
Como citar este artigo

Número completo

Mais informações do artigo

Site da revista em redalyc.org

Sistema de Informação Científica Redalyc

Rede de Revistas Científicas da América Latina e do Caribe, Espanha e Portugal

Sem fins lucrativos acadêmica projeto, desenvolvido no âmbito da iniciativa
acesso aberto

Saúde em Debate
ISSN: 0103-1104
ISSN: 2358-2898

Centro Brasileiro de Estudos de Saúde

Souza, Ewerton Pacheco de; Gomes, Ciro Martins; Barroso, Daniel
Holanda; Miranda, Vinícius Lima de; Gurgel-Gonçalves, Rodrigo

Aplicações do Deep Learning para diagnóstico de doenças e identificação de insetos vetores
Saúde em Debate, vol. 43, núm. 2, Esp., 2019, pp. 147-154

Centro Brasileiro de Estudos de Saúde

DOI: https://doi.org/10.1590/0103-11042019S211

Disponível em: https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=406369189012

https://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=406369189012
https://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=4063&numero=69189
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=406369189012
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=4063
https://www.redalyc.org
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=4063
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=406369189012


RESUMO Deep Learning é uma técnica de aprendizado de máquina na qual o programa compu-
tacional aprende padrões diretamente a partir de imagens classificadas previamente. O presente 
ensaio objetivou apresentar essa técnica e algumas de suas aplicações para diagnóstico de doenças e 
identificação de insetos vetores para incentivar profissionais da saúde que não tenham conhecimento 
aprofundado em informática e que desejem utilizar a ferramenta para realizar análises automatizadas. 
Deep Learning tem sido aplicado para diagnóstico de câncer, fibrose cardíaca, tuberculose, detec-
ção de parasitos como Plasmodium e Leishmania e ainda para identificação de insetos vetores. Na 
Universidade de Brasília, a técnica tem sido aplicada para desenvolver uma ferramenta para identificar 
lesões ulceradas de leishmaniose em diagnóstico diferencial e para detectar Leishmania em lâminas 
de estudos histopatológicos. Além disso, Deep Learning tem sido usado para identificar as espécies 
de vetores da doença de Chagas – o que é importante para auxiliar na vigilância epidemiológica. O 
uso da tecnologia envolve desafios éticos e procedimentais que são discutidos no presente ensaio. 
O ensaio aponta perspectivas de desenvolvimento de aplicativos que auxiliem os profissionais de 
saúde no diagnóstico de Leishmaniose e de vetores da doença de Chagas, o que vai ao encontro dos 
objetivos da pesquisa translacional.

PALAVRAS-CHAVE Aprendizado profundo. Diagnóstico. Leishmaniose. Doença de Chagas.

ABSTRACT Deep Learning is a machine learning technique in which the computational algorithm 
learns patterns directly from images previously classified. The present essay aims to show some of its 
applications for clinical diagnosis and identification of insect vectors to encourage health professionals 
who do not have deep knowledge of computer science and who wish to use the tool to perform automated 
analyzes. Deep Learning has been applied to the diagnosis of cancer, cardiac fibrosis, tuberculosis, detec-
tion of parasites such as Plasmodium and Leishmania, and to identify insect vectors. At the University 
of Brasília, Deep Learning has been used to develop a tool to identify ulcers caused by leishmaniasis, as 
well as to detect Leishmania parasites. Moreover, Deep Learning was applied to identify the species of 
vectors of Chagas disease, an important contribution to the epidemiological surveillance of the disease. 
The use of Deep Learning involves some ethical and procedural issues that are discussed in this paper. 
Finally, the essay points out perspectives of development of apps that assist health professionals in the 
diagnosis of Leishmaniasis and Chagas disease vectors, which meets the goals of translational research.

