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Abstract. Canine visceral leishmaniasis (CVL) is a neglected zoonosis affecting
dogs and humans, posing significant public health challenges due to diagnostic
difficulties. This study aimed to enhance the detection of macrophages in mi-
croscopic images of canine bone marrow aspirates by employing deep learning
techniques. The YOLOvS model was utilized in conjunction with data augmenta-
tion strategies, including color adjustments and geometric transformations. The
results were promising, achieving a recall of 0,79 and an mAP50 of 0,85, indi-
cating high sensitivity and precision in detection. This step is crucial for CVL
diagnosis, as accurate identification of macrophages facilitates the subsequent
detection of amastigotes.

Resumo. A Leishmaniose Visceral Canina (LVC) é uma zoonose negligenci-
ada que afeta cdes e humanos, representando um desafio significativo para a
saiide puiblica devido as dificuldades diagndsticas. Este estudo buscou apri-
morar a detec¢do de macrofagos em imagens microscopicas do material aspi-
rado da medula dssea canina. Para tal, utilizou-se o modelo YOLOvVS combi-
nado com estratégias de aumento de variabilidade, incluindo ajustes de cores e
transformagoes geométricas. Os resultados foram promissores, alcangando um
recall de 0,79 e um mAP50 de 0,85, indicando alta sensibilidade e precisdo na
detecc¢do. Essa etapa é crucial para o diagndstico da LVC, pois a identificagcdo
precisa dos macrofagos facilita a subsequente deteccdo das amastigotas.

1. Introducao

A Leishmaniose Visceral Canina (LVC) é uma zoonose considerada doenca tropical negli-
genciada que afeta principalmente cies e humanos, ocasionada pelo protozodrio flagelar
do género Leishmania e transmitida pela picada de insetos hemat6fagos conhecidos como
flebotomineos, com impacto na satide animal e humana [Marcondes and Day 2019]. Os
cdes sdo os principais reservatorios urbanos, contribuindo para a manutencao do ciclo
urbano e transmissio da doenga para seres humanos [PAHO 2017]. A Leishmaniose Vis-
ceral (LV) se espalha pelo organismo via sangue e linfa, afetando 6rgaos como figado,
baco e medula éssea [Alvaro 2022]. Em humanos, causa febre prolongada, anemia e
aumento do figado e baco, podendo ser fatal sem tratamento [Kumar and Nylén 2012].



Em animais, os principais sintomas sdo dermatites e tlceras cutaneas, anemia,
lesdes oculares, insuficiéncia renal, febre, ma condi¢do corporal, linfadenopatia, es-
plenomegalia e hepatomegalia. Entretanto, na maioria dos casos, os animais nao ma-
nifestam sintomas, mesmo mantendo um papel ativo na transmissdo da leishmaniose
[Koutinas and Koutinas 2014]. Nao ha vacina contra as leishmanioses humanas. As prin-
cipais medidas de prevengdo e combate a doenca baseiam-se no controle de vetores e
reservatorios, protecdo individual, diagndstico precoce e tratamento dos doentes, manejo
ambiental e educacdo em saude. Dessa maneira, a deteccao precoce em cdes € essen-
cial para conter a transmissio, especialmente no Brasil, que concentra 90% dos casos na
América Latina [da Saude 2025].

O diagnéstico da LVC € complexo e desafiador, pois ndo existem testes com
100% de sensibilidade e especificidade. Testes sorologicos, como a Reacdo de Imu-
nofluorescéncia Indireta (RIFI) e o Ensaio Imunoenzimatico (ELISA), sdao tteis para
triagem, mas podem apresentar limitacdes em termos de sensibilidade e especificidade
[Silva et al. 2014]. O exame parasitologico utilizando material aspirado da medula 6ssea
€ considerado uma das abordagens mais eficazes, pois envolve a visualizacao direta das
formas amastigotas do parasita, especialmente dentro e ao redor dos macrofagos, células
do sistema imunoldgico que fagocitam patdgenos e participam da resposta inflamatdria
[Silva 2007]. No entanto, esse procedimento enfrenta obsticulos. Por exemplo, con-
forme diretrizes do Ministério da Saude, uma amostra é considerada negativa somente
apos a andlise de 200 campos microscopicos utilizando objetiva de imersdao. Além disso,
a semelhanca morfoldgica entre diferentes estruturas bioldgicas pode levar a erros de
identificacdo, e o processo manual € suscetivel a experiéncia e a fadiga do especialista, o
que aumenta o risco de erros e imprecisoes [Antunes et al. 2018].

