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Abstract. Visceral Leishmaniasis is a parasitic disease that affects the host’s
defense system, with dogs being its main urban reservoirs. Early diagnosis
in animals is crucial to prevent transmission to humans. The parasitological
examination is the gold standard for diagnosing the disease, which is repeti-
tive and tiring work. This article presents a system for detecting and quan-
tifyving macrophages in medical images, currently assisting in diagnosis. The
regions of interest were segmented using the K-Means clustering, and we used
the Densenet201 architecture for detection. The methodology achieved 94.7%
accuracy and 89.4% accuracy for the Kappa index. These results indicate the
system’s ability to aid diagnosis.

Resumo. A Leishmaniose Visceral é uma doenca parasitdria que afeta o sis-
tema de defesa do hospedeiro, sendo os cdes, seus principais reservatorios ur-
banos. A diagnose precoce em animais é crucial para evitar a transmissao
para humanos. O padrdo ouro para o diagnostico da doenca, o exame par-
asitologico, é um trabalho repetitivo e fadigante. Este artigo apresenta um
sistema para deteccdo e quantificacdo de macrofagos em imagens médicas,
visando auxiliar o diagnostico. As regioes de interesse foram segmentadas
utilizando o agrupador K-Means e na deteccdo foi utilizada a arquitetura
DenseNet201. A metodologia atingiu 94,7% de Precisdo, e 89,4% para o indice
de Kappa. Isso indica a capacidade do sistema no auxilio do diagndstico.

1. Introducao

As Leishmanioses sdo um grupo de doencas parasitdrias infecciosas negligenciadas,
endémicas em paises tropicais e subtropicais, causadas por um protozodrio do género
Leishmania. A forma mais grave € a Leishmaniose Visceral (LV), que por se tratar de



uma zoonose, pode ser transmitida de animais para seres humanos através da picada
de flebotomineos fémeas, popularmente conhecidos como mosquitos palha, sendo os
caes, o principal reservatorio parasitario urbano dessa doenca [Ministério da Saude 2006,
Marcondes and Day 2019]. Nas Américas, a doenca se encontra presente em pelo menos
12 paises [PAHO 2017], sendo que 90% dos casos registrados na américa latina advém do
Brasil [da Saide ]. Segundo o Ministério da Satide, sua evolucdo € cronica e sistémica,
podendo levar ainda a 6bito em 90% dos casos quando ndo tratada [Ministério da Saude ].

Levando em consideracdo o potencial risco a saide humana, a identificacdo pre-
coce da doenga em caninos € fundamental para evitar a sua transmissao aos seres hu-
manos, tendo em vista que os cdes sdo animais domésticos. O padrdo ouro para o di-
agnostico da doenca € o exame parasitolégico do material aspirado da medula 6ssea, onde
um especialista da drea busca por formas amastigotas do parasito [Ministério da Saude ,
Silva et al. 2014]. As leishmanias sdo parasitas intracelulares obrigatérios, quando in-
culadas na pele do hospedeiro pelos flebétomos, multiplicam-se nos fagécitos mononu-
cleares do sistema mononuclear fagocitico [Silva 2007]. Neste contexto, a procura
por macrofagos surge como uma potencial estratégia para agilizar o processo de di-
agnostico da LV. As suas caracteristicas morfoldgicas, como tamanho e forma, facilitam
sua identificacdo em comparagdo com os parasitas de Leishmania, que apresentam di-
mensdes menores € morfologia mais complexa. Apesar disto, a andlise desses exames
ainda pode ser muito dificil devido a grande quantidade de outras estruturas presentes
no material bioldgico, que podem possuir caracteristicas semelhantes as estruturas-alvo.
Ademais, o grande volume de imagens geradas torna o processo longo e ainda mais com-
plexo. Tais fatores, associados ao esforco e concentracao exaustivos, necessarios por parte
do especialista, podem levar a incertezas e erros no diagnostico final [e Silva et al. 2016].

