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Abstract. Canine Visceral Leishmaniasis is a zoonosis with a major impact on
public health, whose direct parasitological diagnosis requires detailed micros-
copic analysis, making it an exhaustive and error-prone process. Computer
Vision and Machine Learning techniques have been explored to automate this
diagnosis, improving its accuracy and efficiency. This review identified that ap-
proaches based on deep neural networks and image segmentation demonstrate
high potential to detect Leishmania. However, challenges such as the scarcity
of public databases and the limited application of images from direct parasi-
tological examination of bone marrow still hinder more significant advances.
Implementing these technologies requires standardization and greater interpre-
tability of the models to ensure their applicability in clinical practice.

Resumo. A Leishmaniose Visceral Canina (LVC) é uma zoonose de grande im-
pacto na saúde pública, cujo diagnóstico parasitológico direto exige análise
microscópica detalhada, tornando-se um processo exaustivo e suscetı́vel a er-
ros. Técnicas de Visão Computacional (VC) e Machine Learning (ML) têm
sido exploradas para automatizar esse diagnóstico, melhorando sua precisão e
eficiência. Esta revisão identificou que abordagens baseadas em redes neurais
profundas e segmentação de imagens demonstram alto potencial na detecção da
Leishmania. No entanto, desafios como a escassez de bases de dados públicas
e a limitada aplicação de imagens do exame parasitológico direto da medula
óssea ainda dificultam avanços mais significativos. A implementação dessas
tecnologias requer padronização e maior interpretabilidade dos modelos para
garantir sua aplicabilidade na prática clı́nica.

1. Introdução
A Leishmaniose é uma doença tropical negligenciada distribuı́da no mundo inteiro
[WHO 2010], e causada por um protozoário chamado Leishmania. Esta doença possui
um grande impacto na saúde pública, pois trata-se de uma zoonose, afetando humanos



e animais, e na maioria das vezes não recebe a atenção ou os recursos adequados para
sua prevenção. A Leishmaniose é transmitida através da picada de insetos conhecidos
como flebotomı́neos. O cão é considerado o principal reservatório/hospedeiro desta en-
fermidade [Campino and Maia 2010], e atuam como reservatórios eficazes no ciclo de
transmissão do parasita aos seres humanos. A forma mais severa da doença é a Leishma-
niose Visceral (LV) [Gonçalves et al. 2022] e se não tratada, pode ser fatal em até 90%
dos casos [Pan American Health Organization ]. Estima-se que, a cada ano, surgem entre
700.000 e 1.000.000 de novos casos de LV em humanos, e que 25% a 45% desses casos
são notificados [Organização Mundial da Saúde ], o que destaca a gravidade do problema.

Em cães, a LV apresenta uma ampla variação clı́nica, que se manifesta de for-
mas sintomáticas leves à severas, ou até formas assintomáticas [Ivănescu et al. 2023].
Os sintomas clı́nicos estão ligados à composição genética, estado nutricional, carga pa-
rasitária inoculada e resposta imunológica inerentes a cada animal, o que pode ter um
impacto direto na vulnerabilidade ou resistência à infecção [Baneth 2006]. A doença tem
a capacidade de expandir-se pelo organismo através da circulação sanguı́nea e linfática,
resultando na infecção de várias células em órgãos distintos, como medula óssea, baço,
fı́gado e gânglios linfáticos [Álvaro 2022]. Os sintomas em seres humanos incluem fe-
bre de longa duração, fraqueza, perda de apetite e anemia [Kumar and Nylén 2012]. A
detecção precoce e o controle da doença, especialmente em cães, são fundamentais para
reduzir sua disseminação e minimizar seus impactos na saúde humana.

