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Computer Vision in Automatic Visceral
Leishmaniasis Diagnosis: a Survey
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Abstract—Visceral Leishmaniasis (VL) is a neglected disease
that affects 1 billion people in tropical and subtropical countries.
In Brazil, VL causes about 3,500 cases/year. Although this disease
is lethal when left untreated, the number of cases is increasing.
Thus, it is necessary to study current and safety technologies for
VL diagnosis, treatment, and control. Specialized laboratories
carry out the LV diagnosis, and this step has great automation
power through automatic methods based on computer vision
to aid in diagnosis. This work aims to present state-of-the-art
research on computer vision techniques to detect VL in humans
and provide a theoretical basis for developing computational
systems to aid in diagnosing VL. This work’s contributions are
finding the methodologies and algorithms used in VL automatic
detection and listing the gaps in developing those systems. As
a result, we find out the lack of image databases and the
use of deep learning techniques is still scarce. We conclude
that methodologies that use the segmentation procedure perform
better in terms of accuracy and that it is possible to develop a
CAD system to help diagnose VL in humans.

Index Terms—Automatic Detection, Computer Vision, Visceral
Leishmaniasis.

I. INTRODUÇÃO

S egundo a Organização Mundial de Saúde (OMS), a
Leishmaniose é um grande problema de saúde nas

Américas, na África Oriental, África do Norte, Ásia Ocidental
e no Sudeste Asiático [1]. No Brasil, há a presença de duas
formas da doença: a Leishmaniose Visceral (LV, também
conhecida como calazar); e a Leishmaniose Tegumentar (LT,
também conhecida como leishmaniose cutânea) [2], sendo esta
última a forma mais frequente da doença com cerca de 21.000
casos/ano [3], enquanto a LV tem cerca de 3.500 casos/ano [4],
porem é a mais letal, e se não tratada pode levar a óbito até
90% dos casos [5].
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A LV é uma doença negligenciada de evolução crônica
que afeta 1 bilhão de pessoas em países tropicais e
subtropicais [6]. É uma doença causada por protozoários da
espécie Leishmania chagasi, sendo transmitida ao homem
por meio da picada de fêmeas do inseto vetor infectado,
denominado flebotomíneo [7]. No Brasil, a principal espécie
responsável pela transmissão é a Lutzomyia longipalpis.
Os principais sintomas da LV em humanos são febre
de longa duração, fraqueza, perda de peso, anemia,
hepatoesplenomegalia (aumento do fígado e baço) e a queda
acentuada da contagem de plaquetas do sangue do paciente [8].

A detecção da LV pode ser realizada por um teste
imunológico, que tem por objetivo detectar anticorpos
anti Leishmania, entretanto essa modalidade apresenta um
diagnóstico incerto por diferentes estágios da infecção e pela
baixa reprodutibilidade entre diferentes testes sorológicos [9].
Por outro lado, o padrão-ouro para a detecção de LV é feito
pela microscopia do material aspirado da medula óssea (exame
parasitológico), tendo como objetivo a busca por formas
amastigotas do parasito [10].

A avaliação manual de imagens médicas pode se tornar
cansativa e laboriosa para os profissionais de saúde [11].
Dessa forma, nos últimos anos tem surgido sistemas
computacionais que utilizam imagens de exames para auxílio
ao diagnóstico em diversas áreas da medicina [12]. Tais
sistemas utilizam métodos de Visão Computacional (VC)
para extrair informações importantes das imagens e encontrar
padrões que permitam auxiliar no diagnóstico de determinada
doença [13].

A fim de aliviar o trabalho repetitivo e dar um resultado
mais eficiente, é pertinente o uso de técnicas de aprendizado de
máquina para processamento de imagens médicas capazes de
diagnosticar doenças [14]. Dentre essas técnicas, destacam-se
aquelas de VC, amplamente utilizada na detecção de
enfermidades, entre elas a LV em humanos, alcançando alta
precisão a partir do processamento de imagens de lâminas do
exame parasitológico (microscopia) da medula óssea [15].

