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Resumo

A Leishmaniose Visceral é uma doenga tropical negligenciada que impacta sig-
nificativamente a satde publica. Estima-se que entre 50.000 e 90.000 novos casos
ocorram anualmente em todo o mundo, dos quais apenas 25% a 45% sdo oficialmente
notificados a Organizacdo Mundial da Satude. Ela é transmitida através de fleboto-
mineos, e o cdo é o principal reservatério do parasita. O diagnostico padrao-ouro da
Leishmaniose Visceral baseia-se na andlise direta por microscopia, na qual o profissi-
onal busca a presenca do parasita em laminas obtidas por aspirado de medula 6ssea,
um procedimento que demanda profissionais especializados, caracteriza-se por sua
exaustividade e prolongada duracgdo, e envolve um grande volume de dados a ser
analisado, fatores que podem tornar o processo suscetivel a falhas e erros humanos.
Neste contexto, o presente trabalho propée o desenvolvimento de um sistema auto-
matizado para a deteccdo e classificacdo de macrofagos infectados por Leishmania
em imagens microscépicas da medula éssea canina, por meio da aplicacdo de téc-
nicas de Visdo Computacional e aprendizado profundo. Para tanto, foi construida
uma base de dados composta por imagens anotadas por especialistas. Técnicas de
pré-processamento, aumento de dados e transferéncia de aprendizado foram aplica-
das em diferentes arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais. A avaliagdo dos
modelos foi realizada com base nas métricas de Acuracia, Precisdo, Recall, F'1-Score
e Coeficiente Kappa, destacando-se o desempenho da arquitetura ResNet50, que
obteve 99% de Precisao. Os resultados evidenciam o potencial da ferramenta para
auxiliar no diagnéstico laboratorial da Leishmaniose Visceral canina, auxiliando na
detecgao precoce e contribuindo para o controle da enfermidade.

Palavras-chaves: Leishmaniose Visceral. Aprendizado profundo. Classificacao.



Abstract

Visceral leishmaniasis is a neglected tropical disease that significantly impacts
public health. It is estimated that between 50,000 and 90,000 new cases occur an-
nually worldwide, of which only 25% to 45% are officially reported to the World
Health Organization. It is transmitted by sand flies, and dogs are the main reser-
voir of the parasite. The gold standard diagnosis of visceral leishmaniasis is based
on direct analysis by microscopy, in which the professional looks for the presence of
the parasite in slides obtained by bone marrow aspirate, a procedure that requires
specialized professionals, is characterized by its exhaustiveness and prolonged dura-
tion, and involves a large volume of data to be analyzed, factors that can make the
process susceptible to failures and human errors. In this context, this work propo-
ses the development of an automated system for the detection and classification of
macrophages infected by Leishmania in microscopic images of canine bone marrow,
through the application of Computer Vision and deep learning techniques. For this
purpose, a database composed of images annotated by experts was built. Preproces-
sing, data augmentation and transfer learning techniques were applied in different
Convolutional Neural Network architectures. The evaluation of the models was per-
formed based on the metrics of Accuracy, Precision, Recall, F1-Score and Kappa
Coefficient, highlighting the performance of the ResNet50 architecture, which ob-
tained 99% Accuracy. The results highlight the potential of the tool to assist in the
laboratory diagnosis of canine Visceral Leishmaniasis, aiding in early detection and
contributing to the control of the disease.
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1 Introducao

A leishmaniose é uma doenca tropical negligenciada distribuida globalmente, com mais
de 12 milhoes de pessoas infectadas (Organizagao Pan-Americana da Saude, 2024). Ela
é causada por um protozoario do género Leishmania, e tem um impacto significativo na
saude publica, pois ndo recebe a atencdo adequada para sua prevencao. A leishmaniose
¢ transmitida através da picada de insetos conhecidos como flebotomineos. O cao é o
principal intermediario desta enfermidade (CAMPINO; MATA, 2010), e na dindmica de
transmissao atua como reservatério no ciclo de propagacao do parasita aos humanos. A
forma mais severa da doenga ¢ a Leishmaniose Visceral (LV) (GONCALVES et al., 2022)
e se nao for tratada, pode se tornar fatal em até 95% dos casos (Pan American Health
Organization, 2022). Estima que, a cada ano, surgem cerca de 1.000.000 novos casos de
LV em humanos, e que apenas 25% a 45% desses casos sao oficialmente notificados (World
Health Organization, 2023), o que destaca a gravidade do problema.

Em caes, a LV apresenta uma ampla variacao clinica, que se manifesta de formas
sintomdticas leves & severas, ou até formas assintométicas (IVANESCU et al., 2023). Os
sintomas clinicos estao ligados a composicao genética, estado nutricional, carga parasitaria
inoculada e resposta imunoldgica inerentes a cada animal, o que pode ter um impacto
direto na sua vulnerabilidade ou resisténcia a infeccao (BANETH, 2006). A doenca se
expande pelo organismo do paciente através da circulagao sanguinea e linfatica, resultando
na infeccao de varias células em 6rgaos distintos, como a medula 6ssea, o bago, o figado
e os ganglios linfaticos (ALVARO, 2022). Em humanos, os sintomas incluem febre de
longa duracao, fraqueza, e perda de apetite (KUMAR; NYLEN, 2012). Na auséncia de
um tratamento adequado é possivel que a doenca progrida e seja fatal para o paciente,
seja ele humano ou animal. Por isso, é essencial a deteccao precoce e o tratamento em caes
para controlar a disseminacao da doenca e diminuir sua incidéncia na populagao humana.

O diagnéstico da leishmaniose é um desafio singular para cada paciente, baseado na sua
historia, nos sintomas observados na avaliagao clinica e nos resultados laboratoriais obtidos
(THAKUR; JOSHI; KAUR, 2020; SANTOS et al., 2021). O método padrao-ouro para o
diagnostico, valido tanto para humanos quanto para caes, ¢ a analise parasitoldgica direta
através de exames de microscopia Optica. Esta analise consiste na busca por parasitas em
amostras de esfregacos e aspirados obtidos de 6rgaos como o bago, figado, medula éssea
e ganglios linfaticos (PINELLI et al., 1994; BARBIERI, 2006). A avaliagao desses dados
pode ser demorada e exaustiva para os profissionais de saide (SILVA et al., 2019), devido
ao alto volume e a necessidade de analise minuciosa, que requer atencao prolongada,
precisao e especializacao do profissional, durante horas consecutivas.

