Net [25] para segmentar regides com presenc¢a do parasita,
alcangando métricas 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 anotagées manuais
das regides infectadas. Os resultados indicam que a abordagem
baseada em segmentagdo por aprendizado profundo pode
oferecer suporte confidvel aos especialistas, reduzindo a
variabilidade da andlise manual e contribuindo para diagndsticos
mais rapidos e consistentes.

[46] desenvolveram um sistema baseado em inteligéncia
artificial para a detec¢do automdtica de Leishmaniose em
imagens microscopicas, utilizando o algoritmo Viola-Jones [43]
aprimorado pelo método AdaBoost [9]. O estudo demonstrou que
0 sistema obteve uma sensibilidade de 83% na deteccdo de
macroéfagos infectados e 71% na identificacdo de amastigotas,
enquanto a especificidade foi de 65% e 52%, respectivamente.
Embora a abordagem tenha se mostrado promissora para a
automatizacdo da andlise microscépica, os resultados indicam
que o modelo ainda apresenta limitacdes na redugio de falsos
positivos e negativos. A pesquisa reforca o potencial da
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inteligéncia artificial para auxiliar no diagnéstico da
Leishmaniose, reduzindo a subjetividade da andlise manual e
otimizando o processo de identificacdo do parasita.

No estudo de [10], foram avaliadas cinco arquiteturas de redes
neurais profundas para a detec¢do automatica da Leishmaniose
LVH a partir de imagens microscépicas de amostras da medula
6ssea. Dentre as arquiteturas investigadas, a InceptionV3 [39]
apresentou os melhores resultados, sendo utilizada na etapa final
de classificagdo. O conjunto de dados utilizado foi composto por
150 imagens das quais 78 foram rotuladas como positivas para a
presenca de amastigotas. A metodologia contemplou etapas de
pré-processamento, aumento de dados com variagdes de brilho,
contraste e rotagdo, além do ajuste fino dos hiperparametros do
modelo (finetuning). O modelo treinado obteve desempenho de
Accuracy de 98,7%, F1-Score de 98,7% e indice Kappa de 98,7%,
superando trabalhos correlatos em todas as métricas avaliadas.

No estudo de [4], foi empregada a arquitetura YOLOv8 [41]
com o0 objetivo de detectar automaticamente amastigotas em
imagens microscdpicas obtidas a partir de amostras de medula
6ssea de cdes 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%), validacido (10%) e teste (10%),
considerando a distribui¢do proporcional de parasitas. O modelo
foi treinado por 317 épocas, com taxa de aprendizagem de 0,01
e tamanho de lote igual a 2, utilizando técnica de transferéncia
de aprendizado e imagens com resolucdo de 1920x1080 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 métrica Deep Metric Learning,
integrado a um classificador Support Vector Machine (SVM), com
o objetivo de classificar imagens microscépicas de esfregacos de
medula 6ssea quanto a presenca de amastigotas. A metodologia
emprega uma abordagem baseada em divisdes por trechos
(patch-based) de 96x96 pixels, possibilitando a preservagio de
detalhes estruturais essenciais dos parasitas. Foram utilizadas
funces de perda distintas no treinamento da rede
convolucional, entre elas Triplet [28], Circle [37], Multi-Similarity
[45], e N-Pairs [33], sendo esta ultima responsavel por gerar
representacdes vetoriais otimizadas do conteido morfolégico
das imagens. Apés a extracdo dos embeddings, aplicou-se
reducdo de dimensionalidade via Principal Component Analysis
(PCA) e, em seguida, classificagdo supervisionada com SVM. O
melhor desempenho foi obtido com a funcio de perda Circle,
alcancando sensibilidade de 98,3%, especificidade de 99,3% e
F1-score de 98,5%, superando métodos classicos e outras
arquiteturas convolucionais na tarefa de diagndstico da
leishmaniose visceral humana.

No estudo conduzido por [18], diferentes arquiteturas de deep
learning foram avaliadas para a tarefa de detecgdo e classificagdo
de organismos parasitarios em imagens de microscopia. Foram
testados modelos como VGG19 [32], InceptionV3, EfficientNet
[40], DenseNet [16], MobileNetV2 [26], Xception [6] e
InceptionResNetV2 [38], cujos hiperparametros foram ajustados
por meio de trés otimizadores distintos: SGD, RMSprop e Adam.
Entre os resultados obtidos, o0 modelo InceptionResNetV2, em
conjunto com o otimizador Adam, obteve o melhor desempenho,
alcang¢ando uma accuracy de 99,96%.