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é realizar
um levantamento bibliográfico das pesquisas que utilizam
técnicas de VC para diagnosticar a LV em humanos.
O estudo realizado neste trabalho identifica as principais
técnicas de pré-processamento, segmentação, extração de
atributos e classificação de imagens, além do desempenho
das soluções abordadas. Além disso, são discutidas as
principais lacunas existentes nessa linha de pesquisa, tais
como: bases de dados e principais técnicas utilizadas. Todas
essas informações constituem uma base teórica relevante para



GONÇALVES et al.: COMPUTER VISION IN AUTOMATIC VISCERAL LEISHMANIASIS DIAGNOSIS: A SURVEY 311

a comunidade que deseja contribuir no desenvolvimento de
sistemas computacionais de auxílio ao diagnóstico da LV em
humanos.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O diagnóstico da LV é realizado em laboratórios
especializados [16] e essa etapa possui grande poder de
automação através de métodos automáticos baseados em VC
para auxílio ao diagnóstico [17]. Esta seção apresenta os
principais exames para aquisição de imagens utilizadas no
auxílio ao diagnóstico da LV em humanos, bem como a
utilização de técnicas de VC para detecção de parasitas que são
indicativos para a doença. Os principais métodos laboratoriais
para diagnóstico da LV são os exames imunológicos e
parasitológicos [5].

A. Diagnóstico Imunológico

O teste imunológico é uma abordagem sorológica menos
invasiva para a detecção da LV [18] e tem por objetivo
detectar anticorpos anti Leishmania [19]. O Teste rápido
imunocromatográfico e a Reação de Imunofluorescência
Indireta (RIFI) são as principais provas imunológicas para
diagnóstico da LV [20]. Entretanto, essas abordagens podem
retornar positivo mesmo após o tratamento [21]. Ambos os
testes imunológicos não apresentam um diagnóstico de certeza
e não são tão confiáveis quanto o exame parasitológico, pois
podem apresentar falsos positivos [22].

O Teste rápido imunocromatográfico permite a detecção
rápida de anticorpos contra Leishmania spp. [23]. Esse
teste possui uma tira revestida com o antígenio K39 [24]
recombinante que reage com os anticorpos da amostra
sorológica do paciente [25]. Por apresentar resultados rápidos,
são utilizados no diagnóstico de pacientes com suspeita
clínica de LV e provenientes de áreas com ocorrência
de transmissão [26], além de serem utilizados em regiões
endêmicas [27].

A RIFI é utilizada desde a década de 60 e tem
especificidade [28] de aproximadamente 80% nas amostras
de soro do paciente [29]. No entanto, sua especificidade é
prejudicada devido a reações cruzadas com doenças causadas
por outros tripanossomatídeos [30]. O uso das formas
amastigotas de Leishmania donovani, como antígeno nas RIFI,
traz um aumento significativo de sensibilidade, que é em torno
de 90 a 100%, sem prejudicar a especificidade do teste, o
que resulta em um diagnóstico mais precoce [31]. A Fig. 1
apresenta uma parte de uma imagem de Imunofluorescência
Indireta (IFI) vista ao microscópio.

O diagnóstico por imagens de IFI apresenta algumas
desvantagens, dentre elas destacam-se: exigência de pessoal
treinado para realizar o diagnóstico; apresenta baixa
especificidade; alto custo financeiro; não está ajustada para
estudos epidemiológicos em larga escala; especificidade
prejudicada devido a ocorrência de reações cruzadas com
leishmaniose tegumentar, esquistossomose, doença de chagas,
malária e tuberculose pulmonar [33].

Fig. 1. Campo de uma lâmina utilizando fluorescência, ilustrando
as estruturas mais importantes envolvidas na anotação de infecções
por Leishmania. A técnica de fluorescência destaca os núcleos dos
macrófagos em rosa, os parasitas em verde e o citoplasma dos
macrófagos em tons de vermelho. Fonte: Neves et al. [32].

B. Diagnóstico Parasitológico

O diagnóstico parasitológico é considerado o padrão-ouro
para detecção da Leishmania [34]. Nessa técnica, o material
biológico é colhido da medula óssea do paciente e depositado
em uma lâmina e corado. O passo seguinte é a análise
microscópica do material, onde o profissional de saúde busca
por Leshimanias – forma amastigota [35]. Elas geralmente
aparecem dentro de macrófagos, e podem aparecer também
fora dessas células em menor quantidade [36]. O processo de
busca é feita por todos os campos da lâmina e caso alguma
Leishmania seja encontrada o diagnóstico é definido como
positivo para LV.

A técnica de parasitologia é mais adequada devido a
sua forma de análise e segurança, pois é um método
mais eficaz [37]. Essa análise se torna muito fatigante
ao especialista, pois as formas amastigotas da doença são
minúsculas e fáceis de confundir com outras estruturas [38],
conforme exibido na Fig. 2.

(a) (b)

Fig. 2. Imagens de campos de lâminas de exame parasitológico da
medula óssea. (a) e (b) são imagens positivas para LV. As amastigotas
estão marcadas com círculos vermelhos para melhor visualização.