KEYWORDS Deep Learning. Diagnosis. Leishmaniasis. Chagas Disease.
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Introdução

O diagnóstico de doenças geralmente é um 
processo lento e dependente de especialistas, 
o que pode atrasar o tratamento específico de 
determinadas enfermidades1. Nesse contexto, 
Deep Learning2 é uma técnica promissora para 
análise automatizada de imagens que pode 
contribuir para a área médica.

A análise de imagens de interesse em saúde 
com Deep Learning não se limita ao uso em 
diagnóstico clínico. Ela pode também, por 
exemplo, facilitar a vigilância de insetos 
vetores de doenças3. Com essa técnica, é pos-
sível identificar automaticamente espécies 
de barbeiros – vetores da doença de Chagas 
–, auxiliando a prevenção e o controle dessa 
doença. A grande quantidade de estudos bem-
-sucedidos que usam Deep Learning para de-
senvolver ferramentas diagnósticas sugere sua 
viabilidade para detecção de leishmaniose 
cutânea, doença que apresenta ampla varie-
dade de manifestações clínicas, o que dificul-
ta o diagnóstico. O presente ensaio objetiva 
apresentar essa técnica e algumas aplicações 
para diagnóstico de doenças e identificação de 
insetos vetores para incentivar profissionais 
da saúde a utilizar a ferramenta para realizar 
análises automatizadas. 

Deep Learning

Deep Learning2 é uma técnica de aprendizado 
de máquina na qual o programa computacional 
– que constitui uma Rede Neural Convolucional 
(RNC) – aprende a distinguir entre imagens 
diferentes tal como humanos fazem: com a 
experiência. Por exemplo, a rede aprende o que 
são cães ao analisar imagens de muitos tipos 
deles – grandes, pequenos e de diversas raças e 
cores. Da mesma forma, a rede pode diferenciar 
gatos, onças, tigres e leões após analisar imagens 
previamente classificadas. 

Para uma RNC aprender a diferenciar 
objetos, é necessário fornecer imagens clas-
sificadas2. Na prática, arquivos contendo 

várias imagens de cada tipo são fornecidas ao 
programa. Por exemplo, para diferenciar três es-
pécies de protozoários da malária, organiza-se 
um arquivo chamado Plasmodium falciparum 
contendo 500 imagens; um chamado P. vivax 
contendo 700; e outro chamado P. malariae con-
tendo 300. Para que o aprendizado seja efetivo, 
é necessário fornecer fotos variadas que repre-
sentem as diversas situações em que se podem 
encontrar os protozoários – como esfregaços 
sanguíneos com alta e baixa carga parasitária. 
O aprendizado também é mais bem-sucedido 
quando se oferece um número maior de fotos 
e que apresentem boa qualidade.

O que diferencia a técnica de Deep Learning 
das outras técnicas tradicionais de aprendizado 
de máquina – como Regressão Logística e Regime 
de Mínimos Quadrados Comuns – é que, com 
ela, o programa aprende diretamente a partir 
de imagens. Isso ocorre de forma mais comple-
xa para as demais técnicas2. Deep Learning4 
tem alcançado grandes avanços na resolução 
de problemas que desafiaram a comunidade de 
inteligência artificial por muitos anos. Tem-se 
mostrado eficaz para descobrir estruturas in-
trincadas em grandes bancos de imagens usando 
um algoritmo de backpropagation, que indica 
como a máquina de aprendizado deve mudar seus 
parâmetros internos para melhor funcionamento 
a cada novo ciclo de aprendizagem. 

LeCun et al.4 consideram que Deep Learning 
será usado com muito sucesso no futuro 
próximo porque requer pouco ‘trabalho manual 
de engenharia’, obtendo vantagem do grande 
aumento atual na capacidade de processamento 
dos computadores. Nesse contexto, em que há 
padrões a serem reconhecidos, Deep Learning é 
uma tecnologia de uso bastante promissor – não 
só para imagens, mas também para sinais vitais, 
como eletrocardiograma, eletroencefalograma e 
fonocardiograma. Atualmente, existem cursos2 
e livros5 que mostram como usar a técnica e os 
programas. Com computadores apropriados, os 
profissionais de saúde interessados na técnica 
têm ferramentas para aplicar no diagnóstico 
clínico ou identificação de insetos vetores de 
patógenos.
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Aplicações de Deep 
Learning no diagnóstico 
clínico