O uso de técnicas avancadas de aprendizado de maquina durante o processamento e

a avaliacao de imagens médicas podem auxiliar na automacao do diagnostico de doencas
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(SILVA et al., 2016). Para reduzir o esfor¢o em tarefas repetitivas e alcancar eficiéncia
durante o processo de andlise laboratorial, a aplicacdo de métodos computacionais surge
como uma alternativa para a automacao do diagnoéstico da LV. Dentre as diversas abor-
dagens disponiveis, destaca-se a aplicacdo das técnicas de Visao Computacional (VC),
que desempenham um papel significativo na deteccao de doencgas parasitologicas, com
énfase na LV (GONCALVES et al., 2023b). Essas técnicas demonstram precisao notével,
e surgem como uma proposta para acelerar a identificacdo precoce de pacientes afetados.
O desenvolvimento e a aplicacao dessas técnicas sao necessarios para melhorar os servigos

de satude e promover melhores resultados no tratamento de individuos afetados por LV.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é desenvolver uma ferramenta para classificar macrofagos
através do uso de imagens microscopicas no exame parasitolégico direto da LV. Essa
ferramenta visa automatizar e facilitar o processo do diagnostico, reduzindo o tempo de
busca por parasitas e auxiliando na realizagao da identificacdo precoce da doenca. Para

atingir esse objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

Criar uma base de dados através da captura de imagens microscépicas do esfregacgo

de medula 6ssea. A base deve conter imagens positivas e negativas de LV.

Desenvolver um sistema de VC para realizar a classificacdo de macréfagos para

auxiliar no diagnostico da LV canina.

Avaliar a eficdcia e precisao da metodologia proposta.

1.2 Publicacoes

o Machine Learning no Diagnéstico Parasitolégico Direto de Leishmaniose Visceral:
Uma Revisao Viviane B. L. Dias, Clara E. S. Satiro, Armando L. Borges, Kawan
S. Dias, Rafael L. Aratjo, Lucas B. M. de Souza, Clésio de A. Gongalves, Ana
Carolina L. Pacheco, Romuere R. V. e Silva Simpdsio Brasileiro de Computacao
Aplicada a Satide (SBCAS), 2025

o Deteccao Automatica de Leishmaniose Visceral Canina Utilizando Deep Learning
VBL Dias, AL Borges, C Gongalves, AC Landim, DA Viana, RRV Silva Revista
de Sistemas e Computacdo-RSC, 2024

o Deteccao de Leishmaniose Visceral em Humanos Utilizando Redes Neurais VBL
Dias, AL Borges, C de Araujo Gongalves, ACL Pacheco, RR Veloso Encontro
Unificado de Computag¢io do Piaui (ENUCOMPI), 2023
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« Deteccido Automética de Macréfagos em Esfregaco de Medula Ossea Canina com
Deep Learning Rafael Luz Aradjo, Viviane B. L. Dias, Armando Luz Borges,
Lucas B. M. de Souza, Kawan Sousa Dias, Clara E. S. Satiro, Clésio de A. Gongalves,
Ana C. L. Pacheco, Romuere R. V. e Silva Simpdsio Brasileiro de Computacdo
Aplicada a Saude (SBCAS), 2025

o Sistema WEB para Diagnostico Automatizado por Imagem com Suporte a Dife-
rentes Modelos de Classificagdo Microscopica Lucas B. M. de Souza, Kawan S.
Dias, Armando L. Borges, Viviane B. L. Dias, Clésio de A. Gongcalves, Rafael
L. Aratjo, Clara E. S. Satiro, Ana Carolina L. Pacheco, Romuere R. V. e Silva
Simpdsio Brasileiro de Computag¢io Aplicada a Saide (SBCAS), 2025

» Sistema WEB para classificacgdo de Leishmaniose Visceral com coleta de imagem
microscopicas automatica Lucas BM de Sousa, Armando L. Borges, Viviane BL
Dias, Clésio de A Gongalves, Daniel de A Viana, Ana Carolina L. Pacheco, Romuere
RV Simpdsio Brasileiro de Computag¢io Aplicada a Saide (SBCAS), 2024

o Deteccao Automatica de Macréfagos em Exame Parasitologico Utilizando Cluste-
rizagdo e Redes Neurais Convolucionais Armando L Borges, Viviane BL Dias,
Clésio de A Gongalves, Lucas BM de Sousa, Daniel de A Viana, Ana Carolina L
Pacheco, Romuere RV Simpdsio Brasileiro de Computagio Aplicada a Saide (SB-
CAS), 202/

« Explorando a Explicabilidade da Inteligéncia Artificial-Técnicas para Compreender
e Interpretar Modelos de Aprendizado de Maquina Julio VM Marques, Clésio A
Gongalves, Pablo de Abreu Vieira, Armando L. Borges, Viviane B Leal Dias,
Willians S Santos, Romuere RV Silva Sociedade Brasileira de Computacao, 2023

e Detection of human visceral leishmaniasis parasites in microscopy images from bone
marrow parasitological examination C Gongalves, A Borges, V Dias, J Marques,
B Aguiar, C Costa, R Silva Applied Sciences, 2023

o Método automatico para deteccdo de Leishmaniose Visceral em humanos Clésio de
Aradjo Gongalves, Armando Luz Borges, Viviane Barbosa Leal Dias, Nathalia
Batista de Andrade, Bruno Guedes Alcoforado Aguiar, Romuere Rodrigues Veloso
Congresso Brasileiro de Automdtica-CBA, 2022

o Visceral Leishmaniasis Detection Using Deep Learning Techniques and Multiple Co-
lor Space Bands AL Borges, CA Goncalves, VBL Dias, EA Sousa, CHN Costa,
RRV Silva International Conference on Intelligent Systems Design and Applicati-
ons, 2022
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1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em seis se¢oes principais. A Se¢ao 2 compoe o referencial
teodrico, abordando os principais conceitos relacionados a LV, diagnéstico parasitologico,
técnicas de VC, métodos de classificagao e métricas de desempenho. A Secao 3 apresenta os
trabalhos relacionados, destacando abordagens anteriores voltadas a deteccao da doenca.
Na Secao 4, descreve-se a metodologia adotada, incluindo as etapas de aquisicao, pré-
processamento e aumento de dados, além da classificagdo de imagens e da avaliagdo de
desempenho dos modelos. A Secao 5 apresenta os resultados obtidos, seguidos da analise
critica na subsecdao de discussao e limitacoes. Por fim, a Secdo 6 traz as conclusoes do
estudo, destacando as contribuicoes alcancadas e apontando direcbes para investigagoes

futuras.
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?2 Referencial Tedrico