Entre 2017 e 2024, o Brasil registrou 50.372 novos casos de LV em humanos,
com uma taxa de letalidade de 7,03%, um valor preocupante dada a gravidade da doencga.
A regido Nordeste apresenta indices elevados, com destaque para os estados do Ma-
ranhdo (7.547 casos) e Ceard (5.947 casos). A persisténcia desses altos ntimeros reforca
a necessidade de métodos diagndsticos mais modernos e eficazes, capazes de superar
as limitagdes das abordagens tradicionais e contribuir para o controle da disseminacgado da
doenca [da Saude 2025]. A aplicacdo de métodos de Visao Computacional e Aprendizado
de Maquina no diagndstico da LVC tem capacidade de agilizar a andlise microscopica, re-
duzir erros humanos e viabilizar o uso em larga escala [Aziz et al. 2020, Eder et al. 2021].
No entanto, desafios persistem na adaptacdo dessas técnicas, especialmente na deteccao
de macr6fagos e parasitas [Gongalves et al. 2023].

Neste contexto, este estudo propde a aplicacao de técnicas de deep learning, uti-
lizando o modelo You Only Look Once, versao 8 (YOLOvS) [Jocher et al. 2023], para a
deteccao automatica de macrofagos em imagens de ldminas provenientes do exame pa-
rasitolégico (microscopia) de material aspirado da medula 6ssea canina. A identificacio
dos macroéfagos € estratégica, pois as formas amastigotas costumam estar no seu interior
e ao redor, sendo sua deteccdo essencial para a identificacdo automatizada da infec¢do.

2. Trabalhos Relacionados

Realizou-se uma busca por estudos que aplicam técnicas de visdo computacional e apren-
dizado de maquina na detec¢ao de LVC em imagens de 1aminas de esfregaco de medula



Ossea canina. No entanto, a maioria dos artigos encontrados ndo aborda diretamente esse
foco. Apenas um estudo, de [Sadeghi et al. 2024], apresentou uma abordagem relevante,
propondo o modelo LeishFuNet para detectar amastigotas em laminas microscépicas, uti-
lizando aprendizado profundo para o processamento de imagens médicas.

Além desse trabalho, outras pesquisas exploram a aplicacio de inteligéncia artifi-
cial na Leishmaniose. [Cannet et al. 2023] investigaram a identificacdo de flebotomineos
utilizando as caracteristicas visuais Unicas geradas pela intera¢do da luz com as asas dos
insetos, que podem ser capturadas e analisadas para diferenciacdo entre espécies através
de redes neurais. [Coelho et al. 2023] e [Larios et al. 2021] analisaram, respectivamente,
o uso de espectroscopia ultravioleta (UV) e infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR) combinadas com modelos de aprendizado de mdquina, como a Maquina de Veto-
res de Suporte (SVM) e a Floresta Aleatoria (Random Forest) para diagnostico da LVC,
reforcando o potencial da automacgao no diagnéstico da doenca.

Apesar da relevancia desses estudos, a escassez de trabalhos especificos sobre
a deteccao automatizada de macroéfagos em amostras caninas limita a possibilidade de
comparacoOes métricas diretas. Dessa forma, optamos por incluir em nossa andlise estu-
dos focados na LV humana, que utilizam abordagens semelhantes, permitindo uma base
comparativa mais ampla para o desenvolvimento de métodos diagndsticos aplicdveis em
diferentes contextos. A Tabela 1 apresenta os trabalhos selecionados por utilizarem me-
todologias que permitem a comparacao métrica com a abordagem proposta.

Tabela 1. Resumo dos trabalhos relacionados sobre LV em humanos.