Deep Learning tem sido aplicado no diagnósti-
co de câncer6, fibrose cardíaca7, tuberculose8,9 
e detecção de parasitos como Plasmodium10-13 
e Leishmania14. A técnica tem grande potencial 
de benefício para a dermatologia, nas análises 
de imagens de lesões de pele – o que pode 
ser um passo importante para diagnóstico 
preciso1. A aplicação da técnica pode per-
mitir diagnóstico assistido por computador, 
facilitando e corroborando a decisão clínica. 
Nesse sentido, destaca-se um estudo15 pu-
blicado na revista Nature no qual um grupo 
conseguiu treinar uma RNC para diferenciar 
entre tipos de câncer de pele. Nesse estudo, 
foram usadas 127.423 fotografias, divididas 
entre 757 classes de doenças. Tais imagens 
foram obtidas de bibliotecas públicas, prove-
nientes de instituições de reconhecido res-
paldo – Isic Archive16 e Edinburgh Dermofit 
Library17. O estudo apresentou resultados pro-
missores, tendo, em condições controladas e 
ideais, obtido nível de acerto nas classificações 
das lesões superior ao de dermatologistas. 
Os autores sugerem que dispositivos móveis 
equipados com aplicativos baseados em RNC 
podem ampliar o acesso ao diagnóstico de 
doenças de pele. Os resultados obtidos não 
sugerem a possibilidade de substituição do 
médico no processo de atendimento, uma vez 
que a tomada de decisões e de condutas não 
pode ser feita de forma automática; mas que 
o sistema pode funcionar como um registro, 
confirmação e guia para o diagnóstico clínico. 
O registro automático pode ser benéfico ainda 
para questões jurídicas e burocráticas.

Em outro estudo7, Deep Learning foi utili-
zado para promover segmentação de imagens 
histopatológicas cardíacas, diferenciando nas 
lâminas as áreas que correspondem às células 
musculares cardíacas daquelas que corres-
pondem a tecido conjuntivo – que, quando 
em excesso, caracteriza fibrose (uma condição 

deletéria para o músculo cardíaco). Nesse 
estudo, tal diferenciação foi importante para 
quantificar a relação entre miócitos e tecido 
conjuntivo, com o escopo de verificar a ocor-
rência de fibrose e seu percentual. Nele foram 
usadas 103 imagens do tipo Whole Sliding 
Image (WSI), que são imagens de alta resolu-
ção de lâminas histológicas, obtidas por meio 
de scanner. Após processamento da imagem, 
foi demonstrado que a RNC diferenciou na 
lâmina as áreas correspondentes a miócitos, 
tornando-se capaz de estimar o percentual de 
fibrose no tecido cardíaco.

Estudos em andamento na Universidade 
de Brasília (UnB) têm o objetivo de utilizar a 
tecnologia para o diagnóstico de leishmaniose, 
uma doença infectoparasitária negligenciada e 
de grande relevância, sendo considerada pela 
Organização das Nações Unidas (ONU) como 
pertence à categoria 1 de doenças emergentes 
não controladas18. O estudo apresenta dois 
objetivos. O primeiro é diferenciar lesões ul-
ceradas de leishmaniose de lesões ulceradas 
de outras doenças de pele que apresentam 
manifestações semelhantes. Para o treino 
da rede, fotos de lesões ulceradas de 300 
pacientes diagnosticados com leishmaniose 
serão obtidas. Cada lesão será fotografada por 
ângulos diferentes. Quantidades similares de 
imagens serão obtidas para cada doença com 
manifestações semelhantes à leishmaniose19 
(hanseníase, câncer de pele, tuberculose e 
micose cutânea por exemplo). Após obtenção 
das fotos, a rede será treinada, e sua acurácia 
será verificada estimando-se sensibilidade e 
especificidade para detecção de lesões ulce-
radas de leishmaniose. O desempenho da rede 
será comparado com o obtido por médicos 
especialistas e não especialistas e com o re-
sultado terapêutico do tratamento. 

