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Resumo: A leishmaniose é uma doenca comumente negligenciada que se apresenta em paises
tropicais e subtropicais, afetando 1 bilhao de pessoas. A Leishmaniose Visceral é a forma mais
grave e pode levar a morte desde que nao tratada. Nesse cendrio, técnicas de Deep Learning
sao aplicadas para detectar Leishmaniose Visceral por meio de imagens de ldminas do exame
parasitolégico da medula 6ssea, auxiliando em um diagnéstico rapido e preciso. Utilizamos duas
metodologias diferentes que realizam a classificagao automdtica dessas imagens como positivas
ou negativas para a doenga. Na primeira, utilizamos uma CNN baseada na LeNet e treinada
do zero; na segunda, utilizamos a extragao de caracteristicas com CNNs pré-treinadas e uso de
trés classificadores cldssicos (Random Forest, SVM e XGBoost). Os resultados sdo relevantes,
atingindo uma Acuracia de 78,7%, uma Precisao de 94,1%, um Recall de 64,0%, um F1-Score
de 99,2% e um Kappa de 58,1% em nossa melhor técnica de classificagao. Comparamos nossos
resultados com quatro trabalhos relacionados no estado da arte, que mostraram que o método
proposto apresenta resultados promissores em todos os casos. Portanto, demonstramos que
modelos treinados com imagens de laminas da microscopia de material biolégico da medula

Ossea podem ajudar precisamente o especialista na deteccao da LV em humanos.

Palavras-chaves: Deep Learning; Exame parasitolégico; Leishmaniose Visceral.

1. INTRODUCAO

A leishmaniose é uma doenca comumente negligenciada
que se apresenta em paises tropicais e subtropicais, afe-
tando 1 bilhdo de pessoas (Herrera et al., 2020). No
Brasil, a principal espécie responsavel pela transmissao
é a Lutzomyia longipalpis, que se espalha por meio de
flebotomineos dipteros, visando hospedeiros vertebrados,
como roedores, caes e humanos. No hospedeiro humano, o
parasita pode infectar diferentes tipos de células, mas nos
macréfagos, os parasitas mudam de promastigotas para
amastigotas e se multiplicam (Antoine et al., 2004). As
manifestacoes clinicas da leishmaniose geralmente variam
de dtlceras cutdneas (levando a formagado de feridas) a
danos de orgasmo visceral (sistémico). A Leishmaniose
Visceral (LV) é a forma mais grave e pode levar & morte
desde que nao tratada. Os principais sintomas da LV em
humanos sao febre, fadiga, perda de peso, anemia e he-
patoesplenomegalia (aumento do figado e bago) (Carvalho
et al., 2020b; Brasil. Ministério da Sadde, 2021).

Apesar de sua gravidade, nao hé vacina disponivel para
a doenca (Burza et al., 2018) e as drogas utilizadas
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para o tratamento apresentam desvantagens significativas,
incluindo resisténcia do parasita e alta toxicidade, com
efeitos colaterais intensos para o paciente (Chappuis et al.,
2007). No Brasil, a LV atinge 3.500 pessoas/ano e se nao
tratada pode levar & morte em até 90% dos casos (Brasil.
Ministério da Satde, 2021). Portanto, o desenvolvimento
de novos tratamentos e medicamentos é uma tarefa critica.

Pesquisas em leishmania e outros parasitas geram um
grande niimero de imagens microscépicas, que demandam
um tempo consideravel para classificacao e anotagao. Por
exemplo, a deteccao de LV requer a andlise de imagens
microscépicas da medula éssea para descobrir a presenca
de amastigotas. Esse processo é realizado por especialistas
e geralmente estd sujeito a erros. Embora hé convengoes
no processo de anotagao, muitas imagens sao complexas,
levando a diferentes contagens finais. Portanto, um método
de diagnéstico eficiente é fundamental para auxiliar os
especialistas no manejo da doenca.