O diagnéstico da LV demanda a realizagdo de testes em laboratérios especializados
(SUNDAR; RAI, 2002). Em todo o mundo, especialmente em regides endémicas e com re-
cursos limitados, os laboratorios frequentemente empregam métodos de detecgao como mi-
croscopia, histologia, cultura e sorologia (REITHINGER; DUJARDIN, 2007). Este estudo
se concentra especificamente no diagnéstico por microscopia, que é o método padrao-ouro
para o diagnoéstico, e evidencia um notavel potencial para automacao, particularmente
por meio da implementacao de métodos baseados em VC. Tais métodos sdo concebidos
para aprimorar o processo diagnéstico (LEBEDEV et al., 2018), promovendo a precisao
e eficiéncia na identificacdo dos parasitas responsaveis pela LV. O objetivo desta secao
consiste em fornecer uma analise detalhada da epidemiologia da doenca, e da microscopia
como técnica de deteccao de parasitas no diagnéstico da LV, além de explorar o uso de

técnicas de VC para uma identificacao precisa desta patologia.

2.1 Epidemiologia e Letalidade da Leishmaniose Visceral

A LV representa um relevante problema de satide puiblica nas Américas, com destaque
para o Brasil, que se configura como o principal epicentro da doenga na regiao. Dados
epidemiolégicos apontam que, em 2022, o pais foi responsavel por aproximadamente 92%
dos casos notificados de LV entre os oito paises das Américas que registraram a en-
fermidade, incluindo Argentina, Estado Plurinacional da Bolivia, Colombia, Guatemala,
Paraguai, Uruguai e Republica Bolivariana da Venezuela (SAUDE, 2023). Desses casos,
88% foram confirmados por métodos laboratoriais, enquanto os 12% restantes receberam
o diagnostico baseado em critérios clinico-epidemioldgicos, o que evidencia a importancia
da ampliacao do acesso a métodos diagnodsticos padronizados para o controle da doenca.

No que se refere a letalidade, Brasil e Paraguai apresentam os maiores indices da regiao.
Especificamente no Brasil, a taxa de letalidade por LV, que ja era a mais elevada entre os
paises das Américas em 2017, alcancou 9,8% em 2022, representando um aumento de 27%
em relagdo ao ano anterior, conforme apresenta a Figura 1. Além disso, o Brasil concentra
o maior nimero absoluto de 6bitos decorrentes da doenca, o que reforca a necessidade
urgente de implementacao de estratégias mais eficazes de prevencao, diagnodstico precoce

e manejo clinico, com vistas a reducao da mortalidade associada a LV.
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Figura 1 — Meta e taxa de letalidade por LV, Brasil, Paraguai, Republica Bolivariana da Venezuela e
Regiao das Américas, 2017-2022. Fonte: (SAGDE, 2023).

2.2 Diagnéstico Parasitoldgico

O diagnostico parasitolégico direto é considerado o método padrao-ouro para a detec-
¢ao da Leishmania e, consequentemente, da LV (SRIVIDYA et al., 2012). Essa técnica
destaca-se pela alta especificidade, que pode alcancar até 100%, uma vez que raramente
classifica erroneamente individuos nao infectados como positivos. No entanto, sua sen-
sibilidade ¢ variavel, principalmente devido a distribuicao heterogénea do parasita nos
tecidos (GONTIJO; MELO, 2004), o que pode comprometer a detec¢ao em alguns ca-
sos positivos. O exame consiste na coleta de material bioldgico proveniente de 6rgaos ou
tecidos suspeitos de infecgao, como pele, linfonodos, medula dssea, baco e, em menor es-
cala, figado (FARIA; ANDRADE, 2012). Dentre esses, os aspirados de medula Gssea e
linfonodos sdo os métodos mais utilizados na pratica veterinaria para o diagnostico da LV
canina (SILVA, 2007). A Figura 2 apresenta o procedimento da coleta de amostra através
da medula dssea. Apéds a realizagao da coleta, a amostra é depositada em uma lamina de

vidro, submetida a coloragao especifica e, em seguida, analisada ao microscéopio.

Figura 2 — Coleta de amostra da medula 6ssea em céaes. Fonte: (LARAIA; SANTANA; DONATO, 2018)
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Durante a analise microscopica, o profissional de satide busca identificar formas amas-
tigotas do parasita, que representam a fase intracelular da Leishmania (SAKKAS; GART-
ZONIKA; LEVIDIOTOU, 2016). Essas formas sao geralmente observadas no interior de
macrofagos, células que atuam como principais hospedeiras do parasita, embora tam-
bém possam estar presentes, em menor nimero, fora dessas células (SUNDAR; SINGH,
2018), conforme ilustrado na Figura 3. Apesar da robustez do método, sua eficicia estd
fortemente condicionada a habilidade do profissional envolvido tanto na coleta quanto
na leitura citopatologica da lamina, além de fatores como carga parasitaria e a resposta
imune do hospedeiro (SOLANO-GALLEGO et al., 2000). A identificacao das amastigotas
é uma tarefa desafiadora, considerando seu pequeno tamanho, variando de 1.5 pm a 3 um
x 3pum a 6.5 pum, e sua semelhanga com outras estruturas celulares (RODRIGUEZ et al.,
2019; SILVA et al., 2014), o que pode dificultar o diagndstico.

Figura 3 — Imagem microscépica de aspirado de medula éssea canina evidenciando a presenca de formas
amastigotas de Leishmania (destacadas em vermelho). Observa-se uma maior concentragdo de amastigotas
no interior de um macréfago (demarcado em verde), reforcando o papel dessas células como principais
hospedeiras do parasita no diagndstico parasitolégico da Leishmaniose Visceral. Fonte: Autoria propria.