No estudo conduzido por [1], foram avaliadas abordagens de
deep learning para segmentagdo e classificacdo de parasitas da
leishmaniose cutanea em imagens microscopicas. A técnica de
segmentacdo baseada no modelo U-Net alcangou uma precision
de 96,196%, evidenciando seu desempenho superior em relacdo
as demais abordagens avaliadas. Entre os classificadores
testados, o modelo ResNet-18 [15] destacou-se pela elevada
accuracy na deteccdo dos parasitas, ressaltando a relevancia da
aplicacdo de métodos avancados de segmentacdo para
potencializar a performance de modelos de aprendizado
profundo na identificacdo automatizada de organismos
parasitarios.

3. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste estudo foi estruturada em duas
etapas principais, correspondentes as analises de LVC e LVH.
Embora desenvolvidas de forma independente, ambas as
abordagens tém como objetivo a identificacdo da forma
amastigota do protozodrio Leishmania em imagens
microscopicas obtidas por técnicas parasitolégicas. Para isso,
foram utilizadas redes neurais convolucionais, com foco na
arquitetura VGG16, aplicada por meio de diferentes estratégias
de processamento e modelagem em cada etapa. Na LVC, o foco foi
a identificagdo de macréfagos potencialmente infectados,
enquanto na LVH aplicaram-se técnicas adicionais de
segmentacdo e pos-processamento para realgar regides de
interesse. Além disso, esta se¢do apresenta informacdes
detalhadas sobre o ciclo biolédgico da leishmaniose, os
mecanismos de infeccdo e o papel das estruturas celulares
envolvidas no processo, fornecendo o embasamento necessario
para a construgdo das solugdes propostas.

3.1 Leishmaniose

A Leishmaniose é uma doenca infecciosa causada por
protozodrios do género Leishmania, que sdo transmitidos aos
hospedeiros vertebrados através da picada de insetos
flebotomineos. 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 doenga pode se
manifestar em diferentes formas clinicas, sendo as LV a mais
grave e potencialmente fatal se ndo tratada [24].

A forma amastigota da Leishmania é a principal responsavel
pelo estabelecimento da infec¢do no organismo do hospedeiro
vertebrado. Esses parasitas sdo intracelulares obrigatérios e se
multiplicam no interior dos macréfagos, células do sistema
imunolégico responsaveis pela fagocitose. Durante esse
processo, a Leishmania consegue modular a resposta
imunolégica do hospedeiro, evitando sua eliminagdo e
favorecendo a progressdo da infeccdo. A persisténcia da forma
amastigota nos tecidos do hospedeiro estd associada a um estado
de imunossupressio, o que permite a disseminagio sistémica do
parasita [24]. A Figura 1 mostra uma amastigota dispersa no
citoplasma do macréfago.

A transmissdo da Leishmaniose ocorre quando um
flebotomineo fémea infectado realiza o sugamento sanguineo em
um hospedeiro vertebrado, inoculando formas promastigotas na
pele. Essas formas sdo rapidamente ingeridas por macrdfagos,
onde se transformam em amastigotas e iniciam sua replica¢do
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intracelular. Com a destrui¢do do macréfago, novos parasitas sdo
liberados, infectando outras células e espalhando a infecgéo [3].

Os principais reservatérios do parasita incluem cées
domésticos, raposas e roedores, que atuam como fonte de

3.2.1 Aquisi¢do das Imagens

As imagens foram capturadas com uma camera digital
acoplada a um microscépio. Apés a captura, foram selecionadas
as imagens que continham macréfagos e as que ndo continham
macréfagos. Em seguida, foi feito um recorte destacando

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

Trabalho Método Utilizado Principais Resultados

[11] Segmentacdo com U-Net em imagens de | Dice de 80,4%, IoU de 75,2% e AUC de
medula 6ssea para Leishmaniose Visceral 86,5%

[46] Viola-Jones com AdaBoost para detecgdo de | Sensibilidade de 83% (macréfagos), 71%
amastigotas (amastigotas); especificidade de