Deep Learning (DL) é atualmente a abordagem de ponta
para lidar com conjuntos de dados contendo um grande
nimero de amostras de treinamento e estd sendo aplicado
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com sucesso particular na area médica. Por exemplo, os
autores em Talo et al. (2019) usaram DL para detectar
anormalidades cerebrais, enquanto os autores em Fakoor
et al. (2013) construiram um modelo de DL para classificar
diferentes tipos de cancer. Duas caracteristicas principais
de DL explicam por que essa abordagem ¢é amplamente
aplicada. Primeiro, os algoritmos DL podem lidar com
quantidades relativamente grandes de dados de forma
eficiente (LeCun et al., 2015). Em segundo lugar, em DL,
geralmente nao ha necessidade de extrair caracteristicas
essenciais manualmente (Erickson et al., 2018). Gorriz
et al. (2018), por exemplo, aplica DL na classificagdo de
Leishmaniose, treinando um modelo U-net (Ronneberger
et al., 2015) que segmenta parasitas de leishmania em
imagens microscépicas e os classifica em promastigotas,
amastigotas e parasitas aderidos, usando Redes Neurais
Convolucionais (CNN).

O teste de parasitologia é considerado o padrao-ouro para
detecgao de LV (Silva et al., 2014). Para detectar leish-
manias usando a técnica de parasitologia, é colhido o
material biolégico da medula 6ssea do paciente, depositado
em uma ldmina e corado. O passo seguinte é a andlise
microscépica do material, onde o profissional de satide (mé-
dicos hematologistas, biomédico ou bioquimico) busca por
parasitas de leishmania (também chamada de amastigota).
Eles geralmente aparecem dentro de macréfagos (células
de defesa) e também podem aparecer fora dessas células
em menor quantidade. O processo de busca é feito por
todos os campos da lamina e caso alguma amastigota seja
encontrada, o diagndstico é definido como positivo para
LV (Sakkas et al., 2016).

A avaliagao manual de imagens médicas pode se tornar
cansativa e trabalhosa para os profissionais de satide (Silva,
2018). Dessa forma, nos ltimos anos tem surgido sistemas
computacionais que utilizam imagens de exames para auxi-
lio ao diagndstico em diversas dreas da medicina (Carvalho
et al., 2020a; Silva et al., 2019; Aratjo et al., 2020). Tais
sistemas utilizam métodos de visao computacional para
extrair informacoes importantes das imagens e encontrar
padroes que permitam auxiliar o diagndstico de uma de-
terminada doenca.

Inspirado nesses estudos, este trabalho investiga a detec-
¢ao da LV em humanos com base no processamento de
imagens e técnicas de Deep Learning. Assim, o objetivo
deste trabalho é desenvolver um sistema computacional
para o auxilio ao diagnodstico da Leishmaniose Visceral
em imagens de microscopia do exame parasitolégico da
medula éssea, por meio da classificagao automatica dessas
imagens como positivas ou negativas para a doenca. Para
atender a esse objetivo, apresentamos a seguinte contribui-
¢ao: uma metodologia completa para detecgao automatica
da presenca de LV em imagens do exame parasitologico.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma.
A seg@o 2 apresenta os trabalhos relacionados. A secao
3 descreve as duas metodologias propostas. A secdo 4
descreve os resultados experimentais e as discussoes com
as devidas explicagoes. Finalmente, a segao 5 apresenta as
conclusoes e apresenta brevemente trabalhos futuros.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao apresenta os principais trabalhos relacionados
ao estudo de LV em imagens. Apresentando o objetivo
de cada trabalho, algumas técnicas utilizadas, bases de
imagens, resultados alcancados e principais limitacoes.

O trabalho proposto por Goérriz et al. (2018) propde a
implementagao de uma U-net para detecgao de parasitas
da leishmaniose em imagens microscopicas. Este sistema
automatizado é baseado em uma CNN para segmentar
parasitas de leishmania e classificd-los em promastigotas,
amastigotas e parasitas aderidos. Os autores usaram um
conjunto de dados com 45 imagens, sendo 37 para treina-
mento e apenas 8 para teste. Os resultados da classificacao
de amastigotas alcancaram uma Precisdo de 75,7%, um
Recall de 82,3%, F1-Score de 77,7% e um Dice de 77,7%.
Apesar do pequeno numero de imagens, o resultado foi
representativo. Além disso, usar o modelo U-Net é uma
boa proposta; entretanto, os autores poderiam, além de
fornecer, explorar outras técnicas para melhorar os resul-
tados, como aprendizagem por transferéncia, ajuste fino e
fornecer como resultado uma média geral de vérias itera-
¢oes de classificagao.