C. Visão Computacional

A VC é um ramo da Inteligência Artificial que vem
sendo bastante empregado na área médica [39]. Ela investiga
maneiras de dar as máquinas a capacidade de enxergar e
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aprender o processo de modelagem e replicação da visão
humana para através da análise de imagens, dar a possibilidade
a uma máquina de entender e interpretar informações
visuais ou dados multidimensional [40]. Um exemplo de
algoritmo utilizado pela VC, é o algoritmo de aprendizado
profundo, que treina o computador para aprender sozinho
através do reconhecimento de padrões em várias camadas de
processamento.

Os sistemas de VC são conhecidos por terem como
entrada uma imagem (ou conjuntos delas) e como saída
algumas informações [41]. Normalmente, esses sistemas
computacionais possuem usabilidade simples, necessitando
apenas das informações de entrada (imagens dos campos
das lâminas, por exemplo) e tem como saída o diagnóstico
realizado, bem como os campos de onde o auxilio ao
diagnóstico foi obtido [42]. Isso possibilita ao profissional de
saúde a confirmação do diagnóstico feito pelo sistema [43].

A etapa de desenvolvimento do sistema de VC é usualmente
dividida em algumas processos: aquisição de imagens;
pré-processamento; segmentação; extração de características
e classificação [44]. A partir da classificação das imagens,
realiza-se a validação dos resultados da pesquisa, apresentando
em maior parte dos casos as taxas de acerto nos mais
diversos cenários além do nível de confiabilidade da solução
proposta [45].

III. METODOLOGIA

A metodologia de revisão bibliográfica utilizada seguiu
as etapas propostas por Kitchenham [46], que incluem:
planejamento, condução e extração dos dados. A Fig. 3 ilustra
esses passos.

Fig. 3. Etapas da metodologia proposta para a revisão bibliográfica.

No planejamento da revisão bibliográfica, partimos das
seguintes questões de pesquisa: (1) Quais bases de imagens
médicas estão sendo utilizadas na detecção da LV em
humanos? e (2) Como as técnicas de VC são empregadas
na detecção da LV em humanos? Além disso, definimos os
seguintes critérios de Inclusão (I) e Exclusão (E), conforme
apresentado na Tabela I.

Na fase de condução, submetemos a string de busca
(“deep learning” OR “computer vision” OR “image
processing”) AND (“visceral leishmaniasis” OR kala-azar
OR “visceral leishmaniasis in humans” OR "leishmania" OR
"leishmaniasis") nas bases IEEE Xplorer, Science Direct, Web
Of Science, PubMed, Scopus, ACM, SciELO, Springer e
outras bases, posteriormente aplicamos três etapas de filtragem
e, por fim, um total de 18 artigos foram selecionados
na última fase. As informações extraídas dos trabalhos
relacionados estão descritas na Seção IV. A Fig. 4 apresenta

as etapas de busca e seleção utilizadas na condução da revisão
bibliográfica.

Fig. 4. Etapas da condução da revisão bibliográfica: (1) Busca inicial
nas bases, filtrando os artigos por ano de publicação e idioma; (2)
Filtro 1: remoção dos artigos duplicados; (3) Filtro 2: aplicação dos
critérios de inclusão e exclusão no título e resumo; e (4) Filtro 3:
aplicação dos critérios de inclusão e exclusão no texto completo.

IV. RESULTADOS

Levando em consideração os desafios no diagnóstico da
LV, o uso de técnicas de VC pode oferecer soluções
viáveis a serem utilizadas em ambientes reais. Essas soluções
podem ajudar a diminuir o trabalho cansativo e laborioso
de profissionais da saúde. A seguir, apresentamos como
resultado os principais trabalhos encontrados que usam
imagens de microscopia junto a técnicas de VC para o
auxílio ao diagnóstico da LV em humanos. Dentre os trabalhos
encontrados, alguns utilizam imagens de Imunofluorescência
Indireta (IFI) e outros utilizam imagens de microscopia do
aspirado da medula.

A. Detecção da Leishmaniose Visceral em humanos:
Imunofluorescência Indireta (IFI)

Em Ouertani et al. [47], os autores apresentaram um
método automático de segmentação do parasita utilizando
imagens de IFI. Devido ao alto contraste presente nas imagens
dessa natureza, foi possível utilizar uma segmentação baseada
em cor para remover o fundo das imagens utilizando o
agrupador K-means [48]. O método proposto foi avaliado
em 40 imagens, mostrando-se confiável e robusto quanto aos
resultados.