O diagnóstico da Leishmaniose requer a integração de informações clı́nicas,
histórico do paciente e exames laboratoriais [Thakur et al. 2020, Santos et al. 2021]. O
padrão-ouro para o diagnóstico, válido para humanos e cães, é a análise parasitológica di-
reta através de exames de microscopia ótica. Esta análise consiste na busca por parasitas
em amostras de esfregaços e aspirados dos órgãos afetados [Barbieri 2006]. O processo
de avaliação desses dados pode levar horas consecutivas, sendo fisicamente exaustivo para
os profissionais de saúde [Silva et al. 2019], principalmente por conta da quantidade de
lâminas, de um único paciente, que requerem uma análise detalhada, exigindo um nı́vel
de atenção e precisão ao longo de várias horas consecutivas. Para simplificar e agilizar
esse procedimento, a adoção de métodos computacionais que visam à automatização do
processo pode ser uma abordagem promissora em comparação com métodos tradicionais.

Para reduzir o esforço em tarefas repetitivas, é possı́vel utilizar métodos
avançados de Machine Learning (ML) durante o processamento e a avaliação de ima-
gens médicas, com a finalidade de auxiliar na automatização do diagnóstico de doenças
[e Silva et al. 2016]. A aplicação das técnicas de Visão Computacional (VC) de-
sempenha um papel notável na detecção de doenças parasitológicas, com ênfase na
LV [Gonçalves et al. 2023]. Estas técnicas demonstram uma precisão promissora em
comparação com o método padrão, ao utilizar imagens provenientes de lâminas de exames
parasitológicos realizados através de microscopia para identificação de doenças. Nesse
contexto, a proposta deste estudo é realizar um levantamento bibliográfico das pesquisas
que utilizam técnicas de VC para automatizar o diagnóstico da LVC. O estudo realizado
neste trabalho busca responder de que maneira as inovações tecnológicas podem ser em-
pregadas para aprimorar o diagnóstico da LVC, gerando um impacto direto na gestão da
LV humana. Para atingir esse objetivo, é conduzida uma análise das técnicas atuais de di-
agnóstico, com ênfase nas potenciais contribuições das soluções tecnológicas. Com isso,



é possı́vel identificar as lacunas existentes na pesquisa relacionada e discutir questões
relevantes, como a disponibilidade de bases de dados e as principais técnicas utilizadas.

2. Fundamentação Teórica
O processo de diagnóstico da LV exige a condução de testes em laboratórios especiali-
zados [Sundar and Rai 2002]. Laboratórios, principalmente em nações endêmicas e com
recursos limitados, utilizam frequentemente métodos de detecção como microscopia, his-
tologia, cultura e sorologia [Reithinger and Dujardin 2007]. Neste trabalho, o foco será
o diagnóstico parasitológico, que demonstra um potencial significativo para automação
através da implementação de métodos baseados em VC, que melhoram a precisão e
eficiência na identificação dos parasitas causadores da LV [Lebedev et al. 2018].

2.1. Diagnóstico Parasitológico

Os métodos parasitológicos que envolvem a coleta de amostra dos órgãos possibi-
litam a visualização do parasita através de procedimentos como aspirados de linfo-
nodos, medula óssea e baço [Faria and de Andrade 2012], a existência de amastigo-
tas fornece a certeza da infecção. Esses métodos podem alcançar especificidades de
100%; no entanto, a sensibilidade é variável devido à distribuição de tecido não ho-
mogênea [Gontijo and Melo 2004]. Após a coleta do material biológico, o mesmo é
depositado em uma lâmina, onde é submetido ao processo de coloração. A etapa se-
guinte é a análise microscópica do material, na qual o profissional de saúde busca iden-
tificar a presença de formas amastigotas de Leishmania [Sakkas et al. 2016]. Normal-
mente, as amastigotas são observadas no interior de macrófagos, embora também possam
manifestar-se fora dessas células, em menor quantidade [Sundar and Singh 2018]. Os as-
pirados da medula óssea e dos linfonodos são os métodos mais frequentemente usados
pelos veterinários para o diagnóstico da LV canina [Silva 2007].