2.3 Visao Computacional

A VC emerge como um campo significativo da Inteligéncia Artificial (IA), e tem um
destaque notével em sua aplicagdo na area médica (CHEN, 2016). Seu foco reside em
estudar e analisar métodos que proporcionem as maquinas a capacidade de visualizar
e aprender, emulando o processo de modelagem e reproducao da visao humana. Essa
area de estudo visa equipar as maquinas com a capacidade de compreender e interpretar
informacoes a partir de dados visuais, incluindo dados multidimensionais, por meio da

andlise de imagens (PARKER, 2010). Ao ser aplicada, a VC se revela como um método
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transformador na medicina, permitindo o diagndstico precoce e preciso de doengas, o
desenvolvimento de novos tratamentos e a elevacao da qualidade de vida dos pacientes.
Os sistemas de VC sao reconhecidos por sua caracteristica distintiva de ter uma ou mais
imagens como entrada e gerar informagoes correspondentes como saida (ZHANG, 2010).
Geralmente, esses sistemas computacionais sao notaveis pela simplicidade de usabilidade,
demandando apenas as informagdes de entrada e retornando a saida (SALAZAR et al.,
2019). Nesse caso, a entrada consiste em imagens microscopicas de laminas, e a saida con-
siste no diagnostico realizado, juntamente com os campos que contribuiram para o auxilio
ao diagnostico obtido. Este método permite ao profissional de satide analisar e validar o
diagnéstico fornecido pelo sistema (SHORTLIFFE; CIMINO, 2014). O desenvolvimento
do sistema de VC é geralmente dividido em varias etapas (NIXON; AGUADO, 2019),
neste trabalho as etapas sao: coleta de imagens, pré-processamento, e classificagdo, como
mostra a Figura 4. Apds a classificacdo das imagens, é feita a verificacdo dos resultados

da pesquisa e a andalise de confiabilidade da solugdo proposta (SCHERER, 2020).

. P | | 22 o Leishmania
[ Coleta de imagens ]——[ Pré-processamento Classificagdo H detectada ]

Figura 4 — Etapas do processo de VC adotado nesta pesquisa. Fonte: Autoria propria.

2.4 C(lassificacao

A classificacao de imagens é um procedimento em que uma imagem de entrada é
atribuida a uma categoria especifica ou a probabilidade de pertencer a uma classe de-
terminada (MASSUCATTO, 2018). Para os seres humanos, a atividade de classificar
imagens ¢ habitualmente considerada simples e ¢ uma habilidade basica adquirida desde
cedo, mantendo-se desenvolvida mesmo na idade adulta. Essa capacidade possibilita que
o individuo consiga identificar e classificar imagens ou objetos de forma intuitiva. Quando
um computador processa uma imagem, ele a interpreta como uma grade de pizels com
valores geralmente distribuidos entre 0 e 255. Se a imagem for colorida e estiver represen-
tada no modelo RGB, tem trés camadas para os canais de cor. Para uma Rede Neural
Convolucional (CNN), cada imagem é tratada como um array multidimensional de ordem
3 se a imagem for colorida, e ordem 2 se a imagem estiver em escala de cinza (WU, 2017).

Dentro de uma arquitetura CNN, a imagem de entrada é submetida a uma série de
processamentos, representados por diferentes camadas, com o objetivo de produzir uma
saida que possa ser utilizada para a classificacdo da imagem. Essas camadas desempe-
nham funcgoes especificas e sdo compostas por varias formas, sendo as mais basicas as
camadas de convolugdo, as camadas de agrupamento (pooling) e as camadas totalmente

conectadas. As fases iniciais de uma CNN, que compreendem suas primeiras camadas de
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convolugao e pooling, sao amplamente reconhecidas como as mais essenciais dentro da ar-
quitetura da rede. Essas etapas assumem uma importancia primordial no processamento

computacional, sendo responséveis pela maior parcela dele (BRANDAO et al., 2005).

2.5 Meétricas de Desempenho

A Acuracia é uma métrica utilizada na avaliacado de modelos de classificacao, pois
representa a proporc¢ao de predigoes corretas em relagao ao total de instancias avaliadas.
Embora forneca uma visao geral da performance do modelo, sua aplicacdo em conjuntos
de dados desbalanceados pode ser limitada, uma vez que tende a favorecer a classe majo-
ritaria, resultando em uma avaliacdo otimista (POWERS, 2011; HE; GARCIA, 2009).

TP+TN

Acurdcia = . 2.1
AR = b TN ¥ FP+ FN (2.1)

A Precisao refere-se a proporcao de instancias positivas corretamente classificadas

entre todas as classificagdes positivas realizadas pelo modelo. Essa métrica é relevante em
contextos nos quais os falsos positivos representam um risco elevado, como em diagndsticos
médicos. No entanto, quando analisada isoladamente, pode nao refletir a sensibilidade do
modelo frente as instancias positivas reais (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

TP

Precisao = W (22)

O Recall, ou sensibilidade, mensura a capacidade do modelo em identificar correta-
mente todas as instancias positivas. Altos valores de Recall indicam menor ocorréncia de
falsos negativos, mas podem vir acompanhados de queda na precisdo, especialmente em
contextos de classes desbalanceadas (FAWCETT, 2006).

TP

Reca” = m (23)

O F1-Score corresponde a média harmonica da Precisao e do Recall. Essa medida
¢é util para avaliar o desempenho do modelo em cenarios onde é necessario equilibrar a
ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos, embora também possa ser sensivel ao
desbalanceamento entre as classes (RIJSBERGEN, 1979).
Precisao x Recall

F1-S =2 . 2.4
core % Precisao + Recall (2:4)

O Coeficiente Kappa de Cohen avalia o grau de concordancia entre as predi¢oes do

modelo e as classificacOes reais, considerando o nivel de concordancia esperada ao acaso.
O Kappa ¢é indicado para conjuntos desbalanceados, por considerar a concordancia ao

acaso e oferecer uma avaliagdo mais robusta que a Acuracia (COHEN, 1960).

P(A) - P(E)

- P(E) (25)

Kappa(k) =
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao, serao apresentados e discutidos os principais trabalhos voltados para a
detecgao automética da LV. Os trabalhos relacionados foram selecionados de acordo com
trés principais critérios: (1) Qual exame foi utilizado para a captura de imagens? (2) O
estudo utiliza imagens provenientes de humanos ou animais? (3) Quais técnicas de VC o
estudo utiliza? A andlise destes trabalhos incluird uma descricao dos principais objetivos,
as metodologias empregadas, os resultados alcancados e as limitagdes identificadas em
cada estudo, proporcionando uma visao abrangente do estado atual da pesquisa nessa area,
destacando as principais contribuicoes, os desafios enfrentados e as oportunidades para
melhorias na metodologia, conforme apresentado na Tabela 1. Destaca-se que, ao contrario
dos estudos aqui analisados, a proposta deste trabalho concentra-se especificamente na

classificacdo de macroéfagos, células-chave no diagndstico parasitologico da LV.