Com foco neste contexto, € notdvel a recorréncia, no cenario contemporaneo, da
utilizacdo de sistemas baseados em Inteligéncia Artificial (IA) para auxiliar diagndsticos
e procedimentos na drea da saide. Estes sistemas possuem a capacidade de usar im-
agens médicas para auxiliar especialistas no diagnostico de doengas nos mais diversos
campos da medicina [Aradjo et al. 2021]. Por meio da aplicacdo de métodos e técnicas
de Visao Computacional (VC), sdo empregados esfor¢os para extrair e analisar carac-
teristicas significativas presentes nas imagens, visando identificar padrdes que possam
contribuir para a automacgdo do processo de diagndstico. Adicionalmente, podem ser
empregadas técnicas de pré-processamento de imagens que modificam sua representagao
visual, com o intuito de real¢ar determinados elementos em detrimento de outros, facil-
itando assim, sua deteccdo e identificacdo. Essa abordagem sugere a viabilidade de de-
senvolver um sistema que integre tais conceitos, visando oferecer suporte a profissionais
médicos e veterindrios, potencializando a eficdcia do diagndstico.

Portanto, o objetivo deste artigo € apresentar o desenvolvimento de um sistema
baseado em técnicas de VC e pré-processamento de imagens, capaz de identificar e quan-
tificar macréfagos através de imagens do exame parasitoldgico, a fim de auxiliar os profis-
sionais responsaveis no processo de diagnostico da LV. Com isso, o restante do artigo estd
dividido da seguinte forma: A Sec¢do 2 apresenta os trabalhos relacionados. A Sec¢do 3
apresenta toda a metodologia utilizada no desenvolvimento do sistema. Na Secdo 4 sao
mostrados os resultados obtidos, bem como métricas de desempenho. E por fim, na Secao
5 sdo realizadas algumas conclusdes e sdao descritos brevemente os trabalhos futuros.



2. Trabalhos relacionados

Nesta se¢do serdo apresentados estudos correlatos, que compartilham objetivos similares
ao deste trabalho, analisando e discutindo eventuais limitagdes comuns a maioria dos
métodos e técnicas empregados nas metodologias de cada um. Informacgdes a respeito
dos trabalhos relacionados podem ser observadas na Tabela 1.

Table 1. InformacéGes a respeito das metodologias empregadas nos trabalhos
relacionados.

Autor Base de dados N° de imag Proposta Metologia

[Xia et al. 2009] Privada Segmentacio ?‘rotulagem Dlstanma.Chamfer +
de macréfagos segmentacdo watershed
. Blood Cell Count Classificacdo de células CNNs + Redes Neurais

[Liang et al. 2018] and Detection (BCCD) 364 sanguineas Recursivas (RNNs)

[Bani-Hani et al. 2018] BCCD 364 Classifica¢ao de leucécitos CNNs + Algoritmos Genéticos

S Munich i PR Segmentagio baseada

[Aziz et al. 2020] AML Morphology Dataset 18.365 Classifica¢ao de leucécitos em Clusters + CNNs

[Eder et al. 2021] Privada 97 Detecgao de macréfagos Mask R-CNN
Acute Lymphoblastic Leukemia Classifica¢do de células

1.438

Image Database (ALL-IDB) sanguineas e células de leucemia YOLOvS

[Trong Luong et al. 2022]

Algumas lacunas identificadas nos trabalhos expostos na Tabela 1 remetem a
adocao de arquiteturas de menor complexidade, como em [Liang et al. 2018], onde foram
usados os modelos ResNet50, Xception e InceptionV3. Esta mesma escolha de redes
também pode ser observado em [Aziz et al. 2020], onde as redes AlexNet e ResNet18
foram usadas para classificar macréfagos em classes morfologicas. Além destes, o tra-
balho de [Eder et al. 2021] utilizou as redes ResNet50 e ResNetl01 como base para
deteccao e segmentacdo de macrofagos. Em todos estes trabalhos, a decisdo de utilizar
arquiteturas mais simples, em comparacdo com redes mais profundas e complexas, im-
pactou adversamente a eficicia das metodologias empregadas. Além disso, alguns trabal-
hos, como o de [Xia et al. 2009] e [Liang et al. 2018], usaram conjuntos de dados con-
tendo imagens com tipos isolados de células, o que ndo reflete um contexto real, onde im-
agens deste tipo contém outras estruturas que podem influenciar as anélises e inferéncias.

Para abordar estas limitagdes, o presente estudo propde uma metodologia que inte-
gra arquiteturas mais avancadas e complexas, capazes de identificar e extrair um espectro
mais amplo de padrdes e caracteristicas. Adicionalmente, emprega-se uma base de dados
que representa um contexto mais proximo da realidade, e um conjunto de técnicas para
a segmentacgdo e extragdo dos principais componentes das imagens, a fim de minimizar a
possibilidade de interferéncias de outras regides nos resultados obtidos.