65%e52%

[10] InceptionV3 com fine-tuning para | Accuracy, F1-score e Kappa de 98,7%
classificacdo de imagens de LVH

[4] YOLOvV8 com transferéncia de aprendizado | Precision de 82,2%, Recall de 79,2% e
em LVC mAP@50 de 88,5%

[19] Deep Metric Learning com SVM em ima- F1-score de 98,5%, sensibilidade de
gens patch-based 98,3%, especificidade de 99,3%

[18] Comparacdo entre modelos VGG19, | InceptionResNetV2 com
InceptionV3, EfficientNet, DenseNet, Adam alcancou Accuracy de
MobileNetV2, Xception, InceptionResNetV2 | 99,96%

[1] Segmentacdo com U-Net e classificagdo com | Precision de 96,196% (U-Net); alta
ResNet-18 Accuracy com ResNet-18

infeccdo para os flebotomineos. Ao se alimentar do sangue
desses animais, o vetor ingere amastigotas, que no intestino
médio do inseto diferenciam-se em promastigotas imaturas.
Essas formas multiplicam-se ativamente, tornando-se
promastigotas infectantes, que migram para a probdscide do
inseto e ficam prontas para uma nova transmissao [42]. A Figura
2 ilustra esse ciclo biolégico da Leishmaniose, destacando a
interacdo entre o vetor, os reservatorios e o hospedeiro humano.

Os macréfagos desempenham um papel essencial na resposta
imunoldgica contra infec¢des, atuando na fagocitose de
patégenos e na ativacdo de outros componentes do sistema
imune. No entanto, na Leishmaniose, essas células acabam
servindo como reservatorios do parasita, permitindo sua
sobrevivéncia e replicagdo no ambiente intracelular. A
Leishmania contorna o sistema imunolégico ao inibir a produgdo
de 6xido nitrico e outras moléculas microbicidas, tornando a
resposta do hospedeiro ineficaz contra a infec¢do [36].

O diagndstico da LV por andlise microscopica de amostras
biolégicas, como medula éssea, envolve uma coleta dessas
amostras é um procedimento que deve ser realizado por
profissionais capacitados. Apds a coleta, o material é submetido
a técnicas de coloracdo, comumente utilizado a coloragio de
Giemsa para facilitar a visualizacdo dos parasitas. As laminas
preparadas sdo entdo analisadas manualmente sob microscdpio
optico, onde o especialista busca identificar a presenga das
formas amastigotas do protozodario no interior dos macréfagos
[35].

3.2 Leishmaniose Visceral Canina

Esta secdo descreve a metodologia do método desenvolvido
para classificagdo da LVC, também ilustrado na Figura 3.

somente as células de interesse, para serem utilizadas no
treinamento do modelo. Assim, houve uma varia¢do de imagens
de menor resolucdo de 60x34 pixels até imagens de 223x236
pixels, gerando 431 imagens de macro6fagos e 1443 imagens de
ndo macroéfagos. Para o treinamento do modelo, foi utilizado
70% das imagens, para a validacdo 10% e para o teste 20% das
imagens.

Essas imagens foram construidas no Laboratério de Pesquisas
Aplicadas em Sistemas de Informagdo (PAVIC) e no Laboratdrio
de Desenvolvimento de Pesquisas com Enfase em” Parasitologia,
Ecologia e Doencas Negligenciadas (LAPEDONE) da
Universidade Federal do Piaui (UFPI).

3.2.2 Pré-Processamento

No pré-processamento, as imagens passam por varias etapas
para garantir que estejam prontas para o processo de
classificacdo. Inicialmente, as imagens sdo preenchidas com
zeros para garantir que todas tenham um formato quadrado.
Esse preenchimento é necessario para uniformizar o tamanho
das imagens, facilitando o processamento subsequente e
mantendo a integridade da informagcdo visual. Apds o
preenchimento, as imagens sdo redimensionadas para uma
dimensdo padrio de 224x224 pixels. Este tamanho é escolhido
para ser compativel com a arquitetura da rede neural VGG16
utilizada, permitindo uma entrada consistente no modelo.