Na detecção da Leishmania, o diagnóstico parasitológico direto é reconhe-
cido como padrão-ouro para a identificação da doença [Srividya et al. 2012]. Essa
técnica é avaliada mais apropriada para o diagnóstico devido à sua análise e segurança
[Elmahallawy et al. 2014]. No entanto, é importante mencionar que, apesar de seus
méritos, o diagnóstico parasitológico não está isento de desvantagens, as quais estão
sujeitas à habilidade do profissional que realizou a coleta do material, à leitura citopa-
tológica da lâmina, à carga parasitária e à resposta imune desenvolvida pelo hospedeiro
[Solano-Gallego et al. 2000]. Essa análise torna-se desafiadora para o especialista, uma
vez que as formas amastigotas da doença são minúsculas e podem variar de tamanho entre
1.5 µm a 3 µm × 3 µm a 6.5 µm de diâmetro e são propensas a serem confundidas com
outras estruturas [Bermejo Rodriguez et al. 2019], o que intensifica o nı́vel de dificuldade
na análise. A Figura 1 apresenta a coleta de amostra através da medula óssea em cães.

2.2. Visão Computacional

A VC representa um ramo relevante da Inteligência Artificial (IA), que tem um destaque
relevante em sua aplicação na área médica [Chen 2016]. Seu foco reside em estudar
métodos que proporcionem às máquinas a capacidade de visualizar e aprender, emulando
o processo de modelagem e reprodução da visão humana. Essa área de estudo visa criar
algoritmos com a capacidade de compreender e interpretar informações visuais, incluindo
dados multidimensionais, por meio da análise de imagens [Parker 2010].



Figura 1. Coleta de amostra da medula óssea em cães. (a) Coleta do animal; (b)
Amostra de esfregaço na lâmina; (c) Exemplo de imagem capturada da lâmina.
Fonte (a): [Laraia et al. 2018].

Os sistemas de VC utilizam uma ou mais imagens como entrada e geram
informações correspondentes como saı́da [Zhang 2010]. São conhecidos por sua usabili-
dade, demandando entrada e retornando saı́da [Salazar et al. 2019]. O desenvolvimento é
dividido em etapas: aquisição de imagens, pré-processamento, extração de caracterı́sticas
e classificação [Nixon and Aguado 2019], seguidas de verificação dos resultados da pes-
quisa e a análise de confiabilidade da solução proposta [Scherer 2020].

3. Metodologia
A revisão bibliográfica adotou a metodologia proposta por [Kitchenham 2004], abran-
gendo as etapas de planejamento, administração e extração dos dados. A representação
gráfica desses procedimentos é apresentada na Figura 2.

Com o objetivo de orientar a busca de dados realizadas durante este estudo e o seu
desenvolvimento, essa pesquisa foi conduzida para responder duas principais perguntas:
(1) Quais são as principais abordagens de ML utilizadas no diagnóstico parasitológico
direto da LVC? e (2) Quais lacunas metodológicas ainda persistem na literatura em relação
a estudos sobre LVC? Além dessa estratégia, foram estabelecidos critérios de inclusão e
exclusão para auxiliar na seleção dos trabalhos durante as etapas de filtragem. Os critérios
de inclusão adotados foram: (1) o estudo abordar a LVC, (2) utilizar técnicas de VC para
detecção, segmentação ou classificação da doença e (3) apresentar métricas que permitam
comparação com a literatura. Já os critérios de exclusão foram definidos para descartar
trabalhos que: (1) não estivessem em inglês, (2) fossem publicados antes de 2020, (3) não
utilizassem VC na análise da doença ou (4) não apresentassem métricas comparáveis.

A etapa de administração consistiu em submeter a string de busca nas bases de
dados e aplicar os filtros nos resultados obtidos. A string de busca utilizada para esse pro-
cedimento foi (”Visceral”AND (”Leishmania”OR ”Leishmaniasis”) AND (”Computer
Vision”OR ”Deep Learning”OR ”Machine Learning”) AND (”Canine”OR ”Dogs”)) e
a busca foi realizada nas bases de dados National Library of Medicine, Pubmed, Springer,
Wiley, Medical Education Journal, ScienceDirect, Lilac, Scielo, ACM e IEEE Explorer
1. A etapa seguinte foi a aplicação dos filtros de inclusão e exclusão nos resultados en-