3. Metodologia

Nesta secdo serd apresentada a metodologia elaborada, bem como o detalhamento das
técnicas e conceitos utilizados em sua construcgao.

Este trabalho utiliza o algoritmo K-Means para segmentacao, em conjunto com a
operacdo morfologica de abertura de area, e CNNSs para deteccado de macréfagos. Para
isto, esta abordagem € composta de seis etapas: 1. Aquisicdo do conjunto de imagens;
2. Aplicagdo de técnicas de pré-processamento; 3. Segmentacdo e pds-processamento;
4. Balanceamento de classes; 5. Extragc@o de atributos e classificagdo; 6. Avaliacdo dos
resultados. Um diagrama contendo todos esses passos pode ser visualizado na Figura 1.
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Figure 1. Diagrama representando as etapas da metodologia usada.

3.1. Aquisicao do conjunto de imagens

Em colaborag¢do com o Laboratério de Parasitologia, Ecologia e Doencas Negligenciadas
(LAPEDONE), obtivemos um conjunto de 178 imagens de microscopia de material aspi-
rado da medula 6ssea do fémur de dois cdes. Um especialista do LAPEDONE realizou a
marcacao manual de todo o conjunto de dados, fornecendo a localizagdo dos macréfagos
em cada imagem.

Extracac do material bicldgico da Microscopia do esfregago de gota
medula dssea de ces espessa

Captura do conjunto de imagens

Figure 2. Etapa de aquisicdo de imagens de microscopia.

3.2. Pré-processamento

Tendo em vista que o sistema desenvolvido neste trabalho utiliza segmentacdo baseada
em agrupamentos como uma das primeiras etapas para a deteccdo de macréfagos, foi
necessdrio realizar um pré-processamento nas imagens para melhorar a separagao das
regides de interesse do restante da imagem. Com isso, foi adotada uma abordagem que
converte o espaco de cor original da imagem (RGB) para o espaco de cor HSV. Sendo
assim, € pertinente destacar que apenas o canal de saturacdo desse esquema de cores,
canal S, foi utilizado, visto que seu uso destacava os macrofagos do fundo da imagem.
Com isto, o algoritmo de agrupamento € favorecido a segregar tais regides em um Unico
plano (Cluster). Este processo estd representado na Figura 3.

RGB Canal S (HSV)

Conversao

Figure 3. Etapa de pré-processamento. Conversao do espaco de cor original
(RGB) para o canal S do espaco de cor HSV.



3.3. Segmentacao e pos-processamento

Nesta etapa do trabalho foi utilizado o K-Means, um algoritmo cldssico de segmentacao
baseada em clusters. De forma geral, ele € um algoritmo de agrupamento nio supervision-
ado que divide um conjunto de dados em k grupos, com o objetivo de agrupar elementos
semelhantes e segregd-los dos demais. Neste contexto, € possivel observar na Figura 3
que apds o pré-processamento, as imagens apresentam predominantemente trés cores:
preto, cinza e uma nuance proxima ao branco. Portanto, com base nesta informacao, foi
definido que k = 3. Sendo assim, foi possivel segregar as regides mais claras, correspon-
dentes as regides dos macréfagos, utilizando o cluster com maior valor, extraindo assim
uma maéscara de segmentacdo contendo a localizac¢ao das estruturas de interesse.

Apés a segmentacdo, ainda restaram estruturas finas e conectadas entre si nas
madscaras obtidas. Além disso, elas também se encontravam conectadas as regides de
interesse, sendo necessario aplicar uma etapa de pds-processamento nas imagens seg-
mentadas. Neste contexto, a primeira abordagem adotada consistiu na aplicacdo de uma
operacdo de abertura morfoldgica para separar essas regioes dos macrofagos. Para tal,
empregou-se um elemento estruturante configurado como uma matriz quadrada de di-
mensdes 5 X 5. Essa operacdo é composta, sequencialmente, por uma operacdo de
erosao seguida de uma de dilatagdo. Esta abordagem visa aprimorar a segmentagcao dos
macrofagos, minimizando a influéncia de estruturas adjacentes indesejadas.