Tabela 1 — Tabela de Trabalhos Relacionados

Trabalho Exame Paciente | Técnicas de VC

(GONCALVES et al., 2022) | Parasitologico | Humano | LeNet, InceptionResNetV2,
InceptionV3, NASNe-
tLarge, ResNet152V2,
Xception

(NAKAMURA et al., 2022) | Parasitologico | Humano | UNet, DeepLabV3+, Seg-
Former

(RIOS et al., 2022) Parasitologico | Humano | UNet, DeepLabV3+,

SegFormer-B3

(MARINHO et al., 2020) Parasitolégico | Humano | SCNN

(GONCALVES et al., | Parasitologico | Humano | U-Net

2023a)

(GORRIZ et al., 2018) Parasitologico | Humano | U-Net

Este trabalho Parasitolégico | Canino | DenseNet201, MobileNet,
MobileNetV2,  ResNet50,
ResNet50V2

O estudo proposto por Gongalves et al. (2022) automatiza a classificagao da LV uti-
lizando uma base de dados composta por 151 imagens, das quais 79 sao positivas e 72
sao negativas. Duas abordagens foram utilizadas para o experimento. A primeira envolve
uma CNN baseada na arquitetura LeNet, que alcangou uma Acurdcia maxima de 78,7% e
um Recall maximo de 64%. A segunda abordagem emprega um extrator de caracteristicas
que utiliza as seguintes CNNs pré-treinadas: InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2017),
InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016), NASNetLarge (ZOPH et al., 2018), ResNet152V2
(HE et al., 2016a) e Xception (CHOLLET, 2017). A NASNetLarge demonstrou o melhor
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desempenho, com um Recall de 75%, a Precisdo de 94% e uma Acurdcia de 64%. Ape-
sar dos resultados notaveis, o estudo utilizou uma base de dados que se trata de LV em
humanos e nao se concentrou na identificagdo de estruturas celulares como os macréfagos.

O estudo proposto por Nakamura et al. (2022) utiliza técnicas de VC para calcular o
indice de infecgdo por LV a partir da captura e processamento de imagens microscopicas.
As redes neurais utilizadas foram UNet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), De-
epLabV3+ (CHEN et al., 2018) e SegFormer (XIE et al., 2021), baseadas em segmentagao
semantica com pods-processamento para quantificacdo das instancias. Essas redes foram
empregadas para calcular indices como a contagem total de macréfagos, quantidade de
macrofagos infectados por Leishmanias e quantidade total de parasitas. Os resultados
mostraram rapidez e precisao nos calculos, demonstrando a viabilidade para uso pratico.
No entanto, o foco do estudo estava na quantificacdo e nao na classificacao especifica dos
macrofagos enquanto objetos isolados de interesse.

O estudo proposto por Rios et al. (2022) automatiza a quantificacao do indice de infec-
¢ao por LV em macréfagos, utilizando um conjunto de dados composto por 606 imagens
adquiridas por smartphones acoplados a microscépios. Trés abordagens de CNNs foram
utilizadas para segmentagao semantica das imagens: UNet (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015), DeepLabV3+ (CHEN et al., 2018) e SegFormer-B3 (XIE et al., 2021). A
SegFormer-B3 demonstrou o melhor desempenho, com média de Intersection over Union
(IoU) por classe de 0,4602 e ToU geral de 0,6855. As métricas de avaliagao incluiram MAE,
RMSE e coeficiente de determinacao (R2), que alcangou 0,8653 no conjunto de teste fil-
trado. O método proposto demonstrou eficiéncia na contagem de Leishmanias, mas, assim
como o estudo anterior, nao abordou a classificagao individual de macroéfagos.

O estudo proposto por Marinho et al. (2020) automatiza o diagnéstico da LV utili-
zando uma base de dados composta por 76 imagens de esfregacos de medula 6ssea de
pacientes com LV. A metodologia emprega uma arquitetura de CNN Siamés Profunda
(SCNN) (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005), treinada com pares de imagens para
aprender representacoes em bases de dados desbalanceadas. A SCNN desenvolvida alcan-
cou Acuréacia de 83%, superando métodos tradicionais e fornecendo precisao superior a dos
especialistas humanos. As imagens utilizadas foram provenientes de pacientes humanos,
e nao ha mencao especifica a segmentacao ou analise de macrofagos.

O estudo de Gongalves et al. (2023a) automatizou a detecgdo de parasitas da LV em
imagens de microscopia de medula 6ssea utilizando a U-Net. O conjunto de dados continha
150 imagens, com 78 positivas. As métricas obtidas foram Dice de 80,4%, IoU de 75,2%,
Acuracia de 99,1%, Precisao de 81,5%, Recall de 72,2%, especificidade de 99,6% e AUC
de 86,5%. Os resultados indicam que modelos de deep learning treinados com imagens
de laminas parasitologicas podem auxiliar especialistas na deteccao de LV. No entanto,
o foco permanece na detecgao geral do parasita, sem detalhamento sobre a identificacao

celular dos macroéfagos envolvidos no processo infeccioso.
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O estudo de Gérriz et al. (2018) automatiza a segmentagao e classificacdo de parasitas
de leishmaniose em imagens microscépicas utilizando deep learning. Foi utilizada a U-Net
treinada para segmentar parasitas em culturas de células infectadas por diferentes espécies
de Leishmania. O conjunto de dados incluiu 45 imagens de macréfagos infectados, anota-
das manualmente para identificacdo de promastigotas, amastigotas e parasitas aderidos.
As métricas foram: Precisao de 51,2% (promastigotas), 67,7% (parasitas aderidos) e 75,7%
(amastigotas); Recall de 47,6%), 37,9% e 82,3%; e F1-Score de 49,1%, 45,7% e 77,7%, res-
pectivamente. Apesar do foco nas formas parasitarias, o estudo envolveu imagens com
macroéfagos, mas nao teve como objetivo a classificacao direta dessas células.