Trabalho Imagens  (Quanti- Proposta Metodologia
dade)

[Gongalves et al. 2022] Parasitologia - me- Classificagdo Deep Learning
dula 6ssea (151) (CNNs pré-

treinadas)

[Gorriz et al. 2018] Parasitologia - cultu- Segmentacdo Deep Learning (U-
ras celulares experi- Net)
mentais (45)

[Isaza-Jaimes et al. 2020] Parasitologia - me- Detecgao Difusao anisotropica
dula 6ssea (45) + operadores de gra-

diente + andlise de
mapas polares

[Neves et al. 2014] Parasitologia - cultu- Deteccado Deteccao de blobs +
ras celulares experi- andlise de concavi-
mentais (44) dade de contornos

Em [Gorriz et al. 2018], foi proposto a segmentagdo de parasitas de Leishma-
nia com a U-Net, alcancando um F/-Score de 77,7%. Contudo, o tamanho do data-
set, apenas 45 imagens, pode comprometer a generalizacdo do modelo. No trabalho de
[Gongalves et al. 2022], explorou-se a classificacdo de LV utilizando 151 imagens com a
LeNet e CNNs pré-treinadas, como InceptionResNetV2 e NASNetLarge. A melhor arqui-
tetura foi a LeNet com recall de 64% e acuricia de 78,7%, mas o custo computacional de
treinar a LeNet do zero limita sua aplicabilidade em cendrios com restricoes de hardware.



Em [Neves et al. 2014] os autores focaram na detec¢ao e contagem de parasitas e
macréfagos em imagens fluorescentes, combinando deteccao de blobs e andlise de con-
cavidade de contornos, alcancando precisdo de 81,55% e F1-Score de 84,48%. Contudo,
dificuldades na segmentacao de parasitas muito préximos afetam a acuricia da contagem.
[[saza-Jaimes et al. 2020] abordaram a detec¢ao de Leishmania em uma base publica com
45 imagens, atingindo uma acuricia de 80%. Entretanto, o estudo nao utilizou aprendi-
zado profundo, o que pode limitar a precisdo em cendrios mais complexos.

Esses trabalhos demonstram avancos na automac¢ao do diagndstico da LV, mas
enfrentam desafios como custo computacional ao treinar modelos de deep learning do
zero, bases de dados limitadas e dificuldades na segmentacdo de estruturas bioldgicas.
Essas limita¢Oes reforcam a necessidade de modelos mais eficientes, capazes de detectar
macrofagos e amastigotas com precisao, o que motiva a proposta deste estudo.

3. Metodologia

A metodologia proposta nesta pesquisa visa a detec¢do automdtica de macréfagos em
imagens de laminas de medula 6ssea canina, seguindo trés etapas principais: 1) aquisi¢ao
de imagens; 2) detec¢do de macréfagos; e 3) andlise dos resultados, conforme ilustrado
na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta.

3.1. Aquisicao de Imagens

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido a partir da captura de imagens di-
gitais de 1aminas histolégicas previamente preparadas no ambito do projeto ”Diagndstico
parasitologico da leishmaniose: Avaliagdo comparativa da acurédcia diagndstica dos prin-
cipais sitios de coleta”, aprovado pelo Comité de Etica para o Uso de Animais da Univer-
sidade Estadual do Cearda (CEUA-UECE), sob o nimero de parecer 3413082/2014. As
laminas foram fornecidas por um dos autores deste trabalho. A coleta de imagens e a
anotacdo dos elementos de interesse (como macrdéfagos e amastigotas) foram realizadas



exclusivamente a partir desse material, ndo havendo qualquer nova interven¢ao animal.
Todas as atividades respeitaram os principios éticos de experimentagdo com animais.

A coleta do conjunto de imagens foi realizada em em colaboracdo com o Labo-
ratorio de Parasitologia, Ecologia e Doencas Negligenciadas da Universidade Federal do
Piaui (LAPEDONE/UFPI). As imagens foram obtidas a partir de amostras bioldgicas re-
tiradas da medula 6ssea do fémur de nove cées, analisadas em laminas microscopicas. O
processo foi conduzido com um microscopio focalizado com um aumento de 40, equi-
pado com uma camera digital, resultando em um total de 316 imagens com resolucdo de
1920x 1080 pixels. A identificacdo e anotagcdo das estruturas foram realizadas manual-
mente por veterindrios especialistas em parasitologia e patologia veterindria, que loca-
lizaram e marcaram um total de 431 macréfagos no conjunto de imagens. A Tabela 2
apresenta as estatisticas de macrofagos detectados para cada animal, incluindo o numero
de imagens analisadas e a quantidade total de macréfagos encontrados nessas imagens.