Adicionalmente, outra etapa de pds-processamento foi implementada para elimi-
nar os ruidos remanescentes. Para tanto, um limiar de area foi estabelecido com base nos
valores extremos da area dos macréfagos. Essa estratégia visou remover a0 maximo os
objetos de tamanho incompativel com sua morfologia, preservando as estruturas segmen-
tadas de interesse. Sendo assim, cada regido passou por um filtro onde a sua area deveria
corresponder a seguinte relacao: 2.000 < x < 20.000, onde x corresponde a drea em
pixels da regido. Os processos realizados nesta etapa podem ser visualizados na Figura 4.

Segmentacoes com Pas-processamento com Pos-processamento com
0 K-Means abertura de area filtragem de area

k=3 kernel quadrado (5 x 5) 2.000 < x < 20.000

Figure 4. Etapa de segmentacao e pos-processamento. As segmentacoes ger-
adas pelo K-Means sao pos-processadas com a aplicacao das operacoes
de abertura e filtragem de area.

Como € possivel observar na figura 5, a partir das segmentagdes, recortes foram
gerados e diferenciados entre macréfagos e nao macréfagos, com base no cdlculo do
IoU (Intersect Over Union) entre as caixas delimitadoras fornecidas pelo especialista e
as extraidas das propriedades de regido. Neste contexto, foi possivel contabilizar a quan-
tidade de elementos pertencentes a cada classe. Assim, identificou-se que, do total de
137 macréfagos presentes na base de dados, 124 foram corretamente segmentados. Adi-
cionalmente, observou-se também a identificacdo de 1698 regides que pertenciam a classe
dos nao macrofagos. As imagens obtidas através deste processo foram subsequentemente
utilizadas para compor o conjunto de dados empregado no treinamento das CNNss.



Mapeamento e extragao Macrofagos

de regides segmentadas .. .

Nao Macrofagos

Figure 5. Processo de mapeamento e extracao das regioes segmentadas. As
anotacoes do especialista estdao delineadas em poligonos verdes, e as ex-
traidas das propriedades de regiao estao destacadas em vemelho.

3.4. Balanceamento de classes

Tendo em vista o desbalanceamento entre as classes dos macréfagos e dos ndo
macréfagos, foram aplicadas técnicas de balanceamento de classes a fim de equilibra-
las, além de aumentar a variedade de seus dados, potencializando com isso, os resultados
do treino das CNNs. Tais técnicas correspondem a um conjunto de operagdes que geram
novos dados sintéticos a partir de dados originais.

Neste contexto, as operagdes utilizadas neste trabalho foram a rotacdo aleatdria
dentro de um intervalo de 0° a 90°, zoom aleatério de até 30%, ruido gaussiano e ISO, e
desfoque gaussiano. Elas foram selecionadas devido a sua aplicacdo ndo distorcer as es-
truturas das regioes. O uso da rotagdo fard com que as redes analisem os objetos de inter-
esse a partir de diversos angulos. O zoom aumenta o tamanho dos objetos em comparagao
com o tamanho da imagem, ajudando as redes a se adaptarem a diferencas nos tamanhos
das células. A aplicacdo de diferentes tipos de ruidos melhora a capacidade de classificar
corretamente os objetos de interesse. Por fim, o desfoque ajuda as redes a identificarem
melhor os objetos de interesse fora do campo de foco do microscépio. Vale mencionar
que essas operacoes foram aplicadas de forma individual e de forma combinada, aleatori-
amente. O processo descrito nesta etapa pode ser visualizado na Figura 6.

Zoom Borrao
Aleatdrio Gaussiano
Rotagao - Preenchimento com Redimensionamento
Aleatdria N zeros
Ruido Ruido
Guassiano IS0
Figure 6. Etapa de balanceamento de classes. Apds isso, as dimensoes dos

recortes sao preenchidas com zeros para se igualarem. Posteriormente
sao redimensionadas para o tamanho de entrada padrao de cada CNN.

3.5. Extracao de atributos e classificacao

Neste trabalho, a extracdo de caracteristicas e classificacdo das imagens foi realizada
através de CNNs, pois possuem uma alta capacidade de aprendizado, devido aos mil-
hares de parametros que possuem. No entanto, treinar uma arquitetura de CNN do zero



requer um grande poder computacional e uma grande quantidade de dados. Para compen-
sar estes requisitos, foi utilizado uma técnica denominada Transferéncia de Aprendizado
nas camadas de extracdo de atributos. O uso desta técnica permite adicionar a esta ca-
mada os descritores de caracteristicas obtidos na resolu¢do de outro problema semelhante
[Cook 2017]. Com isso, é possivel aproveitar os detectores de atributos utilizados em
outra tarefa para tornar o treino mais eficiente.