O agrupador K-means também é utilizado por Neves et
al. [49] para desenvolver um método automático para anotação
de infecções por Leishmania através de imagens de IFI. A
estratégia é baseada principalmente na detecção de blobs que
são formas que diferem das demais regiões da imagem, tais
como formas circulares claras ou escuras [50]. Além disso,
é realizada a segmentação do citoplasma, o agrupamento e a
separação usando regiões côncavas dos contornos das células.
Esse método foi comparado com o método de Leal et al. [51],
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TABLA I
CRITÉRIOS DE INCLUSÃO E EXCLUSÃO

Ordem Critérios de Inclusão Critérios de Exclusão
1 Estudo sobre LV em humanos. Estudo anterior a 2010.
2 Utiliza imagens de lâminas provenientes do exame parasitológico

(microscopia) da medula óssea.
O estudo não se trata de LV em humanos.

3 Emprega técnica de VC para processamento de imagens médicas. Não utiliza imagens de lâminas provenientes do exame parasitológico
(microscopia) da medula óssea.

4 Realiza a detecção da LV através de técnica de aprendizado profundo,
servindo de indicativo para o diagnóstico dessa doença.

Não emprega técnica de VC para processamento de imagens médicas.

5 Utiliza métricas de avaliação que possibilita a comparação com demais
trabalhos na literatura.

Não realiza a detecção da LV através de técnica de aprendizado
profundo, não servindo de indicativo para o diagnóstico dessa doença.

6 - Não utiliza métricas de avaliação que possibilita a comparação com
demais trabalhos na literatura.

e foi capaz de obter desempenho superior na detecção dos
parasitas.

O trabalho de Leal et al. [51] propôs um método automático
para avaliação dos índices de infecção por Leishmania
utilizando imagens de IFI. Os autores foram capazes de
segmentar os núcleos e os citoplasmas dos macrófagos
individuais, como também dos parasitas e sua localização na
imagem, aplicando o filtro da Diferença de Gaussiana [52]
e o limiar de Otsu [53]. O trabalho mostra uma taxa
de erro médio de 2,3% na análise do índice de infecção,
sendo feito 4 experimentos, utilizando 86 imagens. Os
autores dão continuidade ao trabalho em Ferro et al. [54],
onde eles corrigem os problemas de fluorescência existentes,
propondo uma etapa de desagrupamento integrada na etapa
de segmentação obtendo um melhor desempenho na análise
dos níveis de infecção através de melhorias na qualidade das
imagens.

No trabalho de Neves et al. [32], os autores desenvolveram
um método para determinar as posições dos macrófagos
infectados e de parasitas, através de imagens IFI. Além
da detecção, os autores realizaram a separação das células
sobrepostas com base na concavidade de contorno. Esse
método também se baseia na detecção, no agrupamento e na
separação de blobs, usando regiões côncavas dos contornos das
células (assim como em Neves et al. [49]). Em comparação
com os trabalhos de Nogueira [55] e Leal et al. [51], os autores
concluem que o método proposto atinge melhor desempenho
na anotação de infecções por Leishmania.

Em Ouertani [56], os autores apresentam um método
de segmentação para detectar promastigotas de Leishmania
em imagens de IFI. Esse método apresenta uma etapa
de pré-processamento para corrigir não-uniformidades de
iluminação, uma etapa de segmentação primária baseada no
algoritmo de detecção de bordas Watershed [57] e uma
etapa de fusão de regiões usando critérios combinados de
homogeneidade de regiões e integridade de borda como uma
solução para a super-segmentação produzida pela etapa de
processamento inicial. Os autores utilizaram 40 imagens para
testar o método.

Em Moraes e Alcântara [58], os autores apresentam um
protocolo para quantificar a carga parasitária por análise de
alto conteúdo, que se baseia na infecção de macrófagos com
promastigotas de Leishmania. O método utiliza imagens de IFI
e é capaz de detectar e quantificar amastigotas intracelulares,

além do número total de parasitas e o número de parasitas por
células infectadas.

Ainda relacionado aos métodos que utilizam imagens
de IFI, em Nogueira [55], Nogueira e Teófilo [59], [60],
e em Siqueira-Neto [61], são propostos métodos para
análise e processamento de imagens que visa determinar
automaticamente os níveis de infecção em imagens de
microscopia infectadas com o parasita Leishmania.

Em Nogueira [55], é proposto um método para determinar
automaticamente os níveis de infecção em imagens de
microscopia infectadas com o parasita Leishmania. Para
este efeito, são usadas técnicas de visão computacional e
reconhecimento de padrões. As imagens são submetidas
a uma etapa de pré-processamento para normalizar as
condições de iluminação. Em seguida, o método realiza a
detecção dos macrófagos e parasitas de Leishmania, utilizando
técnicas de limiar adaptativo [53]. Finalmente, foi realizada a
quantificação dos níveis de infecção utilizando uma Máquina
de Vetores de Suporte (SVM) [62] junto com um classificador
estatístico baseado em regras [63].