Ao analisar o levantamento do estado da arte, observa-se uma evidente lacuna quanto
ao uso de imagens provenientes de caes, bem como a inexisténcia de sistemas automati-
zados voltados a classificagao de macréfagos, elemento essencial no diagnéstico parasito-
l6gico da LV. Considerando as diferengas celulares e morfoldgicas entre humanos e caes,
¢é notavel a necessidade de desenvolver métodos especificos que classifiquem essas células
em contextos veterinarios, de modo a garantir diagnésticos mais rapidos e precisos. Este
trabalho tem como objetivo preencher essa lacuna, propondo uma ferramenta baseada
em visao computacional voltada especificamente a detecgao e classificacdo automatica de

macrofagos em imagens caninas, contribuindo para o diagnéstico da LV em caes.
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4 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia abordada neste trabalho para realizar a classifi-
cagao de macrofagos utilizando técnicas de VC em conjunto a técnicas de Deep Learning.
A metodologia inclui as seguintes etapas: (1) aquisigao de dados, (2) pré-processamento,

(3) aumento de dados e (4) classificagao, conforme demonstrado na Figura 5.
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Figura 5 — Fluxograma da metodologia proposta para o desenvolvimento deste trabalho. Fonte: Autoria
propria.

4.1 Aquisicao de Dados

A coleta da base de imagens para este estudo foi conduzida em colaboracao com o La-
boratério de Parasitologia, Ecologia e Doengas Negligenciadas (LAPEDONE), utilizando
um microscépio focalizado em 40x equipado com uma camera digital. A procura pelos
macrofagos, células que atuam como ambientes propicios para a presenca do parasita cau-

sador da LV, foi realizada em laminas contendo amostras biolégicas retiradas da medula
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Ossea do féemur dos animais. Utilizaram-se duas laminas capturadas do fémur de dois caes,
e o conjunto de dados obtido foi composto por 178 imagens de resolucao 1920x1080. Neste
conjunto, especialistas analisaram e marcaram os macrofagos, e as estruturas classificadas

como nao-macrofagos. A Figura 6 apresenta as etapas e o processo de captura de dados.

Figura 6 — Etapas da aquisicdo e anotagdo de dados. Fonte: Autoria prépria.

4.2 Pré-processamento

Durante a etapa de pré-processamento, foram utilizadas as marcacoes realizadas pe-
los especialistas no software CVAT (CORPORATION, 2019-), para identificar os eixos
de cada estrutura e recortar as regioes de interesse das imagens originais.O processo foi
feito utilizando a linguagem de programacao Python (Python Software Foundation, 2023).
Como as marcagoes das células ndo tém um tamanho padrao, foram adicionadas bordas
contendo o valor 0 para preencher as imagens que nao eram quadradas, sempre deixando a
estrutura no centro da imagem. Em seguida todos os recortes foram redimensionados para
224 %224, visando compatibilidade com modelos pré-treinados e menor custo computaci-
onal, resultando assim em 137 imagens de macrofagos e 278 imagens de nao macréfagos,
totalizando 415 recortes. A base de dados obtida através dos recortes foi dividida em 60%
para treino, 20% para teste e 20% para validagao. A Figura 7 mostra exemplos de recortes

de macroéfagos, e a Figura 8 apresenta exemplos de nao-macrofagos.

4.3 Aumento de Dados

Durante a metodologia, foram utilizadas técnicas de ampliacao de dados, implementa-
dos com a biblioteca Albumentantitons (FARHADI; ARDESHIR, 2018) para potencializar
o treinamento das CNNs. As técnicas aplicadas foram a rotacao aleatéria nos eixos vertical
e horizontal, e a aplicacao de zoom aleatério nos valores entre 0 e 0,1, ja que as estruturas
nao contém padroes definidos de formato ou tamanho, Essas variagoes foram selecionadas
para preservar as estruturas das células, minimizando a perda de informagoes importan-
tes.. Essa técnica de aumento de dados foi utilizada apenas na classe de macrofagos a fim

de diversificar a variedade dos dados de treinamento e balancear as bases, considerando
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Figura 8 — Estruturas classificadas como ndo-macréfagos. Fonte: Autoria prépria.

as diferencas no nimero de imagens. Apés a aplicacdo do aumento, ambas as classes na
base de treino ficaram com 194 imagens. A Figura 9 apresenta exemplos da aplicagao
de aumento de dados, demonstrando como as variagoes foram aplicadas as imagens para
diversificar o conjunto de treinamento e melhorar a robustez do modelo.

Além do aumento de dados, foi realizado um ajuste por meio da remocao aleatoria
de imagens da classe de nao macréofagos, garantindo que ambas as classes tivessem a
mesma quantidade de dados no conjunto de teste. Essa adaptacao foi efetuada na classe
de ndo macrofagos de forma aleatéria, assegurando que ambas as classes possuissem a
mesma quantidade de dados no conjunto de teste. Essa técnica foi aplicada para garantir
uma distribuicao balanceada entre as classes, contribuindo para uma avaliacao justa e

imparcial do desempenho do modelo em ambas as categorias.
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Figura 9 — Exemplo de aumento nos dados. Fonte: Autoria prépria.

4.4 C(lassificacao de Imagens

Neste trabalho, foram utilizados cinco modelos de CNNs como ferramentas para ex-
trair atributos e realizar de forma precisa a classificacao de imagens em relagao a presenca
de macroéfagos. CNNs sao tipos de Redes Neurais Artificiais que usam multicamadas com-
plexas e profundas, capazes de reconhecer elementos em imagens (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016). Para este trabalho as CNNs escolhidas foram: DenseNet201
(HUANG et al., 2017), MobileNet (HOWARD et al., 2017); MobileNetV2 (SANDLER et
al., 2019); ResNet50 (HE et al., 2015); e ResNet50V2 (HE et al., 2016b), estes modelos
foram escolhidos devido & sua menor quantidade de pardmetros e a eficiéncia no tempo
de inferéncia por etapa na GPU, garantindo uma execugao mais rapida e um consumo de
recursos reduzido durante o treinamento e a inferéncia, como mostra a Tabela 2. Outro
método também utilizado, foi a transferéncia de aprendizado, essa técnica foi usada em
decorréncia do nimero pequeno de imagens na base de dados e da significativa otimizacao

no processo de treino das redes.