1National Library of Medicine: www.ncbi.nlm.nih.gov, Pubmed: pubmed.ncbi.nlm.nih.
gov, Springer: link.springer.com, Wiley: onlinelibrary.wiley.com, Medical Education

www.ncbi.nlm.nih.gov
pubmed.ncbi.nlm.nih.gov
pubmed.ncbi.nlm.nih.gov
link.springer.com
onlinelibrary.wiley.com


Figura 2. Etapas de condução da revisão bibliográfica: (1) Busca inicial das
bases, filtrando por ano de publicação e idioma; (2) 1º Filtro: remoção dos traba-
lhos duplicados; e (3) 2º Filtro: Aplicação dos critérios de inclusão e exclusão.

contrados. Após a filtragem, foram selecionados um total de 10 artigos. A extração de
informações destes trabalhos será apresentada na próxima seção.

4. Resultados
Com o objetivo de identificar soluções inovadoras para os desafios no diagnóstico da LVC,
a busca por trabalhos retornou dez artigos que utilizam técnicas de VC e ML, aplicadas
a imagens de microscopia, para auxiliar no diagnóstico. A seguir, são apresentados os
artigos e suas contribuições para o diagnóstico da LVC.

4.1. Deep Learning (DL) e Visão Computacional Aplicados à LVC

O estudo de [Sadeghi et al. 2024] apresentou o LeishFuNet, um modelo de DL para detec-
tar Leishmaniose em imagens microscópicas. Utilizando aprendizado de transferência, foi
treinado inicialmente em um conjunto de dados de COVID-19 e depois ajustado com 292
imagens. Os resultados tiveram uma acurácia de 98,95%, sensibilidade de 100% e especi-
ficidade de 98%, além de ser interpretável pela técnica Grad-CAM. [Ferreira et al. 2022]
explorou algoritmos de ML para classificar casos de LVC a partir de dados clı́nicos de 340
cães. O modelo de Regressão Logı́stica obteve 75% de acurácia e demonstrou potencial
para triagem inicial da doença. A análise das variáveis mostrou que caracterı́sticas como
lesões cutâneas e secreção ocular foram determinantes para a classificação correta.

Journal: www.tandfonline.com, ScienceDirect: www.sciencedirect.com, Lilac: lilacs.
bvsalud.org, Scielo: www.scielo.org, ACM: dl.acm.org, IEEE Explorer: ieeexplore.
ieee.org

www.tandfonline.com
www.sciencedirect.com
lilacs.bvsalud.org
lilacs.bvsalud.org
www.scielo.org
dl.acm.org
ieeexplore.ieee.org
ieeexplore.ieee.org


4.2. Deep Learning e Visão Computacional Aplicados a Vetores ou Patógenos
Relacionados

A aplicação de técnicas de DL na identificação de espécies de flebotomı́neos foi explo-
rada por [Cannet et al. 2023], que propôs o uso de Padrões Interferenciais de Asa (WIPs)
para classificação taxonômica. O método alcançou uma precisão superior a 77% na
identificação de famı́lias, gêneros, subgêneros e espécies, dispensando a necessidade de
dissecção ou inspeção de órgãos internos. Com um banco de dados de 1.673 imagens de
WIPs, incluindo espécimes de laboratório e coletados em campo. No campo da parasi-
tologia veterinária, [Nagamori et al. 2020] avaliou o sistema VETSCAN IMAGYST, que
combina técnicas de preparação de amostras fecais com um algoritmo de DL para detec-
tar parasitas em cães e gatos. Testado em 100 amostras, o sistema apresentou coeficientes
de correlação de Pearson entre 0,83 e 0,99 para parasitas como Ancylostoma, Toxocara,
Trichuris e Taeniidae, com sensibilidade variando de 75,8% a 100% e especificidade entre
91,8% e 100%. O processo completo, da preparação à análise, levou de 10 a 14 minutos.