Nos trabalhos de Nogueira e Teófilo [59], [60], são
desenvolvidos métodos automatizados para identificar células
e parasitas em imagens microscópicas infectadas com
Leishmania, permitindo anotações mais precisas. Esses autores
utilizam segmentação através do limiar de Otsu e, em seguida,
as regiões segmentadas são dividas, através de um classificador
baseado em regras e uma SVM treinada com dados extraídos
de vários Modelos de Mistura Gaussiana [64] das regiões
segmentadas. A acurácia dos métodos ficam acima dos 90%,
tendo aproximados 85% de acerto na detecção individual de
parasitas em regiões com múltiplos núcleos.

Em Siqueira-Neto [61], também foi proposto um método
para calcular a taxa de infecção e o número de parasitas
amastigotas, além de produzir informações de citotoxicidade
com base no número de células hospedeiras. Os autores
realizam a segmentação celular com base na detecção dos
núcleos e parasitas de Leishmania. As imagens de entrada
bruta foram suavizadas utilizando um kernel Gaussiano [65] e
os núcleos das células foram detectados com base em pontos
máximos locais (conjunto de pixels de maior intensidade) [66].
Os autores utilizaram o diagrama de Voronoi [67] para traçar
retas baseadas nas posições dos núcleos para separar células
aglomeradas. Finalmente, os autores utilizam um método de
marcação de componente conectado [68] para filtrar núcleos
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e amastigotas aplicando um limiar de intensidade e tamanho
aos parasitas.

No trabalho de Gomes-Alves et al. [69], os autores
apresentam um protocolo de análise automática de imagens
para contagem de parasitas de Leishmania. O trabalho aplica
algoritmos clássicos para segmentar e contornar a imagem para
identificar os parasitas. Os autores utilizaram 382 imagens
neste processo e obtiveram como resultado uma taxa de
infecção de aproximadamente 80% (bem como na contagem
manual).

Em Yazdanparast [70], os autores apresentam um software
de código aberto capaz de automatizar a medição do nível de
infecção por Leishmaniose, chamado de INsPECT. O software
é independente de qualquer plataforma e possibilita a escolha
entre diferentes tipos de análise, além de possibilitar diferentes
tipos de execução. O software realiza a segmentação das
células, parasitas e citoplasma. A segmentação morfológica
utiliza o Watershed [71] para separar células sobrepostas, além
de remover os fragmentos de células usando o fechamento
morfológico [72] e de aplicar o operador Sobel Edge
Detector [73] para detectar as bordas do citoplasma.

B. Detecção da Leishmaniose Visceral em humanos: Imagens
de microscopia do aspirado da medula

Além dos trabalhos que utilizam imagens de IFI,
temos também aqueles que têm como entrada imagens de
microscopia do aspirado da medula. Essas imagens de lâminas
provenientes do exame parasitológico da medula óssea é o
padrão ouro para diagnóstico da LV em humanos. Ainda, a
OMS recomenda a punção aspirativa da medula óssea para
diagnóstico parasitológico [74]. A seguir são relatados os
trabalhos que utilizam esse tipo de imagem.

No trabalho de Górriz et al. [15], os autores apresentam
um método de análise não supervisionada na detecção de
parasitas de Leishmaniose em imagens microscópicas. Para
isso, eles implementam técnicas de Deep Learning (DL) [75] e
treinam um modelo de U-Net [76] para segmentar parasitas de
Leishmania e classificá-los em promastigotas [77], amastigotas
e parasitas aderidos.

Salazar et al. [42] propõe uma estratégia de
segmentação semiautomática dos parasitas evolutivos da
LV, especificamente do tipo amastigota e promastigota.
As imagens de microscopia óptica são geradas a partir
do esfregaço de sangue e submetidas a um processo
de transformação do espaço de intensidade de cor em
um espaço de intensidade em níveis de cinza. Na etapa de
pré-processamento, utiliza-se filtros de suavização e detectores
de borda para aprimorar as imagens. Na segmentação,
aplica-se a técnica do crescimento de região [78] para agrupar
os pixels correspondentes a cada um dos parasitas. Por
fim, as segmentações obtidas permitem calcular as áreas e
os perímetros associados aos parasitas segmentados. Cabe
destacar que os autores utilizaram um conjunto de dados
aberto contendo 45 imagens microscópicas do aspirado da
medula óssea de pacientes com LV, disponibilizada por Farahi
et al. [79] Base disponivel