Tabela 2 — Informagdes de pardmetros sobre as CNNs utilizadas durante este trabalho.

Modelo Tamanho (MB) | Parametros | Tempo inferéncia (GPU)
DenseNet201 80 20,2M 6,7ms

ResNet50 98 25,6M 4,6ms
ResNet50V2 98 25,6M 4,4ms

MobileNet 16 4,3M 3,4ms
MobileNetV2 14 3,5M 3,8ms

Durante o treinamento, foi usada a estratégia de congelamento das camadas convolu-
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cionais, preservando os extratores de caracteristicas ja estabelecidos na etapa de transfe-
réncia de aprendizagem. Essa abordagem foi adotada com o intuito de evitar alteragoes
que pudessem comprometer a qualidade dos resultados. Apds a classificacao, foi imple-
mentada a técnica de fine-tuning. Essa pratica envolveu o descongelamento das camadas
convolucionais, permitindo que o modelo fosse treinado integralmente com o conjunto de
dados mencionado anteriormente. Os parametros escolhidos para o treinamento da rede
exercem influéncia direta em sua performance. Neste estudo, conduzimos 30 épocas de
treinamento e 60 epdcas de fine-tuning, permitindo que o modelo aprenda representacoes
iniciais robustas e ajuste com precisao seus parametros. A taxa de aprendizado de 0,01 foi
adotada por ser um valor intermedidrio, visando um equilibrio entre convergéncia eficiente

e estabilidade durante o processo de treinamento.

4.5 Avaliacao de Desempenho

Nesta etapa, o desempenho dos modelos foi avaliado por meio das métricas apresenta-
das no referencial teérico: Acuracia, Precisao, Recall, F1-Score e Coeficiente Kappa. Essas
métricas foram calculadas a partir das previsoes realizadas sobre o conjunto de teste, que
foi previamente balanceado para garantir uma distribuicao equitativa entre as classes.
Durante as fases de treinamento e fine-tuning, a evolugao dessas métricas foi monitorada
para acompanhar o processo de aprendizado das redes neurais. Ao final do treinamento,
as métricas foram utilizadas para uma analise detalhada da capacidade dos modelos em
distinguir macréfagos de ndo-macrofagos. Essa abordagem permitiu avaliar os classifica-
dores, compreender o equilibrio na identificacdo correta das diferentes classes, e detectar

possiveis falhas que poderiam comprometer a aplicagdo pratica do sistema.
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Na metodologia deste trabalho, o valor de entrada utilizada pelas imagens em cada
CNN foi padronizada de 224x224 em formato RGB. A anélise inclui duas fases, antes e
apés a implementacao do fine-tuning. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos durante
as duas fases do experimento. A primeira parte mostra os resultados obtidos com o uso de
CNNs, enquanto a segunda parte exibe os resultados apds a aplicacao do fine-tuning. A
Figura 10 mostra as imagens que a rede classificou incorretamente, e a Figura 11 mostra
alguns dos exemplos de imagens que a rede classificou corretamente. A Tabela 4 apresenta

a comparacao entre os resultados obtidos neste trabalho com os resultados da literatura.

Tabela 3 — Resultados obtidos através da CNN e com a aplicacao do fine-tuning.

CNN | Acurécia | Precisao | Recall | F1-Score | Kappa
Sem Fine-Tuning
DenseNet201 0,80 0,84 0,76 0,79 0,61
ResNet50 0,88 0,99 0,80 0,88 0,76
ResNet50V2 0,76 0,76 0,76 0,76 0,52
MobileNet 0,85 0,89 0,80 0,84 0,71
MobileNetv2 | 0,88 0,86 0,90 0,88 0,76
Com Fine-Tuning
DenseNet201 0,85 0,82 0,90 0,86 0,71
ResNet50 0,80 0,75 0,90 0,82 0,61
ResNet50V2 0,76 0,76 0,76 0,76 0,52
MobileNet 0,83 0,81 0,85 0,83 0,66
MobileNetV2 0,83 0,85 0,80 0,82 0,66

Tabela 4 — Comparacao das métricas dos trabalhos relacionados com este estudo.

Estudo Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score | Kappa
Gongalves et al. (2022) 0,787 0,94 0,64 0,76 -
Nakamura et al. (2022) - - - - -
Rios et al. (2022) - - - - -
Marinho et al. (2020) 0,83 - - - -
Gongalves et al. (2023a) 0,99 0,81 0,72 - -
Goérriz et al. (2018) - 0,75 0,47 0,49 -
Este trabalho 0,88 0,99 0,80 0,88 0,76
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a). | C).
| | .

Figura 10 — As imagens a), b), ¢), d), e e) sdo imagens que foram classificadas erroneamente pela rede como
ndo pertencentes a classe de macréfagos, embora correspondam a macréfagos. Fonte: Autoria prépria.

| . | . | .
|
| - | -
Figura 11 — As imagens a), b), c), d), e) e f) sdo imagens de ndo-macréfagos corretamente classificadas
pela rede. Fonte: Autoria prépria.

5.1 Discussao dos Resultados e Limitacoes

Ao analisar os resultados obtidos na Tabela 3, é notavel que na primeira fase do experi-
mento a ResNetb0 se destacou em quase todas as métricas em comparacao com as demais
CNNs, alcancando os resultados mais relevantes nas métricas de Acurécia, Precisao, F1-
Score e Kappa. Vale ressaltar que a tnica excessao foi a métrica de Recall obtida com o
uso da MobileNetV2. Essa diferenca destaca a consisténcia do desempenho da ResNet50,

evidenciando sua eficacia em relagdo as demais arquiteturas de CNN examinadas.
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Observando os resultados alcancados apods a aplicagao do fine-tuning, é possivel notar
variagoes nos resultados, conforme apresentado na Tabela 3. A DenseNet201 evidencia um
desempenho relevante em consideragao com os resultados das demais CNNs em Acuracia,
Recall, F1-Score e Kappa, embora tenha demonstrado melhorias notaveis em Acurécia e
Recall apos o fine-tuning, as métricas obtidas nessa fase permaneceram abaixo da maior
parte das métricas alcancadas pela ResNet50 na fase anterior do experimento. Isso pode
ser atribuido ao fato de que a taxa de aprendizado utilizada foi 0,01, um valor relativa-
mente alto para o fine-tuning, o que pode ter dificultado a convergéncia do modelo. Além
disso, o nimero elevado de épocas de treinamento durante o fine-tuning pode ter causado
um ajuste excessivo dos parametros, levando a uma performance nao otimizada.