Coelho et al. (2020) propde um método de segmentagio
de imagens microscépicas que permite o cdlculo automa-
tico da taxa de infecgdo de amastigotas (contagem de
macréfagos e amastigotas intracelulares). A segmentagao
é baseada na morfologia matemética no contexto de um
sistema de visdo computacional. Este estudo alcangou 95%
de acuracia em comparagao com a contagem convenci-
onal de especialistas. Apesar do resultado animador, os
autores nao exploram outras possibilidades, como pré-
processamento de imagens, aumento de dados e técnicas de
aprendizado profundo para classificagao de imagens. Além
disso, o uso de diferentes métricas de avaliagdo podem
tornar os resultados mais robustos e compardveis com a
literatura.

Moraes e Alcantara (2019) apresentam uma técnica ca-
paz de detectar e quantificar amastigotas intracelulares a
partir de imagens obtidas ao microscopio, fornecendo uma
leitura do nuimero total de células hospedeiras, razao de
células infectadas, nimero total de parasitas e nimero de
parasitas por células infectadas. Em Gomes-Alves et al.
(2018), os autores apresentam um protocolo de anéglise
automatica de imagens para contagem de parasitas de
leishmania. O trabalho aplica algoritmos classicos para
segmentar e contornar a imagem para identificar os pa-
rasitas. Os autores usaram 382 imagens neste processo e
obtiveram como resultado uma taxa de infec¢ao de aproxi-
madamente 80%. Em ambos os trabalhos, os autores nao
exploraram pré-processamento, aumento de dados e nao
aplicaram técnicas de DL para classificacao de imagens.

Neves et al. (2014) apresentam um método automatizado
de anotagao e contagem de macréfagos e parasitas em ima-
gens de fluorescéncia de macréfagos infectados por leish-
mania. A estratégia é baseada principalmente na deteccao
de blobs (formas circulares claras ou escuras), segmentagao
do citoplasma, agrupamento e separagao usando regioes
concavas dos contornos das células. Os autores utiliza-
ram 44 imagens para testar a abordagem proposta. A
deteccao de parasitas obteve como resultado uma Precisao
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de 81,55%, Recall de 87,62% e F1-Score de 84,48%. No
entanto, é importante destacar que quando alguns obje-
tos estdo muito préximos o método pode fornecer uma
segmentagao erronea, devido a algumas regioes concavas
importantes estarem ausentes.

O trabalho de Isaza-Jaimes et al. (2020) apresenta uma
abordagem computacional para deteccao automatica de
protozoarios de leishmania em imagens de microscopia
da medula 6ssea. Essa abordagem obteve uma taxa de
reconhecimento do parasita de aproximadamente 80%. Os
autores utilizaram um conjunto de dados aberto (contendo
45 imagens) disponibilizado por Farahi et al. (2014)!. Os
autores nao investigaram técnicas de DL e aumento de
dados na classificagao das imagens.

O levantamento do estado da arte mostrou dificuldade em
adquirir imagens de laminas microscépicas com material
biolégico para andlise da LV em humanos. A maioria
dos conjuntos de dados sao privados e analisam poucas
imagens em seus estudos. Dessa forma, enfrentamos um
problema de aquisi¢do de dados. Ainda assim, observamos
que, apesar de essencial em sistemas de visdo computa-
cional, poucos estudos investigaram o uso de DL para
extracdo das caracteristicas e classificagdo das imagens.
Essas lacunas nos levam a proposta deste trabalho.

3. METODOLOGIA

Este trabalho utiliza duas metodologias diferentes para
realizar a classificacdo das imagens de leishmaniose, sao
elas: (1) Classificagdo utilizando uma CNN baseada na
LeNet e treinada do zero; (2) Extracdo de caracteristicas
com CNNs pré-treinadas e uso de trés classificadores
classicos.