O trabalho de Isaza-Jaimes et al. [80] apresenta uma
abordagem computacional de três etapas para a detecção

automática de protozoários de Leishmania em imagens de
microscopia da medula óssea. A primeira etapa corresponde
ao pré-processamento para atenuar os ruídos ou informações
indesejadas associadas às imagens e preservar as bordas
dos objetos contidos nas imagens. Na segunda etapa, foi
desenvolvido um procedimento para selecionar potenciais
áreas de interesse para a presença de parasitas, a análise
foi associada a um conjunto de perfis selecionados a
partir de imagens suavizadas. Na última etapa, cada região
de interesse que continha protozoários foi analisada para
classificar seu conteúdo como parasita do gênero Leishmania.
A aplicação da abordagem computacional proposta gerou uma
taxa de reconhecimento do parasita de aproximadamente 80%.
Os autores também utilizaram a base de imagens pública
disponibilizada por Farahi et al. [79].

Coelho et al. [81] desenvolveram um método automático
para a determinação da taxa de infecção de amastigotas.
Para isso, o método de segmentação se baseia na morfologia
matemática [82] e alcançou uma acurácia de 95% quando
comparado com o método manual. Sendo assim, este método
contribui para uma maior rapidez na determinação da taxa de
infecção.

Por último, no trabalho de Farahi et al. [83], os autores
desenvolveram um método de segmentação de parasitas de
Leishmaniose. O método utiliza métodos morfológicos e de
Chan-Vese (CV) level set [84] para segmentar os parasitas. A
posição do núcleo é considerada para evitar/ignorar a detecção
de outros objetos indesejados. O método foi testado em 28
amostras, tendo uma média de erro de 10,90% com o método
de definição de nível CV global e 9,76% com o método de
definição de nível CV local.

C. Considerações Finais

A Tabela II apresenta o desempenho dos principais modelos
de detecção da LV em humanos utilizando imagens de IFI
e imagens de microscopia do material biológico aspirado da
medula. Além disso, vale ressaltar que os estudos levantados
tem origem, em sua maioria, em Portugal. Ademais, tais
estudos utilizam somente exames de imunofluorescência
indireta.

A detecção da LV em humanos é um desafio, pois o parasita
a ser identificado representa um pequeno ponto na imagem.
Além disso, ruídos na imagem podem conter características
semelhantes. A baixa qualidade de algumas imagens é outro
problema que dificulta a detecção de infecções de LV.

Adicionalmente, poucas pesquisas investigaram as técnicas
de Deep Learning para detecção de LV em humanos, além de
pré-processamento, aumento de dados e validação utilizando
a média de várias iterações de classificação. Apenas o
trabalho de Górriz et al. [15] utiliza DL, como Redes Neurais
Convolucionais (CNN), para classificação e segmentação de
parasitas de Leishmania em imagens microscópicas.

V. DESAFIOS E DIREÇÕES DA PESQUISA

A. Bases de Dados Privadas

Os trabalhos relacionados ao estado da arte apresentaram
dificuldades na aquisição de imagens de campos de lâminas.
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TABLA II
DESEMPENHO DOS MODELOS DE DETECÇÃO DA LV EM HUMANOS UTILIZANDO IMAGENS DE IMUNOFLUORESCÊNCIA

INDIRETA (IFI) E IMAGENS DE MICROSCOPIA DO ASPIRADO DA MEDULA.

Método Ano País Exame Técnicas Acc(%) Prec(%) Recall(%) F1(%) Dice(%) ES(%)
Nogueira [55] 2011 Portugal IFI Otsu - SVM 94,3 - - - - -

Nogueira e Teófilo [60] 2012 Portugal IFI Otsu - SVM 94,9 - - - - -

Nogueira e Teófilo [59] 2012 Portugal IFI Otsu - SVM -
Modelos de Mistura Gaussiana 94,3 - - - - -

Leal et al. [51] 2012 Portugal IFI Diferença de Gaussiana - Otsu - - - - - 20,0
Ferro et al. [54] 2013 Portugal IFI Diferença de Gaussiana - Otsu - - - - - 21,6
Neves et al. [49] 2013 Portugal IFI K-means - 86,8 87,1 86,9 - -
Neves et al. [32] 2014 Portugal IFI K-means - 81,5 87,6 84,4 - -

Ouertani et al. [47] 2014 Tunísia IFI Otsu - K-means 30,4 85,5 26,6 40,6 - -
Farahi et al. [83] 2015 Iran Microscopia Chan-Vese (CV) level set - - - - - 9,7

Ouertani et al. [56] 2016 Tunísia IFI Watershed 70,0 - - - - -
Górriz et al. [15] 2018 Espanha Microscopia U-Net - CNN - 75,7 82,3 77,7 77,7 -
Salazar et al. [42] 2019 Colômbia Microscopia Crescimento de Região - - - - 85,0 -

Isaza-Jaimes et al. [80] 2020 Colômbia Microscopia Método próprio 78,7 - - - - -
Coelho et al. [81] 2020 Brasil Microscopia Morfologia Matemática 95,0 - - - - -

Exame: tipo de exame utilizado para aquisição das imagens; Acc: acurácia; Prec: precisão; F1: F1-score; ES: erro de segmentação dos parasitas.