O segundo objetivo será verificar se a RNC 
identificará, em fotografia de lâminas de es-
fregaços, as formas amastigotas de parasitos 
do gênero Leishmania. Um estudo mostrou re-
sultados promissores ao treinar uma rede para 
identificação de promastigotas e amastigotas 
de Leishmania11 em lâminas de cultura. Porém, 
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os autores sugerem que os resultados podem 
ser melhorados com bancos de dados maiores. 
A metodologia do trabalho na UnB, no entanto, 
difere da metodologia desse estudo, uma vez 
que o objetivo final é trabalhar com lâminas 
de esfregaços de pacientes que são utilizadas 
na detecção dos parasitos nos serviços de 
rotina ambulatorial. Resultados promissores 
permitirão o uso da RNC como ferramenta 
diagnóstica na prática clínica.

Há outros exemplos de esforços recentes no 
uso do Deep Learning como ferramenta para 
uso diagnóstico: Becker et al.8 demonstraram 
a viabilidade de usar a técnica para detectar e 
diagnosticar tuberculose em imagens de RX 
de tórax; Rajaraman et al.10 e Poostchi et al.12 
demonstraram como usar a ferramenta para 
efetuar diagnóstico de parasitos da malária 
a partir de imagens de esfregaço sanguíneo; 
Rosado et al.11 desenvolveram um método de 
identificação de patógenos da malária usando 
telefones celulares; Xie et al.20 apresentaram 
um modelo para diferenciar nódulos pulmo-
nares benignos e malignos em RX de tórax, 
demonstrando boa acurácia; finalmente, Quinn 
et al.13 analisaram o desempenho da RNC no 
diagnóstico microscópico de malária, tuber-
culose e ancilostomose.

Aplicações de Deep 
Learning para identificação 
automática de vetores da 
doença de Chagas

A doença de Chagas é uma infecção crônica 
e potencialmente fatal, que causa manifes-
tações cardíacas graves. Apesar dos avanços 
no controle dessa doença nas Américas, em 
alguns países, a vigilância epidemiológica, o 
diagnóstico e o tratamento não são suficientes 
– resultando em novas infecções e manutenção 
de alta carga da doença21. 

A melhoria dos sistemas de vigilância 
depende da identificação correta dos vetores, 
insetos da subfamília Triatominae, conhecidos 

como barbeiros. Foram descritas 152 espécies 
de triatomíneos até 201822, as quais apresen-
tam grande variação morfológica e diferentes 
capacidades vetoriais. A maioria delas mantém 
hábitos estritamente silvestres, enquanto 
outras se adaptaram a viver em ambientes 
antrópicos23. 

A maior parte dos triatomíneos pode ser 
identificada utilizando caracteres morfológi-
cos analisados por profissionais especialistas, 
procedimento que exige muito tempo de exe-
cução e treinamento. Portanto, há necessida-
de de desenvolvimento de novas estratégias 
de identificação desses insetos vetores com 
intuito de melhorar a vigilância com a par-
ticipação comunitária. Nesse sentido, Deep 
Learning é uma ferramenta de grande poten-
cial. Os primeiros passos para identificação 
automática de triatomíneos foram dados em 
uma pesquisa de colaboração entre a UnB, a 
Universidade de Kansas e o Instituto Nacional 
de Saúde Pública do México. 