Como a etapa de aquisi¢do das imagens é comum as duas
metodologias de classificacao, essa etapa serd descrita a
seguir e na sequéncia serao detalhadas as metodologias
propostas.

3.1 Aquisi¢ao de imagem

Para treinar um modelo de DL aplicado a visao computa-
cional, deve-se primeiro adquirir um conjunto de imagens
das quais o algoritmo de treinamento extraird os padroes.
Normalmente, um conjunto de dados maior leva a melhores
modelos e o algoritmo pode extrair informagoes tteis (Go-
odfellow et al., 2016). No entanto, outra abordagem é
comecar com um pequeno conjunto de dados e aumenta-lo
para melhorar o desempenho do modelo. Essa abordagem
é 1til na drea médica, onde o acesso a mais dados nem
sempre é viavel e o processo de anotagao é caro para os
especialistas.

Em colaboragao com o Centro de Inteligéncia para Lesées
e Doengas Tropicais Emergentes e Negligenciadas (CIA-
TEN) juntamente com o Instituto de Doengas Tropicais
“Natan Portella”, foi adquirido um conjunto de imagens
microscopicas. O conjunto de dados contém 151 imagens,
organizadas em duas classes, onde 79 sdo positivas (ima-
gens com presenca de amastigotas) e as outras 72 sao

I Conjunto de dados encontra-se disponivel em: https://
sites.google.com/site/hosseinrabbanikhorasgani/datasets-1/
dataset-of-leishmaniaparasite-in-microscopic-images.
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Figura 1. Imagens de laminas microscépicas do exame pa-
rasitolégico de medula 6ssea. (a) e (b) imagens positi-
vas para LV (contendo pequenos corpos de leishmania
em formato fusiforme). (¢) e (d) imagens negativas
para a doenca.

negativas (auséncia de amastigotas). Todas as imagens
foram rotuladas antes dos experimentos por especialistas
das duas instituicoes citadas, e nao ha dados faltantes.
A Fig. 1 mostra exemplos de imagens utilizadas neste
trabalho.

Durante andlise realizada pela especialista, capturou-se
as imagens das laminas por meio de uma camera digital
acoplada a estrutura ocular do Microscopio Olympus Cba,
utilizando um aumento de 100x e aplicando um corante
pandtico ao material biolégico recolhido da medula dssea.
Cada lamina é representada por uma unica imagem no
conjunto de dados. Como resultado, foram capturadas
imagens de 151 laminas, sendo 79 positivas e 72 negativas
para leishmaniose.

3.2 Classificacao utilizando uma CNN baseada na LeNet
e treinada do zero

Neste estudo, uma das técnicas de classificacdo das ima-
gens de leishmaniose foi realizada utilizando a arquitetura
genérica de CNN baseada em Lecun et al. (1998), conforme
exibida na Fig. 2. Utilizou-se camadas convolucionais e de
pooling para extrair as caracteristicas mais importantes da
imagem e em seguida utilizou-se uma camada totalmente
conectada (MLP) com 128 neurdnios para realizar a tarefa
de classificagao.

CNNs sao tipos de redes neurais artificiais que usam mul-
ticamadas complexas e profundas, capazes de reconhecer
elementos em imagens (Goodfellow et al., 2016). Esse tipo
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Figura 2. Arquitetura genérica de CNN baseada em Lecun et al. (1998)

de rede neural tem sido amplamente utilizada na area da
satde por meio do processamento de imagens médicas para
detectar os mais diversos tipos de doencas, como cancer de
préstata, itero, pulmao, melanoma, por exemplo.

Uma CNN nao usa todas as entradas ou todos os pizels. Ela
seleciona automaticamente as caracteristicas mais impor-
tantes da imagem a ser usada. A Fig. 2 mostra o processo
das CNNs para extrair caracteristicas da imagem de en-
trada. A camada principal dessas redes é a de convolucgao.
Sua funcao € aplicar detectores de caracteristicas a imagem
de entrada, com base em uma vizinhanca de pizels. A saida
produzida nesta operagao sao os mapas de caracteristicas
que armazenam as caracteristicas principais da imagem
(Khan et al., 2020).