4.3. Espectroscopia e Aprendizado de Máquina para Diagnóstico de LVC
O trabalho de [Coelho et al. 2023] explorou o uso da espectroscopia UV e ML para o
diagnóstico da LVC a partir da análise do soro sanguı́neo canino. O estudo focou na
interação antı́geno-anticorpo, buscando identificar padrões espectrais para diferenciar
amostras positivas e negativas de Leishmania infantum. Os espectros UV na faixa de
220 a 280 nm revelaram duas bandas principais em 206 nm e 224 nm, com nove bandas
eletrônicas adicionais após a interação antı́geno-anticorpo. No entanto, a similaridade en-
tre os espectros de cães positivos e negativos limitou a diferenciação direta, indicando a
necessidade de refinamentos metodológicos. Outra estratégia para o diagnóstico da LVC
foi proposta no estudo de [Larios et al. 2021], que utilizou espectroscopia no infraverme-
lho com transformada de Fourier (FTIR), e ML. Foram analisados soros sanguı́neos de
20 cães não infectados, 20 infectados por Leishmania infantum e 8 infectados por Try-
panosoma evansi. A aplicação de análise de componentes principais (PCA) e técnicas de
ML permitiu alcançar uma precisão de 85% na classificação dos grupos. Essa abordagem
mostrou-se promissora, superando limitações de métodos sorológicos tradicionais.

4.4. Técnicas Avançadas de Diagnóstico e Inovações Tecnológicas
O diagnóstico de doenças negligenciadas tem se beneficiado de avanços, como o desen-
volvimento de novos reagentes, estratégias de amplificação de sinais e tecnologias inova-
doras. Um exemplo é o uso de testes de diagnóstico rápido (RDTs) para a detecção de
Leishmania infantum em cães, que, segundo [Costa and Santos 2022], demonstrou alta
sensibilidade e especificidade em estudos multicêntricos. Além disso, o estudo destaca
o potencial de biossensores eletroquı́micos baseados em materiais bidimensionais, como
o disseleneto de molibdênio (MoSe2) e o disseleneto de tungstênio (WSe2), que podem
ser integrados a dispositivos portáteis, como smartphones, para diagnósticos rápidos e
confiáveis. Embora inicialmente aplicadas a outras doenças, essas tecnologias têm poten-
cial para serem adaptadas ao diagnóstico da LVC, especialmente em regiões endêmicas.

O ML também tem desempenhado um papel crucial na gestão de doenças
zoonóticas, conforme destacado por [Guo et al. 2023]. O ML é capaz de analisar grandes
volumes de dados, como fatores ambientais, padrões de migração animal e comporta-
mento humano, para prever surtos e identificar áreas de risco. Além disso, sua aplicação



no diagnóstico precoce, por meio da análise de imagens médicas, dados genéticos e re-
gistros clı́nicos, tem-se mostrado promissora para detectar infecções em estágios iniciais.
O estudo também aborda o uso de redes neurais e algoritmos de ML para prever perı́odos
de incubação e identificar biomarcadores, como no caso do COVID-19. Essas aplicações
podem ser adaptadas para a LVC, permitindo um diagnóstico mais rápido e preciso.

Por fim, [Khanal et al. 2024] revisam técnicas para a detecção de patógenos trans-
mitidos pelo sangue, com ênfase em biossensores e tecnologias microfluı́dicas. Os bi-
ossensores se destacam por sua sensibilidade, precisão e capacidade de fornecer resulta-
dos rápidos, superando métodos tradicionais como PCR e ELISA. A revisão sugere que a
integração de diferentes abordagens de biossensoriamento pode levar ao desenvolvimento
de dispositivos portáteis e de baixo custo para a detecção de patógenos. Essa tecnologia
tem potencial para ser adaptada ao diagnóstico da LVC, especialmente em ambientes com
infraestrutura limitada, onde a detecção precoce é vital para o controle da doença.

4.5. Aprendizado de Máquina Aplicado a Outros Patógenos
A metodologia de [Marangoni-Ghoreyshi et al. 2023] embora não diretamente relacio-
nada à LVC, pode ser adaptada para seu diagnóstico. O estudo utilizou espectroscopia
FTIR e ML para identificar cepas multirresistentes de E. coli em amostras fecais de be-
zerros, combinando DA, SVM e RFE para aprimorar a classificação, alcançando 88,5%
de acurácia em validação cruzada e 75% em validação externa. A FTIR, associada ao ML,
pode analisar fluidos biológicos de cães infectados por Leishmania infantum, permitindo
um diagnóstico rápido e não invasivo. Embora não substitua o diagnóstico parasitológico
e seja afetada por baixa carga parasitária, é útil em regiões com infraestrutura limitada.