A analise dos resultados apresentados na Tabela 3 revela que, entre as CNNs utilizadas,
a ResNet50 se destacou como a mais confiavel, seguida pela MobileNetV2. A ResNet50
obteve Acurécia, Precisdo, Recall e F1-Score superiores a 85%, além de um valor de Kappa
superior a 75%, com resultados que superaram os obtidos apos a aplicacao do fine-tuning.
Essas métricas indicam que métodos com baixo custo computacional podem gerar avancos
significativos, mesmo com recursos limitados de hardware, como evidenciado pelas métri-
cas de desempenho obtidas com a ResNetb0 e MobileNet. Isso é particularmente relevante
quando se considera que, em muitos trabalhos do estado da arte, modelos de CNN muito
profundos sao empregados para alcangar excelentes resultados, mas com o custo de um alto
poder de processamento. Exemplos disso sdo os estudos de (GONCALVES et al., 2022) e
(NAKAMURA et al., 2022), que utilizam arquiteturas pesadas como InceptionResNetV2,
ResNet152V2 e Xception, que, embora altamente eficazes, demandam uma infraestrutura
computacional robusta. Por outro lado, os resultados deste estudo sugerem que é possivel
obter desempenhos relevantes com modelos menos profundos, como a ResNet50 e a Mobi-
leNet, evidenciando que ¢é possivel equilibrar desempenho e custo computacional mesmo
em cenarios com recursos limitados, conforme destacado na Tabela 4.

Os resultados obtidos, especialmente com a arquitetura ResNet50, evidenciam o poten-
cial de se alcancgar alto desempenho utilizando modelos com baixo custo computacional.
No entanto, como em todo estudo experimental, algumas limitacoes devem ser considera-
das na interpretacao dos resultados. A principal delas refere-se a variacdo observada apds
a aplicacao do fine-tuning, que em certos casos nao superou os valores iniciais, indicando
sensibilidade a configuracdo dos modelos. Além disso, também se destaca a limitacao
quanto ao ntmero e a diversidade das arquiteturas testadas, o que reduz as possibilidades
de comparacao mais abrangente entre diferentes abordagens. Por fim, a comparagao com
trabalhos da literatura foi dificultada pela auséncia de padronizagao entre protocolos de
captura, métricas de avaliagao e bases de dados. Enquanto a base de dados utilizada neste
estudo é composta por imagens de caes, muitos dos trabalhos da literatura se baseiam em
dados de humanos, o que limita analises comparativas diretas devido as diferencas nas

caracteristicas das imagens e nos contextos de aplicagao.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma ferramenta baseada em técnicas de VC e aprendizado
profundo para a deteccao e classificacdo automatica de macréfagos em imagens parasito-
légicas, com énfase no diagnoéstico da LV em caes. Para tanto, foi construida uma base
de dados prépria, composta por imagens microscopicas da medula éssea canina, cuidado-
samente anotadas por especialistas. Sobre essa base, foram aplicados procedimentos de
pré-processamento, técnicas de aumento de dados e foram avaliadas cinco arquiteturas de
CNNs para a tarefa de classificacdo dos macrofagos.

Os resultados indicaram que o modelo ResNetb0 apresentou um desempenho consis-
tente, alcancando elevados indices de Acuracia, Precisao, Recall, F'1-Score e Kappa, aliados
a uma eficiéncia computacional adequada, aspecto fundamental para aplicagoes em con-
textos com recursos limitados. Ressalta-se que a utilizacdo da técnica de transferéncia de
aprendizado, seguida pela etapa de fine-tuning nao resultou em melhorias significativas na
avaliagao, indicando a robustez inicial dos modelos para o conjunto de dados empregado.

A comparagdo com estudos da literatura evidenciou que a proposta é competitiva,
destacando-se pela originalidade de aplicar diretamente imagens provenientes de caes,
um importante diferencial frente a literatura atual, que é majoritariamente direcionada a
imagens humanas. Essa contribuicdo torna o sistema desenvolvido uma ferramenta pro-
missora para auxiliar o diagnostico laboratorial da LV canina, com potencial impacto
positivo na vigilancia epidemiolégica e no controle da doenca, considerando o papel do
cdo como principal reservatorio no ciclo de transmissao da enfermidade.

Por fim, reconhecem-se as limitacoes deste estudo, especialmente no que diz respeito ao
tamanho e a diversidade da base de dados utilizada. Recomenda-se que pesquisas futuras
ampliem o conjunto de imagens, incorporem outras classes parasitolégicas relevantes,
como a deteccao direta de formas amastigotas de Leishmania, e investiguem arquiteturas
mais modernas, além de métodos de segmentacao, com o intuito de aprimorar a precisao
do sistema. Ademais, a implementacao do modelo em plataformas acessiveis a laboratérios
veterinarios pode viabilizar a disseminagao e o uso pratico da tecnologia proposta neste

trabalho, contribuindo para o avanco do diagnostico da LV em ambito clinico.
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Diagnostico da [eishmaniose Visceral Canina de minha autoria, em formato PDF, para fins de
leitura e/ou impressdo, pela internet a titulo de divulgagdo da produgao cientifica gerada pela

Universidade.

Picos-PI 01 de julho de 2025 .

Documento assinado digitalmente

ub VIVIANE BARBOSA LEAL DIAS
g Data: 01/07/2025 19:38:57-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Assinatura



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Introdução
	Objetivos
	Publicações
	Organização do Trabalho

	Referencial Teórico
	Epidemiologia e Letalidade da Leishmaniose Visceral
	Diagnóstico Parasitológico
	Visão Computacional
	Classificação
	Métricas de Desempenho

	Trabalhos Relacionados
	Metodologia
	Aquisição de Dados
	Pré-processamento
	Aumento de Dados
	Classificação de Imagens
	Avaliação de Desempenho

	Resultados
	Discussão dos Resultados e Limitações

	Conclusão
	Referências

		2025-07-01T19:38:57-0300


		2025-07-02T16:06:35-0300
	CLESIO DE ARAUJO GONCALVES:05558007338


		2025-07-02T16:19:00-0300


		2025-07-02T16:25:49-0300