Tabela 2. Estatisticas de macréfagos por animal.

Animal | N°de Imagens | N° de Macréfagos
a2 85 124
a3 16 16
a8 12 23
a9 11 11

al0 47 87
all 23 25
al2 71 89
al3 40 45
al4 11 11
Total 316 431

As marcacOes foram realizadas utilizando o CVAT (Computer Vision Annotation
Tool) [CVAT.ai Corporation 2023], uma plataforma de cédigo aberto amplamente utili-
zada para anotacdo de imagens e videos em tarefas de visao computacional. A Figura 2
apresenta exemplos de imagens capturadas e suas respectivas marcagdes, onde observa-se
que a base de dados inclui imagens com quantidade de macréfagos variados.

(b)

Figura 2. Exemplos de imagens capturadas e suas respectivas marcacoes. (a) e
(c) Imagens originais, (b) e (d) Macrofagos marcados.

3.2. Deteccao de Macroéfagos

A deteccdo dos macréfagos € um passo fundamental para o diagnéstico automatizado da
leishmaniose, ja que as formas amastigotas do parasita geralmente se localizam em seu
interior e ao redor. A deteccao de macrdofagos nas imagens foi realizada utilizando o



modelo YOLOvS (You Only Look Once, versdo 8), uma arquitetura de rede neural convo-
lucional projetada para detecg@o de objetos em tempo real. O YOLOvS processa a imagem
inteira em uma unica passagem, dividindo-a em regides e prevendo caixas delimitadoras
e probabilidades para cada objeto, o que permite identificar a localizacdo e a classe dos
objetos presentes na imagem [Redmon et al. 2015].

Para aumentar a variabilidade dos dados e melhorar a robustez do modelo, apli-
camos as técnicas de aumento de dados integradas ao YOLOvS8 apresentadas na Tabela
3. Essas técnicas incluem ajustes de cores no espaco HSV (matiz, saturacdo e valor)
e transformagdes geométricas, como espelhar imagem horizontal e vertical, translagdo,
rotacdo, zoom e cisalhamento. Os parametros utilizados para aumento de dados fo-
ram definidos com base nos valores padrao recomendados pela documentacao oficial do
YOLOv8 [Jocher et al. 2023], amplamente utilizados em tarefas de detec¢dao de objetos.
Essas modificagdes ampliam a diversidade do conjunto de treinamento sem aumentar o
nimero de imagens armazenadas, pois sdo aplicadas dinamicamente a cada época do
treinamento da rede, gerando variagdes tnicas que ajudam o modelo a generalizar e reco-
nhecer macrofagos sob diferentes condigdes.

Tabela 3. Aumento de dados utilizado no treinamento do YOLOvVS.

Categoria Parametro | Descricao
hsv_h 0,015 (Variacdo de Matiz)
Ajuste de cores (HSV) hsv_s 0,7 (Variacao de Saturagao)
hsv_v 0,4 (Variagao de Brilho)
fliplr 0,5 (probabilidade de inversao horizontal)
flipud 0,2 (probabilidade de inversdo vertical)
Transformacdes geométricas degrees 15 (Rotacdo aleatéria de até + 15 graus)
translate 0,2 (Translacao de até 20%)
scale 0,5 (Zoom aleatorio entre 50% e 150%)
shear 10 (Cisalhamento de até +10 graus)
mosaic I (Mistura de 4 imagens aleatorias)
Técnicas avancadas mixup 0,2 (Sobreposic¢ao de imagens)
copy_paste | 0,1 (Copia objetos entre imagens)

3.3. Analise dos Resultados

Para avaliar o desempenho do modelo na deteccio de macréfagos, foram utilizadas as
métricas Precisdo, Revocacao (Recall), F1-Score, mAP50 e mAP50-95, amplamente em-

pregadas em modelos de detec¢do baseados em redes neurais convolucionais, como a
YOLOvS [Fleiss et al. 2013, Jocher et al. 2023].

A Precisdo (Precision) indica a propor¢ado de deteccOes de macrdofagos feitas pelo
modelo que estavam corretas, ou seja, que correspondiam de fato a macréfagos anotados
pelo especialista. A Revocagao (Recall) mede a capacidade do modelo de encontrar todos
os macrofagos presentes na imagem, refletindo quantos foram corretamente identificados
em relacdo ao total anotado. O FI-Score representa a média harmodnica entre precisdo e
revocacao, sendo especialmente util para avaliar o equilibrio entre evitar detec¢des incor-
retas (falsos positivos) e nao deixar de detectar estruturas relevantes (falsos negativos).