A maioria dos conjuntos de dados são privados e analisam
poucas imagens em seus estudos. Dessa forma, enfrentamos
um problema de aquisição de dados.

Farahi et al. [79] disponibilizam um conjunto de dados
aberto para pesquisa clínica e computacional contendo
45 imagens microscópicas do aspirado da medula óssea
de pacientes com LV. Para a aquisição dos dados, foi
utilizada uma câmera digital (Sony DSC-H9) acoplada a um
microscópio óptico (Olampus-CH40RF200)??. Esse artigo não
foi retornado pela string de busca devido seu texto ser escrito
em idioma Persa.

B. Pré-Processamento

O pré-processamento é uma etapa inicial no
desenvolvimento de sistemas de Visão Computacional [85].
É o processo de tratar as imagens, redimensioná-las, remover
ruídos, ajustar brilho e balancear contraste [86]. Com isso,
é possível obter uma melhor representação da imagem para
o problema em questão, tornando, por exemplo, regiões de
interesse mais evidentes [87]. A aplicação dessa técnica
resulta em melhorias significativas na precisão e na eficiência
do sistema [88]. Nessa revisão sistemática, os trabalhos de
Farahi et al. [83], Isaza-Jaimes et al. [80], Leal et al. [51],
Nogueira [55], Nogueira e Teófilo [59], [60], Ouertani et
al. [56] e Salazar et al. [42] aplicam o pré-processamento de
imagens em seus estudos.

C. Segmentação

Geralmente, um dos principais desafios no diagnóstico
médico de Leishmanioses é a subjetividade no momento da
análise [89]. O resultado final dado pelo especialista, pode ser
influenciado pela sua experiência, fadiga e pelo ambiente de
trabalho, isso em conjunto com a complexidade da imagem
pode resultar em um o diagnóstico impreciso [90]. Nesse
cenário, a segmentação tem o objetivo de facilitar a análise da
imagem particionando-a em vários segmentos com o intuito
de isolar regiões de interesse na imagem [91], como os
macrófagos e as amastigotas.

A segmentação das imagens facilita a análise do especialista
e traz benefícios para técnicas de VC, pois a imagem a ser

processada será menor e menos complexa [92], trazendo assim
uma melhor eficiência e precisão [93].

É importante destacar que a maioria dos trabalhos
levantados utilizam a segmentação, seja como objetivo final do
método proposto ou como técnica intermediária no processo
de extração de atributos e classificação das imagens. Somente
o trabalho de Isaza-Jaimes et al. [80] não aplica segmentação.
Além disso, apenas o trabalho de Górriz et al. [15] utiliza a
arquitetura U-Net para segmentação das imagens, os demais
utilizam algoritmos clássicos da literatura como limiar de Otsu,
K-means e Watershed [94].

D. Extração de Características e Classificação

A etapa de classificação é uma das principais etapas no
processo de diagnóstico automático e preciso de doenças [95].
Através da aplicação de técnicas de VC são extraídos atributos
e padrões das imagens que serão utilizados para treinar
modelos de classificação [96], auxiliando o trabalho dos
profissionais de saúde no diagnóstico da LV em humanos. Esse
método automático irá poupar tempo e tornar mais preciso e
eficiente o diagnóstico [97].

A classificação da LV em imagens de microscópio é um
desafio, pois o parasita a ser identificado representa um
pequeno ponto na imagem da lâmina de microscópio [15],
além da presença de ruídos e baixa qualidade das
imagens [98].

Nesse contexto, observamos que nove trabalhos
levantados realizam alguma etapa de classificação.
Alguns trabalhos realizam a classificação utilizando
imagens de IFI: Gomes-Alves et al. [69], Nogueira [55],
Nogueira e Teófilo [59], [60], Moraes e Alcântara [58] e
Siqueira-Neto [61]. Outros três trabalhos utilizam imagens
do aspirado da medula no processo de classificação: Coelho
et al. [81], Górriz et al. [15] e Isaza-Jaimes et al. [80].