Para aumentar a quantidade de dados disponiveis para
treinamento e melhorar a robustez do modelo, foram aplicadas
técnicas de aumento de dados wusando a classe
ImageDataGenerator da biblioteca de cédigo Keras [17]. Essas
técnicas incluem reescalonamento dos valores dos pixels, rotagio
aleatéria das imagens em até 30 graus, translagdo horizontal e
vertical aleatdria de até 20% da largura e altura da imagem,
respectivamente, aplicacdo de cisalhamento aleatério nas
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imagens, zoom aleatério de até 20% nas imagens, além de
inversdo horizontal e vertical aleatéria das imagens. Essas
técnicas ajudam a criar um conjunto de dados mais variado e
permitem que o modelo aprenda a reconhecer lesdes cutineas
sob diferentes condigdes.

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

3.2.3  (lassificagéio

Para a etapa de classificacdo, foi utilizada a rede neural
convolucional VGG16. A VGG16 é uma rede neural profunda com
16 camadas de convolugdo e pooling, seguida por trés camadas
totalmente conectadas. A VGG16, proposta por [31], é uma rede
neural convolucional (CNN) prétreinada que foi treinada no
conjunto de dados ImageNet. Para o nosso conjunto de dados,
inicialmente foi utilizada a técnica de transfer learning, seguida
por fine-tuning, para ajustar o modelo as necessidades especificas
do nosso conjunto de dados.

3.2.4 \Validagéo

A validacdo do modelo foi realizada utilizando uma parte do
conjunto de dados reservada para este fim. As métricas utilizadas
para determinar a eficacia do modelo foram a accuracy (ACC)
[23], (AUC) [8], a precision (PREC) [14], e o recall [20].

3.3 Leishmaniose Visceral Humana

Esta secdo descreve a metodologia do método desenvolvido
para classifica¢do e segmentacdo da LVH, ilustrado na Figura 4.

3.4 Base de Dados

0 estudo utilizou um conjunto de 150 imagens microscoépicas
adquiridas do Centro de Inteligéncia em Doencas Tropicais
Emergentes e Negligenciadas (CIENTD) e do Instituto de Doencas
Tropicais Natan Portella. Essas imagens sdo registradas no
Comité de Etica em Pesquisa da Universi-" dade Federal do Piaui
(UFPI) sob o CEP/Conep 0116/2005. Das 150 imagens, 78
contém amastigotas, enquanto 72 ndo tém. Especialistas
rotularam essas imagens como positivas ou negativas para LV. As
imagens foram obtidas a partir de exames parasitoldgicos da
medula 6ssea e variam em tamanho de 768x949 a 3000x4000
pixels.

3.5 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens é uma etapa crucial para
prepara-las para a subsequente segmentacio e classificagdo. Este
processo envolve duas etapas principais: recorte e aplicacdo de
um filtro gaussiano.

3.5.1 Recorte

Devido a grande variagdo no tamanho das imagens de laminas,
que vdo de 768x949 a 3000x4000 pixels, um recorte especifico
de 128x128 pixels é realizado. Esta abordagem visa focar em
atributos individuais mais detalhados dentro da imagem,
melhorando assim a eficicia da analise.

3.5.2  Filtro Gaussiano

Para suavizar as imagens e reduzir o ruido, aplicamos um filtro
gaussiano. Este passo é essencial para refinar as caracteristicas
visuais antes da segmentacdo, assegurando que o modelo de
classificacdo se concentre nas informag¢des mais relevantes.

3.6 Segmentagao

A segmentacdo das imagens é um passo crucial no processo de
andlise, permitindo a identificagdo precisa das regides de
interesse. Para isso, foi utilizado o algoritmo Mean Shift, ele opera
agrupando pixels com base em suas caracteristicas de cor e
intensidade, formando clusters que correspondem a regides
distintas na imagem [7].

A aplicacdo do Mean Shift resulta em segmentos claramente
definidos que destacam as areas de interesse, facilitando a
subsequente tarefa de classificacdo pela rede neural VGG16.

3.7 Pos-Processamento

Apbs a segmentagio, adotamos técnicas de pds-processamento
para aprimorar as regides de interesse nas imagens. Operacdes
morfoldgicas como Abertura (Opening) e Fechamento (Closing)
foram uteis para refinar os segmentos identificados.

78

Revista de Sistemas e Computagdo, Salvador, v. 15, n. 2, p. 74-83, mai/ago 2025
https://revistarsc.com.br/ojs/index.php/rsc



Ser Humano

Pode desenvolver
sintomas como febre,
perda de peso, anemia e
aumento do figado e do
baco.