O mAP@50 (Mean Average Precision at IoU 50%) mede a média da precisao
considerando um limiar fixo de 50% de Intersection over Union (IoU) entre as caixas
preditas e as anotagdes reais. No contexto da detec¢do de macréfagos, essa métrica ava-
lia a capacidade do modelo de localizar corretamente essas cé€lulas com base em uma
sobreposicdo espacial minima exigida, refletindo o alinhamento entre as predicdes e as
anotagoes de referéncia. Por fim, 0 mAP50-95 representa a média da precisdo média cal-
culada para multiplos limiares de IoU, variando de 50% a 95%, com incrementos de 5%.
Essa métrica € mais rigorosa que o mAP50, pois avalia a qualidade das detec¢des consi-
derando diferentes niveis de sobreposicao. Modelos com alto mAP50-95 demonstram um
desempenho mais robusto e generalizdvel, sendo mais confidveis para aplicacdes reais em
andlise de imagens médicas.

Essas métricas oferecem uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo,
permitindo analisar sua eficdcia tanto na correta detec¢do dos macrdofagos quanto na
minimizacdo de erros, validando sua confiabilidade. Com base nesses critérios, os re-
sultados obtidos foram analisados e comparados para validar a confiabilidade do modelo
proposto.

4. Resultados e Discussoes

Para avaliar o método proposto para deteccao automatica de macréfagos, foram realizados
testes preliminares dividindo o conjunto de dados em 80% (252 imagens) para treino, 10%
(32 imagens) para validacdo e 10% (32 imagens) para teste utilizando o modelo YOLOv8
Medium. Durante os experimentos, foram analisados diferentes fatores que influenciam
o desempenho do modelo, incluindo o tamanho das imagens, a taxa de aprendizagem e o
uso do aumento de dados fornecido pelo YOLOvVS, que ndo realiza aumento no nimero de
arquivos, mas que realiza varia¢des dindmicas nos dados de entrada.

Os testes preliminares com diferentes tamanhos de imagem (1080x 1080,
640640 e 320320 pixels) indicaram que tamanhos menores que 640x 640 resultaram
em perda significativa de precisdo. A técnica de parada antecipada configurada em 20
épocas indicou que 90% dos testes encerravam antes de completar 100 épocas. Ajustar a
taxa de aprendizagem de 0,01 (padrao) para 0,005 proporcionou melhorias nas métricas.

A aplicacdo de técnicas de aumento de dados da YOLOvS influenciou positiva-
mente os resultados. A modificag¢ao dos canais de cor (HSV) melhorou o recall em 6,05%
e o mAP50 em 3,63%. As transformagdes geométricas resultaram em melhorias em to-
das as métricas. Por outro lado, as técnicas avancadas, quando aplicadas isoladamente,
aumentaram o mAP50 em 6,89%, mas reduziram outras métricas, como a precision, que
apresentou queda de 2,56%. A melhor configuracdo foi obtida ao combinar ajustes de
HSV e transformagdes geométricas, resultando em uma precisao de 0,825, Recall de
0,907, F1-Score de 0,864, mAP50 de 0,866 e mAP50-95 de 0,618 para imagens 640x 640
e taxa de aprendizagem de 0,005.

A Figura 3 apresenta os graficos da perda de localizacdo (train/box_loss) e das
métricas de desempenho (precision e recall) durante o treinamento do modelo YOLOVS.
A métrica (box_loss) avalia o erro na posicao das bounding boxes, e seu decaimento pro-
gressivo indica que o modelo estd aprendendo a localizar melhor os macréfagos, enquanto
precision e recall indicam o desempenho do modelo na detec¢ao dos macréfagos ao longo
das épocas.
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Figura 3. Evolugao da Perda e Métricas de Desempenho do Modelo YOLOvS8
Durante o Treinamento.