O projeto de identificação automática de 
triatomíneos do México e do Brasil foi baseado 
em uma rica base de dados obtida entre 2012 
e 2017. Os resultados preliminares demons-
tram que triatomíneos podem ser identificados 
com sucesso a partir de fotografias dorsais 
em um processo totalmente automatizado3. 
Nesse trabalho, foram obtidas 2.331 imagens 
de 86 espécies de triatomíneos do Brasil e do 
México. Destas, foram incluídas nas análi-
ses somente espécies com maior número de 
indivíduos, totalizando 1.674 imagens de 51 
espécies. O sucesso de identificação foi de 
aproximadamente 80% para a maioria das 
espécies. Em um segundo trabalho, o objetivo 
foi explorar os mesmos dados do primeiro 
artigo usando Deep Learning para promo-
ver melhorias na identificação. Para isso, foi 
empregado TensorFlow, uma plataforma de 
software de código aberto que aplica a técnica 
Deep Learning24. O sistema alcançou 83% e 
86,7% de identificações corretas em todas as 
espécies mexicanas e brasileiras respectiva-
mente – uma boa melhora em relação ao pri-
meiro artigo de identificação automática (80,3 
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e 83,9% respectivamente). A incorporação 
de informações geográficas dos triatomíneos 
reduziu o número de espécies nas compara-
ções e melhorou a proporção de identificação 
para 95,8% para as espécies mexicanas e para 
98,9% para as espécies brasileiras25. 

O objetivo do próximo trabalho de iden-
tificação de triatomíneos é treinar uma RNC 
com fotografias capturadas a partir de câmeras 
comuns de telefones celulares – que represen-
tam a realidade do profissional que trabalhará 
em campo e dos cidadãos interessados em 
identificar um inseto parecido com um barbei-
ro. Espera-se que o sistema permita diferenciar 
triatomíneos de outros insetos similares e ainda 
identificar as espécies de triatomíneos25. Em 
uma primeira etapa experimental, as fotos que 
comporão o banco de imagens para treino dessa 
rede serão obtidas com diferentes padrões de 
iluminação, orientação e foco. Após elaborar o 
banco de imagens, a identificação dos triatomí-
neos será avaliada considerando os efeitos de: 
uso de câmeras de telefones móveis; iluminação 
consistente; orientação vertical exata; foco nítido; 
e distância do inseto para a câmera. Essas análises 
permitirão verificar quão robustas e confiáveis 
podem ser as identificações automatizadas sob 
circunstâncias diversas. Nossa expectativa é que o 
método permita uma identificação correta em di-
ferentes condições fotográficas. Caso o resultado 
indique que a identificação é muito influenciada 
por alguma dessas variáveis, poderemos reco-
mendar algumas orientações ou algum formato 
específico para realização das fotografias dos 
triatomíneos pela população.

Desafios 

Apesar dos potenciais benefícios da tecno-
logia na prática clínica, algumas questões 
devem ser respondidas quanto ao seu uso: a 
população-alvo deve ser o paciente, o médico 
da atenção primária ou o especialista? Seria 
ético depender das avaliações da rede para 
firmar diagnósticos? Qual é o rigor que se deve 
adotar para o treino das redes?26.

Embora atualmente Deep Learning esteja 
entre as tecnologias emergentes mais rele-
vantes27, é importante não criar expectativas 
irreais sobre o tema28. Sua incorporação 
na prática clínica deve ser precedida do 
mesmo rigor dispensado a outras interven-
ções médicas, com a publicação em revistas 
científicas e validação no contexto clínico 
adequado26. É importante responder qual 
o papel dessa tecnologia no cuidado do pa-
ciente. Quanto a isso, situação interessante 
ocorreu em um estudo para avaliação de 
metástases linfonodais de câncer de mama29 
usando Deep Learning. Nele, ficou demons-
trado que a atuação conjunta dos patolo-
gistas com o uso da RCN obteve melhores 
resultados do que se tivesse sido utilizado só 
o trabalho dos especialistas ou só a RCN30. 
Isso demonstra o papel da técnica como 
ferramenta acessória no diagnóstico, não 
para substituir o especialista.