Flebotomineo

Apds se infectar com
Leishmania, 0
flebotomineo transmite o
parasita para mamiferos.

Ciclo de Infecgao

%,

Flebotomineo
Infectado

Ao se alimentar do sangue
do cao infectado, o
flebotomineo adquire o
parasita e torna-se capaz
de transmiti-lo para outros

Reservatdrio
Domeéstico

Os cdaes sao os principais
reservatorios da
Leishmania em dreas
urbanas, facilitando a
transmissao para
humanos.

hospedeiros.

Created in BioRender.com bio

Figure 2: Ciclo de transmissdo da Leishmaniose, evidenciando a relagdo entre vetor, reservatério animal e hospedeiro humano.

Imagem criada com BioRender https://BioRender.com

3.7.1  Opening (Abertura)

A operacgdo de abertura, que consiste em dilatagdo seguida de
erosdo, é utilizada para remover ruidos e desconectar objetos
ligeiramente unidos na imagem [12]. A abertura suaviza os
contornos das regides, elimina pequenas imperfei¢oes e realga
caracteristicas significativas, tornando-se uma ferramenta
valiosa na preparagdo de imagens para andlise detalhada.

3.7.2 Closing (Fechamento)

A técnica de fechamento, envolvendo erosdo seguida de
dilatacdo, é eficaz para preencher pequenos buracos e lacunas
nas regides segmentadas [34]. Esta operagdo promove uma
continuidade mais uniforme nas regides de interesse,
preservando elementos essenciais para a analise subsequente.
3.7.3 Redimensionamento

Para os testes que ndo envolvem segmentacdo, foi necessario
um passo adicional de redimensionamento das imagens. Devido
as especificagdes da rede neural VGG16, as imagens foram
redimensionadas para o tamanho padrdo de entrada de (224,
224) pixels. Este tamanho é recomendado para a VGG16, pois é o
tamanho com o qual a rede foi originalmente treinada no
conjunto de dados ImageNet. O redimensionamento assegura que
as imagens sejam compativeis com a arquitetura da rede,

permitindo que a VGG16 processe e classifique eficientemente as
imagens para a detec¢do da Leishmaniose Visceral.

3.8 Classificagdo com VGG16

A etapa de classificagdo é central neste estudo e foi conduzida
utilizando a arquitetura da rede neural VGGI16. Esta escolha se
deve a eficiéncia da VGG16 em tarefas de classificagdo de imagens,
dada a sua profundidade e capacidade de capturar
caracteristicas. Exploramos trés abordagens distintas com a
VGG16: treinamento do zero, uso de pesos pré-treinados da
ImageNet e fine-tuning.

3.8.1 Treinamento do Zero

No treinamento do zero, a VGG16 foi inicializada sem quaisquer
pesos pré-existentes, o que significa que todas as caracteristicas
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 especifico, sem qualquer
conhecimento prévio.
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Figure 3: Fluxograma da metodologia utilizada para LVC.

Para a abordagem de transferéncia de aprendizagem, a VGG16
foi inicializada com pesos pré-treinados no conjunto de dados
ImageNet, um vasto repositério de imagens variadas. Este
método visa aproveitar os padrdes e caracteristicas ja aprendidos
em um contexto mais amplo, adaptando-os para a tarefa
especifica de detecgdo 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 precisao na classificagdo das imagens
de LV.

3.9 \Validacao

3.10 Valida¢do do Modelo

A fase de validacdo é essencial para avaliar o desempenho do
modelo de classificagdo. As métricas utilizadas para determinar a
eficacia do modelo foram o F1-Score (F1)[5] e a func¢do de perda
(Loss)[13]. A métrica F1 avalia o equilibrio entre precisdo e
revocagdo, sendo particularmente util em cenarios com classes
desbalanceadas. Ja a fun¢do de perda quantifica o erro entre as
predi¢des do modelo e os valores reais, sendo utilizada como base
para o ajuste dos parametros durante o treinamento.

4. RESULTADOS

4.1 Leishmaniose Visceral Canina

Os resultados obtidos com a aplicagdo da transferéncia de
aprendizagem utilizando a rede neural VGG16 sdo apresentados
na Tabela 2. Ap6s a realizacio do fine-tuning, houve uma melhora
significativa nas métricas, demonstrando que esta técnica

combinada com esse modelo oferece potencial para a detecgio
dos macroéfagos.