A Figura 4 apresenta exemplos de predi¢des realizadas pelo modelo, comparando
as anotacdes do especialista com as deteccdes automatizadas, incluindo as respectivas
pontuagdes de confianga. Nas Figuras 4 (a) e (b), observa-se que o modelo identifica com
precisdo imagens contendo até dois macréfagos. Entretanto, na Figura 4 (c), a presencga de
multiplos macréfagos na mesma imagem aumenta a complexidade da tarefa, resultando
em uma diminui¢ao na confianca das deteccdes. Além disso, o modelo detecta regides
ndo anotadas pelo especialista, indicando falsos positivos ou dreas ndo identificadas pelo
especialista previamente. Em contexto clinico, falsos negativos podem subestimar a carga
parasitdria, comprometendo o diagndstico, enquanto falsos positivos podem superestimar
a presenca de macrofagos, afetando a interpretacdo da resposta inflamatoria.
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Figura 4. Resultados de predicoes pelo método proposto. Na linha superior
estdo as imagens com os rétulos do especialista, na linha inferior estao as
imagens com as detecc¢oes realizadas pelo método proposto.

Diante desses resultados preliminares, optou-se por uma avaliacdo mais robusta
utilizando validag@o cruzada k-fold com 5 dobras (folds), configuracdo amplamente ado-
tada na literatura por aumentar a robustez estatistica da avaliacdo do modelo. Em cada
fold, os dados foram divididos em 70% para treino, 10% para validacdo e 20% para teste.
Além disso, foi aplicada uma estratégia de aumento de dados tradicional, gerando trés
versdes aumentadas de cada imagem original. As transformacdes incluiram espelha-



mento horizontal, ajustes de brilho e contraste, adicdo de ruido gaussiano, transformagdes
geométricas, como variacdo de escala, rotacdo e cisalhamento, além de desfoque de mo-
vimento [Buslaev et al. 2020]. Esse procedimento foi conduzido a fim de comparar com
a estratégia de aumento de dados da YOLOvS. A Tabela 4 apresenta os resultados dos
experimentos realizados.

Tabela 4. Resultados da validacao k-fold com YOLOv8-Medium (LR=0,005) consi-
derando diferentes tamanhos de imagem e aumento de dados. Em negrito,
os melhores valores de mAP50 em cada cenario.

Tamanho Precisao Recall F1 mAP50 mAP50-95
Sem Aumento de Dados

640 0,803+£0,064 0,794+0,031 0,797+0,039 0,831+0,046 0,640+0,038

1080 0,782+0,047 0,787+0,031 0,782+0,013 0,822+0,023 0,639+0,019
Com Aumento de Dados da YOLOvS8

640 0,834+0,057 0,789+0,046 0,808+0,021 0,852+0,025 0,570+0,059

1080 0,813+0,037 0,796+0,055 0,803+0,023 0,850+0,037 0,516+0,034
Com Aumento de Dados Tradicional

640 0,825+0,048 0,796+0,034 0,809+0,016 0,841+0,035 0,667+0,024

1080 0,815+0,042 0,824+0,028 0,819+0,025 0,841+0,036 0,625+0,027

A configuracdo que obteve o maior mAP50 (0,852) utilizou imagens de tamanho
640 com aumento de dados da YOLOvS. Além disso, essa configuracdo apresentou uma
precisdo de 0,834, recall de 0,789 e F1-score de 0,808. Aumentar a resolucao para 1080
trouxe ganhos apenas com aumento de dados tradicional e, em alguns casos, resultou em
desempenho inferior. Isso sugere que, para a detec¢do de macrdfagos, a utilizagdo de
imagens com 640 pixels foi suficiente para alcancar desempenho similar ou superior ao
de 1080 pixels, com menor tempo de treinamento.

O uso de duas técnicas de aumento de dados trouxe beneficios, aprimorando tanto
a precisdo quanto a capacidade de generalizacdo do modelo. Entre elas, o aumento de
dados da YOLOvS8 se mostrou mais eficaz para a métrica mAP50, elevando seu valor de
0,83 para 0,85. Vale destacar que esse ajuste ndo aumentou a quantidade de imagens
no conjunto de dados, mas diversificou suas variacdes, proporcionando ao modelo um
aprendizado mais robusto dos padroes visuais dos macrofagos.