Outra camada que também é muito importante nas CNNs
é a de pooling. Ela é responsavel por reduzir a dimen-
sionalidade dos mapas de caracteristicas, diminuindo a
largura e a altura desses mapas, o que enfatiza ainda
mais as caracteristicas principais da imagem. Na maioria
das arquiteturas de convolugao, eles usam a fungao de
Mazx Pooling para focar nos caracteristicas mais relevantes
(Khan et al., 2020).

A 1ltima camada de redes convolucionais é a comple-
tamente conectada. Eles servem para criar caminhos de
decisao a partir dos filtros obtidos na camada anterior
(camada de convolugao). Essa camada é responsédvel por
realizar a classificagao dos dados de saida, geralmente
usando uma fungdo de ativagao. Utilizou-se a funcao de
avivacao Sigmoid pelo motivo da rede apresentar apenas
um neur6nio na camada de saida, indicando a presenca ou
nao de LV na imagem.

O treinamento dessa rede foi realizado durante 20 épocas
utilizando 60% do conjunto de dados para treinamento,
10% para validagao e 30% para teste. Foram definidos
alguns parametros para realizar o treinamento dessa ar-
quitetura de CNN treinada do zero. Esses pardmetros sao
definidos na Tabela 1 e os resultados obtidos para essa
técnica de classificacao sao exibidos na Tabela 3.

3.8 Extracao de caracteristicas com CNNs pré-treinadas e
uso de trés classificadores cldssicos

Essa segunda metodologia proposta consiste em 3 etapas:
1) aquisicdo de um conjunto de imagens de leishmaniose;
2) extragao de caracteristicas com o uso de CNNs pré-
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Tabela 1. Parametros utilizados no treinamento da
CNN baseada na LeNet e treinada do zero

Parametro Valor
Tamanho de entrada (224x224)
Funcgao de ativacdo nas camadas convolucionais ReLU
Neurénios na MLP 128
Dropout na MLP 0.2
Funcao de ativacao na camada de saida Sigmoid
Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 0.0001
Funcao de perda BinaryCrossentropy
Batch Size 10

Epocas de treinamento 20

treinadas; 3) classificacio das imagens utilizando trés
classificadores classicos. A Fig. 3 ilustra esses passos.

Na etapa de extracao das caracteristicas das imagens,
aplicou-se cinco diferentes arquiteturas de CNNs pré-
treinadas: InceptionResNetV2 (IRNV2) proposta por Sze-
gedy et al. (2017); InceptionV3 (IV3) proposta por Sze-
gedy et al. (2016); NASNetLarge (NASNL) proposta por
Zoph et al. (2018a); ResNet152V2 (RN152V2) proposta
por He et al. (2016); e Xception (XC) proposta por Chollet
(2017). Escolhemos essas arquiteturas com base em seu
desempenho no desafio de banco de dados ImageNet (Rus-
sakovsky et al., 2015), um banco de dados com mais de um
milhao de imagens e dez mil classes usadas para avaliar
o desempenho de uma arquitetura. A Tabela 2 exibe as
caracteristicas das arquiteturas de CNNs utilizadas neste
trabalho.

Tabela 2. Caracteristicas das arquiteturas de CNNs
utilizadas neste trabalho

Modelo Tamanho Entrada Parametros Profundidade
IRNV2 215 MB (299%x299)  55.873.736 572

V3 92 MB (299%x299)  23.851.784 159
NASNL 343 MB (331x331)  88.949.818 -
RN152V2 232 MB (224x224)  60.380.648 -

XC 88 MB (299x299)  22.910.480 126
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Utilizou-se a pentltima camada de cada uma dessas ar-
quiteturas de CNN para extrair as caracteristicas das
imagens. Assim, gerou-se um arquivo em formato CSV
contendo as caracteristicas e rotulo de cada uma das
imagens analisadas. No total, sao gerados 1.000 atributos
previsores (caracteristicas) e 1 rétulo (classe) para cada
imagem processada.

Em seguida, na etapa de classificacao das imagens,
utilizou-se os seguintes classificadores classicos: Random
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Figura 3. Etapas da segunda metodologia proposta. 12 aquisi¢ao de conjuntos de dados de leishmaniose; 22 extracao de
caracteristicas com o uso de CNNs pré-treinadas; 3 classificacao das imagens utilizando classificadores cldssicos.