+ Abertura marfologica
+ Recorte
« Fechamento morfolégico
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* Redimensionamento
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'
'

'

1+ Accuracy
1 * Precision
'

'
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'
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Figure 4: Fluxograma da metodologia utilizada para classificagdo 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 maquina, os testes
com redes neurais podem exigir uma quantidade significativa de
tempo e recursos computacionais. A implementacio 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.

Além disso, os resultados de accuracy, AUC, precision e recall
obtidos indicam que o modelo é eficaz na identificacdo de
macroéfagos, células que podem conter ou ndo a leishmaniose.
Isso é essencial para um diagndstico mais rapido e preciso da
doenca.

4.2 Leishmaniose Visceral Humana

Com os experimentos conduzidos com diferentes abordagens
de treinamento e processamento das imagens, foi possivel notar
valiosas informacdo sobre a eficacia da VGG16 na deteccdo da
Leishmaniose Visceral. Os resultados sdo apresentados para os
cenarios de treinamento do zero, transferéncia de aprendizagem
e fine-tuning, tanto com segmentag¢do quanto sem segmentagao.
A tabela a seguir resume o desempenho do modelo em cada
cenario com base em varias métricas de validagao:

80

Revista de Sistemas e Computaggo, Salvador, v. 15, n. 2, p. 74-83, mai/ago 2025
https://revistarsc.com.br/ojs/index.php/rsc



Entre os métodos testados, o Fine-Tuning sem Segmentagdo
destacou-se significativamente, alcancando a maior accuracy

knowledge of the population living in the municipality
of pacaraima/rr on leishmaniasis. Brazilian Journal of

Table 3: Resultados da classificagdo da Leishmaniose Visceral com diferentes métodos

Método Loss | Accuracy Precision Recall F1-Score
Treinado do Zero com Segmentacdo | 10,63 | 50,71% 50,66% | 54,86% | 52,67%
Transferéncia com Segmentacdo 1,92 66,64% 66,07% | 68,43% | 67,23%
Fine-Tuning com Segmentacao 1,57 66,64% 66,29% | 67,71% | 67,00%
Treinado do Zero sem Segmentacgio 3,51 73,58% 70,77% | 83,64% | 76,67%
Transferéncia sem Segmentagdo 0,27 91,51% 97,92% | 85,45% | 91,26%
Fine-Tuning sem Segmentagao 0,27 95,28% 98,08% 92,73% 95,33%

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

5. CONCLUSAO

Este trabalho propos um sistema automatizado para detecg¢do
de amastigotas da Leishmania em imagens microscdpicas,
unificando abordagens para LVH e LVC. Utilizando a arquitetura
convolucional VGG16 com técnicas de transfer learning e fine-
tuning, foi possivel avaliar o desempenho do modelo em dois
cendrios distintos, com e sem segmentacdo de imagem para a
base LVH. Os experimentos evidenciaram que, para a LVH, o fine-
tuning aplicado diretamente sobre as imagens brutas (sem
segmentacdo) apresentou os melhores resultados, alcangando
95,28% de accuracy e 95,33% de F1score, superando os demais
métodos testados. Isso sugere que, nesse contexto, a preservacao
total da informacdo morfolégica e contextual da lamina é mais
eficaz do que o uso de segmentacdes prévias. Ja na LVC, apesar do
conjunto de dados mais restrito, o modelo também demonstrou
desempenho satisfatério, com 79,65% de accuracy e 87,72% de
AUC, sendo capaz de identificar imagens contendo macradfagos
com boa sensibilidade.

Para trabalhos futuros, pretende-se melhorar o modelo atual e
explorar sua utilizagdo como entrada em um sistema de
classificacdo mais amplo, que possa identificar especificamente
os macrofagos infectados. Também é necessario alinhar os
resultados obtidos com a expertise médica para definir um limiar
apropriado para a identificagdo dos macréfagos, considerando
que eles sdo apenas células que podem ou ndo conter as
amastigotas. Este alinhamento ajudara a refinar o processo de
diagnoéstico e aumentar a precisdo do sistema, para viabilizar sua
aplicacdo em sistemas reais de apoio a decisao clinica.
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