Analisando o desvio padrdo, percebe-se que os valores estdo dentro de limites
toleraveis (abaixo de 5% a 10% da média), garantindo consisténcia nos resultados. Con-
siderando que este estudo foca na detec¢do de macréfagos como um primeiro passo para
futuras andlises das amastigotas dentro e ao redor dessas células, os resultados obtidos
indicam potencial para aplica¢des subsequentes no diagndstico automatizado. Para este
caso, ter um recall e um mAP50 acima de 80% e 75% respectivamente € essencial, pois
garantir a deteccao de macréfagos com confiabilidade permite avangar para a proxima
etapa da pesquisa. Assim, a configuracdo escolhida atende ao objetivo proposto.

4.1. Comparacao com o Estado da Arte

Os resultados do método proposto foram comparados com estudos da literatura previa-
mente discutidos. Como apresentado na Tabela 5, o método proposto, obteve um recall



de 0,79 e um FI-Score de 0,81, ficando abaixo de alguns trabalhos comparados. Entre-
tanto, € importante destacar que, quando utilizada uma divisao simples entre treino e teste,
o método proposto apresentou métricas superiores as reportadas na literatura, alcancando
um recall de 0,90 e um F'/-Score de 0,86. Vale ressaltar que os trabalhos comparados ndao
aplicaram validacdo cruzada k-fold, utilizando apenas uma divisao simples. Essa aborda-
gem pode resultar em métricas com menor capacidade de generalizacao.

Tabela 5. Comparacao do método proposto com o estado da arte.

Trabalho Precisao | Recall | F1-Score | mAP50 | mAP50-95
[Gongalves et al. 2022] 0,94 0,64 0,76 - -
[Gorriz et al. 2018] 0,75 0,82 0,77 - -
[Isaza-Jaimes et al. 2020] 0,78 - - - -
[Neves et al. 2014] 0,81 0,87 0,84 - -
Método Proposto 0,83 0,79 0,81 0,85 0,57

E fundamental destacar que, embora os trabalhos comparados tratem de LV em
humanos e por isso apresentem metodologias e bases de dados distintas do presente es-
tudo, a comparacgdo foi realizada com o intuito de contextualizar os resultados obtidos.
No entanto, devido as diferencgas nas abordagens e nos objetivos, uma comparacao direta
e justa entre os estudos nao é plenamente viavel.

As principais limitagdes deste trabalho incluem a sensibilidade do modelo a
variagdes nos dados de treinamento, o que pode estar relacionado ao fato de o conjunto
de dados ser composto exclusivamente por macréfagos. Essa limitacdo pode ser abor-
dada em estudos futuros ao incluir anotacdes de outros elementos celulares, permitindo
ao modelo aprender a distinguir melhor entre diferentes classes e reduzir falsos positi-
vos. Além disso, o conjunto de dados ainda apresenta um nimero limitado de imagens
(316 amostras), o que mantém uma das limitagdes recorrentes da literatura atual, relaci-
onada a escassez de bases publicas e abrangentes para treinamento de modelos robustos.
Ademais, embora o método tenha se mostrado eficaz na deteccao de macrdfagos, ele nao
identifica diretamente as amastigotas presentes dentro e ao redor dessas células, tornando
essencial o desenvolvimento de etapas futuras para aprimorar a precisdao do diagndstico
automatizado da LVC.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

A combinacdo do modelo YOLOvS com técnicas de aumento de dados, como ajustes
de cores e transformagdes geométricas, detecta macrofagos de forma eficiente, servindo
como uma base sélida para futuras etapas no diagndstico automatizado da LVC. Os re-
sultados obtidos sugerem que o modelo pode ser integrado em sistemas de apoio ao di-
agnostico, auxiliando especialistas na andlise de amostras bioldgicas.

Para trabalhos futuros, pretende-se aprimorar os resultados através da utilizacao
de novos conjuntos de dados, incluindo datasets que contenham multiplas classes, como
macréfagos e ndo-macréfagos. Isso permitird verificar se a deteccdo de macréfagos torna-
se mais precisa ao ensinar ao modelo a distinguir entre diferentes elementos celulares.
Além disso, planeja-se aplicar técnicas de aumento de dados para expandir o nimero de
imagens disponiveis, aumentando a variabilidade e robustez do treinamento. Por fim, serd



dada continuidade ao desenvolvimento do sistema para a deteccdo da LVC, focando na
identificagdo de amastigotas dentro e ao redor dos macréfagos previamente detectados,
complementando o diagndstico de forma mais abrangente.
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