Forest proposto por Breiman (2001); SVM proposto por
Chang e Lin (2011) e XGBoost proposto por Chen e
Guestrin (2016). Esses classificadores utilizaram os dados
armazenados no arquivo CSV na proporcao de 80% da
base de dados para treinamento e 20% para teste. Para os
classificadores Random Forest e XGboost foram utilizados
o parametro n_estimators = 1.000 (representa o niimero de
arvores), os demais parametros permanecem inalterados.
Os resultados desse processo de classificagao sao apresen-
tados na Tabela 4.

3.4 Critérios de avaliacao

A partir da classificagdo das imagens, valida-se os re-
sultados da pesquisa. Nessa tltima etapa de validagao,
cinco métricas sao utilizadas para medir o desempenho do
método proposto. Essas métricas sdo Acurécia, Precisio,
Recall, F1-Score e Kappa (Vujovi¢, 2021). Além dessas
métricas também ¢ utilizada a Fungao de Perda.

No contexto de um algoritmo de otimizagao, a funcao
usada para avaliar uma solu¢do candidata (ou seja, um
conjunto de pesos) é chamada de fun¢ao objetivo. Normal-
mente, com redes neurais, procuramos minimizar o erro.
Como tal, a funcao objetivo é muitas vezes referida como
uma fungao de custo ou uma funcao de perda e o valor
calculado pela funcao de perda é referido simplesmente
como “perda” (Goodfellow et al., 2016).

A fungao de custo ou perda tem uma funcao importante,
pois deve definir fielmente todos os aspectos do modelo em
um Unico nimero, de modo que as melhorias nesse nimero
sejam um sinal de um modelo melhor (Reed e MarksII,
1999).

A métrica Acuricia representa a porcentagem de ima-
gens classificadas corretamente. A métrica Precisdao é a
proporc¢ao dos componentes identificados corretamente em
relacao a todos os componentes identificados. A métrica
Recall é a proporgao dos componentes identificados corre-
tamente em relagao ao total de componentes que deveriam
ser identificados. A métrica F1-Score combina as métricas
Precisao e Recall em uma tnica medida de desempenho
geral.

O indice Kappa mostra a concordancia dos resultados
obtidos e fornece uma ideia de quanto eles se afastam ou se
aproximam do esperado. A estatistica Kappa retorna um
numero entre -1 e 1. Quanto mais préximo o valor Kappa
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estiver de -1, maior serd a discrepancia de dados (Fleiss
et al., 2013).

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Utilizando o conjunto de dados detalhados na subsecao
3.1, foram propostas duas metodologias de classificacao
dessas imagens. O objetivo foi explorar os conjuntos de
dados usando informacoes disponiveis para identificar LV
em humanos. Nesta secao, relatamos os resultados obtidos
para cada experiéncia (Tabelas 3 e 4). Por fim, compara-
mos nossos resultados com os do estado da arte (Tabela
5).

O primeiro método de classificagao foi realizado utilizando
uma CNN baseada na LeNet e treinada do zero, conforme
descrito na subsecao 3.2. A Tabela 3 resume os resultados
para esse experimento, obtidos na avaliagdo do conjunto
de dados de testes. Os resultados sdo promissores, pois
sao obtidos a partir do treinamento do zero com todas as
imagens de LV.

Tabela 3. Resultados da classificagao utilizando uma
CNN baseada na LeNet e treinada do zero

Modelo  Loss
LeNet 2,0650

Recall
0,6400

F1-Score
0,7619

Precisao
0,9412

Acurécia
0,7872

Kappa
0,5818

O segundo método de classificacao foi realizado utilizando
a extracao de caracteristicas com CNNs pré-treinadas
e uso de trés classificadores cldssicos (Random Forest,
SVM e XGBoost), conforme descrito na subsegao 3.3. A
Tabela 4 exibe os resultados para essa técnica, obtidos
na avaliagdo do conjunto de dados de testes. No geral,
essa metodologia apresentou resultados relevantes, mas de
menor valor que o método anterior, pelo motivo de apenas
extrair as caracteristicas das imagens (utilizando CNNs
pré-treinadas) sem antes realizar um treinamento com o
nosso conjunto de dados.