Espera-se que a incorporação da tecnolo-
gia apresente muitos dilemas éticos. Erros 
produzidos por máquinas podem ser rele-
vantes no cuidado com a saúde31,32. Watson 
Oncology, um software da IBM que utiliza 
aprendizado de máquina, foi amplamente 
criticado após ser constatado que ele dava 
a seu usuário recomendações erradas sobre 
a prevenção do câncer31,33. Nesse sentido, 
muito se tem discutido sobre de quem é a re-
ponsabilidade legal no caso de um algoritmo 
computacional levar a decisões equivocadas 
por parte do usuário34. 

Outro dilema ético se refere às desigual-
dades no campo da assistência à saúde. 
Atualmente, a maioria dos programas de 
aprendizado de máquina utiliza uma base de 
dados que tem predominância de imagens 
de pacientes de pele clara. Sem imagens de 
pacientes melanodérmicos em quantidade 
suficiente para o treinamento, podem ser 
produzidos resultados enviesados e que 
não sejam aplicáveis a pacientes de origem 
africana ou hispânica35. Exemplificando 
essa situação, Wilson e colaboradores, em 
estudo utilizando aprendizado de máquina 
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para detecção de pedestres em sistemas 
desenvolvidos para veículos autônomos, 
mostraram que os programas foram menos 
eficazes em detectar pedestres de pele clara 
que aqueles de pele escura36.

Perspectivas

A aplicação de RNC para diagnóstico clínico au-
mentará nos próximos anos. Quanto ao estudo 
desenvolvido na UnB a respeito de Leishmaniose, 
após comprovar a capacidade da rede em diferen-
ciar lesões ulceradas de leishmaniose em relação 
a outras doenças dermatológicas, a perspectiva é 
testar o desempenho comparando com resultados 
obtidos por médicos especialistas e não especia-
listas. Caso os resultados sejam promissores, o 
estudo propõe desenvolver um aplicativo que 
auxilie os profissionais de saúde não especialistas 
no diagnóstico e encaminhamento dos pacientes, 
o que seria muito relevante – principalmente em 
regiões remotas.

Em relação à aplicação para identificação de 
insetos vetores, particularmente triatomíneos, 
a perspectiva é desenvolver aplicativo após 
comprovar que a RNC é capaz de classificar 
fotos obtidas por câmeras de telefones celu-
lares25. Com a série fotográfica experimen-
tal a ser desenvolvida, será possível avaliar 
o custo em termos de perda de capacidade 
de identificação ao utilizar fotografias com 
qualidade inferior àquelas obtidas com equi-
pamentos especializados. Com isso, espera-se 
que qualquer pessoa com um telefone celular 
em mãos possa fotografar um inseto suspeito 
e enviar a foto para um site a ser criado que 
irá processar a foto automaticamente e gerar 
as seguintes informações para o usuário: se o 
inseto é um triatomíneo e, se for, qual a sua 
espécie; dados relacionados com a biologia; a 
importância médica; e o que o morador deve 
fazer para acionar a vigilância.

Considerações finais

No presente estudo, foram apresentados exem-
plos de como Deep Learning pode auxiliar no 
diagnóstico de doenças – particularmente as 
leishmanioses –, bem como na identificação 
de insetos vetores da doença de Chagas, mos-
trando o quanto a tecnologia pode melhorar 
a vigilância de vetores de doenças tropicais.

No contexto de uso da ferramenta por pro-
fissionais da saúde que não tenham interesse 
em desenvolver diretamente uma RNC, é viável 
ter em um hospital uma unidade composta por 
técnicos capacitados na tecnologia que sejam 
dedicados a auxiliar os especialistas na tarefa 
de desenvolver as ferramentas diagnósticas 
de forma automatizada. Esse esforço vai ao 
encontro dos objetivos da pesquisa translacio-
nal: aplicar conhecimentos da pesquisa básica 
para as diferentes áreas clínicas (diagnóstico, 
tratamento e prevenção) e promover a inte-
gração entre os produtores e os usuários da 
pesquisa científica.
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