5. Desafios e Direções da Pesquisa
A aplicação de técnicas de VC e ML para o diagnóstico da LVC tem mostrado avanços
significativos, mas ainda enfrenta desafios importantes que precisam ser superados para
garantir sua efetividade e adoção em larga escala. Embora a automação e a ML pos-
sam contribuir para melhorar a acurácia diagnóstica e otimizar os processos, a aplicação
prática dessas tecnologias enfrenta diversas limitações. Dentre os principais desafios iden-
tificados na literatura, destacam-se as lacunas no uso de imagens do exame parasitológico
direto da medula óssea, a construção de bases de dados públicas e padronizadas, as dificul-
dades relacionadas ao pré-processamento de imagens, os viéses introduzidos em conjun-
tos de dados pequenos e as limitações dos modelos de DL no diagnóstico parasitológico.
A seguir, discutem-se esses desafios e as direções futuras para superar tais obstáculos.

Um desafio no diagnóstico da LVC é a escassez de estudos que utilizem imagens
de exame parasitológico direto da medula óssea, que é a fonte padrão-ouro para detectar
os parasitas da doença. A dificuldade em obter essas amostras, junto à complexidade na
preparação e análise, limita seu uso em modelos diagnósticos, que geralmente se concen-
tram em amostras sanguı́neas. A análise microscópica da medula óssea poderia fornecer
uma visão mais precisa da carga parasitária, permitindo diferenciar estágios da infecção e
identificar co-infecções. A falta de uso dessas imagens impede que modelos de ML atin-
jam seu potencial na detecção precoce e quantificação da infecção. Técnicas avançadas
de VC podem superar essa lacuna e devem ser investigadas em estudos futuros.

Outro desafio identificado na literatura é a falta de bases de dados públicas e
padronizadas para o treinamento de modelos de ML. A maioria dos estudos revisados



utiliza conjuntos de dados próprios e restritos, o que dificulta a reprodutibilidade e a
generalização dos resultados. Por exemplo, o estudo de [Sadeghi et al. 2024], que utili-
zou 292 imagens microscópicas, limita a robustez do modelo de DL, prejudicando sua
aplicação em diferentes cenários e com novos dados. Além disso, conjuntos de dados
pequenos podem causar viés e overfitting, já que os modelos tendem a aprender carac-
terı́sticas especı́ficas do conjunto de treinamento, sem conseguir generalizar para novas
amostras, o que pode comprometer a precisão do diagnóstico. Para mitigar esse pro-
blema, podem ser usadas técnicas como data augmentation, que aumentam a diversidade
dos dados com transformações nas imagens, e transfer learning, que adapta modelos
pré-treinados com grandes bases de dados para tarefas especı́ficas. Essas abordagens me-
lhoram a capacidade de generalização dos modelos, mesmo com dados limitados.

A construção de bases de dados amplas, diversificadas e de acesso público é es-
sencial para o desenvolvimento de modelos de IA robustos, permitindo sua avaliação em
diferentes contextos. Essas bases devem ser bem anotadas, com informações sobre a
origem, tipo de infecção e estágio da doença, o que facilita a criação de modelos mais
precisos e confiáveis. Para fortalecer a criação de bancos de dados públicos, é importante
explorar estratégias como colaborações com laboratórios em regiões endêmicas ou inici-
ativas como o BioImage Archive, além da adoção de padrões como DICOM para garantir
a reprodutibilidade e facilitar a integração de dados. Portanto, a criação de bases de dados
acessı́veis deve ser uma prioridade nas pesquisas futuras, promovendo a comparação entre
diferentes abordagens e impulsionando o avanço contı́nuo das tecnologias de diagnóstico.