Os melhores resultados foram atingidos utilizando o mo-
delo NASNetLarge nos classificadores Random Forest e
XGBoost. Isso é devido a uma técnica de regularizacao da
NASNetLarge chamada ScheduledDropPath que melhora
significativamente a generalizagdo Zoph et al. (2018b).

A Tabela 5 apresenta a comparagao de nossos resultados
com os apresentados no estado da arte. Nosso método
apresentou resultados promissores em todos os cenarios,
em comparagao ao estado da arte.

DOI: 10.20906/CBA2022/3633



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Tabela 4. Resultados extracao de caracteristicas com
CNNs pré-treinadas e uso de trés classificadores

cléssicos
Modelo Acuricia Precisao  Recall F1-Score Kappa
Random Forest
Iv3 0,5806 0,5882 0,6250 0,6061 0,1587
XC 0,5161 0,5294 0,5625 0,5455 0,0292
IRNV2 0,5806 0,6154 0,5000 0,5517 0,1656
NASNL 0,6452 0,6316 0,7500 0,6857 0,2851
RN152V2 0,5484 0,5556 0,6250 0,5882 0,0921
SVM
1v3 0,3548 0,4231 0,6875 0,5238 -0,3191
XC 0,4194 0,4615 0,7500 0,5714 -0,1872
IRNV2 0,4194 0,4545 0,6250 0,5263 -0,1772
NASNL 0,4516 0,4286 0,1875 0,2609 -0,0777
RN152V2 0,5161 0,5217 0,7500 0,6154 0,0169
XGBoost
V3 0,3871 0,4211  0,5000  0,4571  -0,2348
XC 0,5161 0,5294 0,5625 0,5455 0,0292
IRNV2 0,5484 0,5714 0,5000 0,5333 0,0996
NASNL 0,6129 0,6250  0,6250  0,6250 0,2250
RN152V2 0,4839 0,5000 0,5625 0,5294 -0,0377

Tabela 5. Comparagao de nossos resultados com os
apresentados no estado da arte

Pre- F1-

Métodos Imagens Acc . Recall Kappa
cisao Score
Neves et al. (2014) 44 0,8150  0,8760  0,8450
Gorriz et al. (2018) 45 - 0,7570  0,8230 0,7770
Coelho et al. (2020) 0,9500 - - -
Isaza-Jaimes et al. (2020) 45 0,7870 - - -
Proposto 151 0,7872  0,9412 0,6400 0,7619 0,5818

5. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta dois métodos para detecgao de LV
em humanos baseado em imagens microscépicas de mate-
rial aspirado de medula éssea. Os métodos de classificacao
que utilizam Deep Learning podem rastrear pacientes com
leishmaniose utilizando a andlise imagens, uma vez que
a avaliagado manual de imagens médicas é cansativa e
trabalhosa. Essa metodologia pode trazer mais agilidade
ao trabalho dos profissionais de saide. Além disso, ha
uma escassez de imagens referentes & LV em humanos, o
que é essencial para implantar um sistema para apoiar o
diagnostico dessa doenga.

A classificagdo da LV em imagens de microscépio é um
desafio, pois o parasita a ser identificado (amastigota)
representa um pequeno ponto na imagem da lamina de
microscopio. Além disso, ruidos na imagem podem conter
caracteristicas semelhantes. Outro fator que dificulta a
classificacao ¢ a baixa qualidade de algumas imagens.

Finalmente, como trabalho futuro, pretendemos combi-
nar as técnicas de pré-processamento, aumento de dados
e fine-tuning para classificar as imagens de leishmani-
ose utilizando CNNs pré-treinadas. Além disso, preten-
demos segmentar a regiao dos parasitas de leishmaniose
(amastigotas) nas imagens, aplicar outras técnicas de pré-
processamento nas imagens e avaliar o método de classifi-
cacao em conjuntos de dados maiores, resultando em um
cendrio ainda mais realista.
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