Para este trabalho, foram utilizadas as arquiteturas DenseNet201 (DN201)
[Huang et al. 2017], VGG16 (VGG16) [Simonyan and Zisserman 2015], ResNet152V?2
(RN152V2) [He et al. 2016] e InceptionResNetV2 (IRNV2) [Szegedy et al. 2017]. Sua
escolha se deu tanto pela eficdcia e precisdo na classificacdo de objetos do conjunto de
dados ImageNet [Russakovsky et al. 2015], quanto pelo desempenho em outros trabalhos
semelhantes de andlise de imagens médicas [Gongalves et al. 2023]. Neste contexto, du-
rante o treino, as camadas convolucionais das redes sdo congeladas para evitar alteragdes
nos descritores de atributos, mantendo inalterados os recursos obtidos com transferéncia
de aprendizado durante o ajuste da camada totalmente conectada.

Também foi aplicada a técnica de Ajuste Fino das redes, em que as ultimas ca-
madas convolucionais das redes foram descongeladas. Esta técnica melhora o desem-
penho da rede na medida em que seus descritores se adaptam aos padrdes do conjunto de
dados. Assim, € possivel aumentar a capacidade dos extratores de caracteristicas de cap-
turar informacdes mais relevantes e que permitam uma melhor identificacao dos objetos.

Vale evidenciar que os parametros utilizados durante o treino impactam direta-
mente no desempenho das redes. Neste contexto, os parametros utilizados neste trabalho
foram 30 épocas de treino da camada totalmente conectada, com taxa de aprendizagem de
0,01 e fator de decaimento de 0,1. Na etapa de Ajuste Fino, com as ultimas camadas da
rede descongeladas, o modelo foi treinado por mais 60 épocas com taxa de aprendizagem
de 0,001. A taxa de aprendizado menor se justifica pela sensibilidade das camadas de-
scongeladas aos ajustes, portanto, uma taxa menor levard o modelo a convergir com mais
eficiéncia. Além disso, também foi utilizado dropout de 20% para evitar sobreajuste aos
dados de treino. Ademais, esta fase pode ser visualizada na Figura 7.

dropout de 20%

Conjunto de

imagens Taxa de aprendizagem Taxa de aprendizagem
de 0,01 de 0,001

| o ) Avaliagdo dos
){ CNNs | » Ajuste Fino Pl

|

Figure 7. Processo de treino das arquiteturas de CNNs selecionadas. Inicial-
mente as redes sao treinadas por 30 épocas com as camadas convolu-
cionais congeladas. Posteriormente sao treinadas por mais 60 épocas
com essas camadas descongeladas e uma taxa de aprendizagem menor.

3.6. Avaliacao dos resultados

O desempenho dos modelos foi avaliado a partir de seis métricas baseadas na matriz de
confusdo, sendo elas: Entropia Cruzada Bindria, Acuricia, Precisdo, Recall, F1, e indice
de Kappa [Fleiss et al. 2013]. Vale destacar que a matriz de confusdo € baseada em outras



quatro métricas, ou seja, ela € gerada através do nimero de verdadeiros positivos e neg-
ativos, que representam inferéncias corretas para as classes positivas € negativas, respec-
tivamente. Da mesma forma, também ha o numero de falsos positivos e negativos, que
representam inferéncias incorretas para as classes negativa e positiva, respectivamente.

Neste contexto, as métricas mencionadas sdo calculadas com base no conjunto
de teste. E importante destacar que a desproporcio significativa entre as classes pode
afetar a precisdao das métricas de avaliacdo. Para mitigar esse viés, adotou-se a técnica de
downsampling, que envolve a remocao aleatoria de amostras da classe majoritaria. Esta
abordagem visa equilibrar o niimero de instancias entre as classes, proporcionando um
calculo mais justo e representativo das métricas de desempenho para ambas as classes.