Outra etapa importante é a qualidade e a padronização do pré-processamento das
imagens microscópicas. A qualidade das imagens microscópicas pode variar significativa-
mente devido a fatores como tipo de coloração, iluminação e resolução do equipamento
utilizado, o que torna a automação e a padronização desse processo um ponto crı́tico.
Atualmente, muitos estudos ainda dependem de ajustes manuais que podem introduzir
viés nos resultados e dificultar a escalabilidade das soluções. Para superar esse desafio,
é necessário investir no desenvolvimento de algoritmos automatizados capazes de corri-
gir variações nas imagens. O estudo de [Cannet et al. 2023], que aplicou segmentação
automática em imagens, mostrou que técnicas avançadas de segmentação podem aumen-
tar significativamente a precisão e eficiência da análise. Abordagens similares podem
ser utilizadas para melhorar a detecção e quantificação dos parasitas da LV em imagens
microscópicas, possibilitando um diagnóstico mais rápido e menos suscetı́vel a erros.

Embora o uso de modelos de DL tenha mostrado grande potencial para automa-
tizar o diagnóstico da LVC, como no caso do LeishFuNet que alcançou uma acurácia
de 98,95% no diagnóstico, esses modelos ainda enfrentam limitações significativas. A
maioria dos estudos se concentra apenas em determinar a presença ou ausência do para-
sita nas amostras, mas a LVC é uma doença complexa, e um diagnóstico completo deve
incluir a quantificação da carga parasitária, a diferenciação entre estágios da infecção e
a identificação de co-infecções. A ampliação das tarefas realizadas pelos modelos de
DL é vital para um diagnóstico preciso. Outro aspecto importante a ser considerado é
a explicabilidade dos modelos de DL. Embora os modelos de DL sejam eficazes, eles
raramente têm explicabilidade, o que dificulta o entendimento dos profissionais da saúde
sobre como as decisões são tomadas. Para que essas tecnologias sejam aceitas na prática
clı́nica, é fundamental que os modelos se tornem interpretáveis. Técnicas como Grad-



CAM, para visualização de áreas de ativação nas imagens, são promissoras, mas ainda
é necessário integrar a explicabilidade à detecção de caracterı́sticas especı́ficas, como a
quantificação da carga parasitária e a identificação de diferentes estágios da infecção.

As direções futuras da pesquisa devem focar no desenvolvimento de soluções para
superar as lacunas e os desafios mencionados. A integração das imagens de medula óssea
com as tecnologias de IA e VC representa uma área promissora para transformar o di-
agnóstico da LVC. A utilização de modelos de IA treinados com grandes bases de dados,
de imagens parasitológicas de esfregaço da medula óssea, pode resultar em diagnósticos
mais eficientes. Além disso, a melhoria das técnicas de pré-processamento de imagens, e
o desenvolvimento de modelos de DL capazes de realizar diagnósticos complexos, como
a quantificação da carga parasitária, deve ser uma prioridade nas próximas pesquisas. A
combinação de técnicas avançadas de ML e a criação de protocolos padronizados para
a coleta e análise de amostras permitirá que os modelos de IA se tornem ferramentas
confiáveis na prática clı́nica, mesmo em regiões com infraestrutura limitada.

6. Conclusão
A aplicação de VC mostrou avanços no diagnóstico da LVC, melhorando a precisão,
a automação e a eficiência no processo diagnóstico. No entanto, a revisão revela que
importantes lacunas persistem, especialmente no uso de imagens do exame parasitológico
direto da medula óssea, que fornece informações importantes sobre a carga parasitária e
o estágio da infecção. A escassez de estudos que explorem essa abordagem limita a
aplicabilidade clı́nica e a sofisticação dos modelos de IA. Além disso, a ausência de bases
de dados públicas padronizadas compromete a reprodutibilidade dos estudos. Também
é necessário quantificar a carga parasitária e diferenciar estágios da infecção, aspectos
importantes para um diagnóstico mais completo. Levando esses aspectos em consideração
, pode ser interessante explorar abordagens como redes neurais attention-based , que
podem aumentar a explicabilidade dos modelos. Superando essas limitações, é possı́vel
desenvolver soluções mais precisas e rápidas, com grande potencial para transformar o
diagnóstico e o controle da doença, especialmente em regiões endêmicas.
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