E. Técnicas de Deep Learning Utilizadas

1) Aumento de dados: Quando a base de imagens adquirida
apresenta poucas amostras, é recomendado utilizar a técnica
de aumento de dados para aumentar a diversidade do conjunto
de treinamento e aprimorar o desempenho da classificação de
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imagens médicas [99]. Por meio da aplicação de uma série
de transformações matemáticas e aleatórias (mas realistas)
no conjunto pré-existente de imagens, é possível gerar
um conjunto de novas imagens representativas do conjunto
original [100]. Com isso, os modelos de DL podem melhorar
seu aprendizado, aumentado a generalização [101].

O trabalho de Górriz et al. [15] utiliza técnicas de aumento
de dados (como rotações, inversões horizontais e verticais e
suas combinações) para otimizar o treinamento do modelo de
classificação e assim obter melhores resultados.

2) Redes Neurais Convolucionais (CNN): Dentre as várias
técnicas de DL, as que mais se destacam para a classificação
e reconhecimento de imagens são as CNNs [102]. As CNNs
são sistemas de aprendizado profundo capazes de identificar
características em imagens, e através disso, diferenciar essas
imagens entre si [103]. As CNNs são uma ótima técnica para
a extração de atributos em imagens, pois são mais eficientes
em comparação com outros algoritmos clássicos [104].
Um exemplo disso é a arquitetura U-Net, que é uma
CNN desenvolvida para o reconhecimento de padrões e
processamento de imagens biomédicas [76]. Essa rede foi
utilizada por Górriz et al. [15] na segmentação de LV,
desenvolvendo um modelo de U-Net que detecta parasitas de
Leishmania em imagens microscópicas.

3) Desafios da Utilização de Deep Learning: Os estudos
sobre LV em humanos enfrentam problemas de aquisição de
imagens, pois todos os estudos do estado da arte utilizam
bases de imagens privadas e com poucas amostras. Esse
número reduzido de imagens pode resultar em sobreajuste
(overfitting [105]) do modelo e impactar negativamente
nos resultados de detecção. Isso normalmente ocorre com
os sistemas baseados em CNNs, pois necessitam de uma
grande quantidade de imagens para realizar o treinamento
dos modelos de classificação e/ou segmentação [106]. Para
resolver esse problema, são aplicadas técnicas de aumento de
dados para criar novas imagens representativas [107].

A partir do levantamento das técnicas utilizadas nos
trabalhos relacionados (Tabela II), é possível observar que
as técnicas clássicas de segmentação de imagens como
Otsu e K-means são utilizadas pela maioria dos trabalhos
e apresentam bons resultados. Percebe-se também que as
técnicas de DL, como U-Net e CNN, apresentam resultados
promissores na detecção de LV em humanos.

O trabalho Górriz et al. [15] possui um papel de
destaque, pois é o único trabalho que emprega DL em
imagens microscópicas para diagnóstico de LV. Porém, há
diversos trabalhos que empregam DL em aplicações similares,
como segmentação de parasitas da doença de chagas [108]
e a detecção de parasitas da malária em imagens de
microscopia [109], [110], [111].

VI. CONCLUSÃO

Neste artigo, foi realizado um levantamento de trabalhos do
estado da arte que utilizam técnicas de Visão Computacional
para auxiliar na detecção da LV em humanos. Apesar dessas
técnicas apresentarem resultados promissores no auxílio ao
diagnóstico da LV, elas ainda enfrentam alguns desafios. Os

trabalhos do estado da arte enfrentam problemas na aquisição
imagens. A maioria dos estudos utiliza bases de dados privadas
e com poucas imagens.

O estado da arte mostra que os métodos de detecção que
utilizam VC podem rastrear pacientes com infecções de LV
utilizando a análise imagens, uma vez que a avaliação manual
de imagens médicas é cansativa e trabalhosa. Esses métodos de
detecção podem auxiliar o trabalho dos profissionais de saúde
no diagnóstico dessa doença. No entanto, há poucas imagens
de campos de lâminas de LV em humanos, o que é essencial
para oferecer um sistema viável a ser utilizado em ambientes
reais.

Foi possível observar que um método de segmentação
dos parasitas torna o sistema de detecção mais eficiente,
sendo mais rápido e tendo um nível maior de acurácia.
Portanto, pesquisas voltadas para segmentação de amastigotas
contribuirão de forma eficaz para o desenvolvimento de
sistemas de visão computacional para detecção de LV em
humanos, a fim de se obter um diagnóstico precoce da doença,
como também otimizar o trabalho manual da avaliação clínica.
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