4. Resultados e discussoes

Os resultados obtidos na etapa de segmentacdo podem ser visualizados na Tabela 2. Neste
trabalho, quatro arquiteturas de CNNs foram treinadas com a mesma metodologia e base
de dados resultante da etapa anterior. Os parametros de treino foram uniformizados para
todas as arquiteturas, e todas as redes foram avaliadas sob a mesma Gtica. Portanto, as
métricas de avaliagdo foram usadas para fins de andlise e comparacdo de desempenho
entre os modelos. Os resultados estdo detalhadas na Tabela 3.

Table 2. Resultados obtidos apos a etapa de segmentacao.

Animal N°deimagens Total de macrofagos Macréfagos segmentados Nao macrofagos segmentados

02 57 92 80 110
11 121 45 44 2588
Total 178 137 124 2698

Ao analisar a Tabela 2, observa-se que a segmentacdo foi eficaz na identificacio
dos macréfagos. O algoritmo K-Means segmentou cerca de 90% de todos os macréfagos
da base de dados. Alguns deles ndo foram identificados devido a variacdes nas tonali-
dades das imagens, resultando na separacdo de suas regides em um cluster distinto do
comum a maioria. Este fator também explica a separagcdo incorreta de estruturas que
nao sao macrdfagos, agrupadas juntamente com os macrofagos e submetidas aos mesmos
procedimentos de pds-processamento e classificacao.

Table 3. Resultados obtidos no treino das arquiteturas de CNNs selecionadas.
Os melhores valores estao destacados em negrito.

Arquitetura Entropia Cruzada Bindria Acuracia Precisio Recall F1 Kappa

DN201 0,172 0,947 0,947 0,947 0,947 0,894
VGG16 0,556 0,842 0,933 0,736 0,823 0,684
RN152V2 0,146 0,921 0,944 0,894 0918 0,842
IRNV2 0,267 0,894 0,941 0,842 0,888 0,789

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com o treino das CNNs para classificar as
regides resultantes da etapa de segmentacdo. A arquitetura com melhor performance foi a
DN201. Este modelo conseguiu alcancar Acurécia, Precisdo, Recall e F1 de 0,947, além
de uma pontuagdo de 0,894 para o indice de Kappa, indicando uma concordancia quase
perfeita. No entanto, a Entropia Cruzada Binaria teve um valor melhor para a RN152V2,
mesmo com a DN201 se saindo melhor nas demais métricas de desempenho. Isso pode ser



explicado ao se observar a profundidade de cada uma delas. O melhor modelo possui uma
quantidade significativa de camadas convolucionais a mais, aproximadamente 95, propor-
cionando maior capacidade de capturar as nuances dos dados e obter assim, um melhor
desempenho geral. Além disso, sua arquitetura permite que os mapas de atributos das
camadas anteriores sejam usados como entradas em camadas subsequentes, mediando o
problema da fuga do gradiente e garantindo um melhor desempenho [Huang et al. 2017].

A Figura 8 apresenta um exemplo onde o K-Means falhou em segmentar uma
regido anotada pelo especialista. Nesta imagem, as anotacdes do especialista sdo de-
lineadas por poligonos verdes, enquanto as detec¢des feitas pelo sistema sdo destacadas
em vermelho. Observa-se que a regido ndo detectada possui tonalidade mais fraca em
comparagdo as demais anotagdes, o que contribuiu para sua nio deteccdo, uma vez que
foi separada em outro cluster. Em contrapartida, as outras duas regioes, caracterizadas
por uma tonalidade mais intensa, foram adequadamente segmentadas e classificadas pelo
sistema, alinhando-se com as marcagdes realizadas pelo profissional.

Figure 8. Deteccao usando o sistema proposto. Os poligonos verdes represen-
tam as marcacoes do especialista, enquanto os vermelhos representam as
deteccoes feitas pelo sistema.

Para validar o experimento, foi utilizado o Grad-Cam [Selvaraju et al. 2017], uma
técnica que permite visualizar as zonas de ativacdo que influenciam a inferéncia das re-
des, assim, € possivel verificar quais partes da imagem mais influenciaram no processo
decisorio dos modelos. Observa-se na Figura 9, que duas cores predominam os mapas
de calor. As regides mais claras, em tons de amarelo, representam as partes mais im-
portantes consideradas pelas redes para a classificacdo, ja as mais escuras, em tons de
vermelho, representam regides menos importantes. Sendo assim, € possivel notar que a
DN201 analisa as principais regides de cada imagem, considerando-as como as partes
mais relevantes para sua predi¢do. Portanto, afirma-se que os resultados das avaliagdes
sdo confidveis, indicando que o modelo generalizou corretamente os dados de treino.

A Tabela 4 apresenta uma comparagdo entre a abordagem proposta neste trabalho
e as empregadas nos trabalhos relacionados. O uso amplo de CNNs € algo notério, porém,
as arquiteturas utilizadas nos trabalhos correlatos tem menor complexidade e nimero de
parametros. Assim, elas possuem menor capacidade de detectar e extrair atributos im-
portantes para a classificacdo. Isso pode ser observado na Tabela 3, onde o modelo mais
simples, a VGG16, teve menor desempenho comparado aos demais. Com isso, a ado¢do
de modelos mais complexos, com grande capacidade de aprendizado, pode trazer mel-
hores resultados.



Figure 9. Zonas de ativagao da ultima camada convolucional da rede DN201. As
imagens (a) e (d) correspondem as imagens originais da classe positiva
e negativa, respectivamente. As imagens (b) e (e) representam os mapas
de calor gerados pelo Grad-Cam. Ja as imagens (c) e (f) apresentam a
sobreposicao dos mapas de calor com as imagens originais.

Table 4. Comparacao da metodologia proposta com os trabalhos relacionados.
Os melhores resultados encontram-se destacados em negrito.

Método Acuracia Precisdo Recall F1 indice de Kappa
[Eder et al. 2021] 0,935 - - - -
[Liang et al. 2018] 0,908 - - - -
[Bani-Hani et al. 2018] 0,910 - - - -
[Trong Luong et al. 2022] 0,746 0,898 0,603 - -
[Aziz et al. 2020] 0,933 0,854 0,914 0,876 -
Proposto 0,947 0,947 0,947 0,947 0,894

Este estudo fornece uma metologia promissora, alcancando resultados encora-
jadores na aplicacdo de CNNs para a andlise de imagens médicas. Contudo, é importante
reconhecer certas limitacdes que podem influenciar a generalizaciao dos resultados obti-
dos. Inicialmente, o volume de imagens empregadas no treinamento das redes ndo corre-
sponde plenamente a diversidade e complexidade encontradas em cendrios reais, podendo
resultar na omissao de padroes relevantes nao representados na base de dados atual. Além
disso, a predominancia de ndo macréfagos identificados durante a fase de segmentagdo
introduz um desequilibrio entre as classes analisadas neste estudo, afetando por con-
sequéncia a precisao dos modelos. Embora a deteccdo automatizada de macréfagos con-
tribua significativamente para a reducdo da carga de trabalho manual, ainda é necessario
que os especialistas complementem o diagndstico analisando todas as regides detectadas.

5. Conclusao e trabalhos futuros

A metodologia empregada se mostrou robusta para a analise de imagens médicas do ex-
ame parasitolégico. A utilizagdo do canal S do espago de cor HSV permitiu que o K-
Means segmentasse os objetos de interesse com mais eficidcia. As etapas de abertura e
filtragem de 4drea melhoraram significativamente as segmentacdes geradas, ao passo em
que removeram boa parte dos ruidos. Apesar disto, observou-se ainda um nimero rel-
evante de ndo macréfagos segmentados, o que contribuiu para o desbalanceamento das



classes. Ademais, a ado¢do de arquiteturas mais complexas e profundas resultou em
melhorias notaveis nos resultados quando comparado aos trabalhos relacionados, mesmo
utilizando uma base de dados que reflete melhor uma situagdo real, evidenciando uma
possivel solucao para as lacunas encontradas em suas abordagens.

Em trabalhos futuros, pretende-se expandir o conjunto de dados, testar a capaci-
dade e eficicia da metodologia proposta, visando simular um contexto mais préximo
da realidade, e adotar métodos mais eficientes de segmentacdo. Além disso, o sistema
construido neste trabalho servird de base para um sistema maior € mais completo, onde
além de detectar macréfagos, também serd verificado se sdo saudaveis ou ndo quanto a
presenca de parasitas de LV. Ademais, também fica a aberta a possibilidade de implemen-
tar uma abordagem para procurar parasitas proximos as células do sistema mononuclear
fagocitério, além de medir o grau de infec¢do da doenca.
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