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RESUMO 

A doença de Chagas é considerada pela Organização Mundial da Saúde uma doença 

negligenciada e um grave problema de saúde pública, com aproximadamente 7 milhões de 

pessoas atualmente infectadas pelo Trypanosoma cruzi no mundo. O objetivo deste trabalho foi 

desenvolver um aplicativo para a plataforma Android que utiliza um modelo de aprendizado de 

máquina para ajudar a identificar imagens de triatomíneos que são vetores da doença de Chagas. 

O modelo utilizado foi baseado no EfficientNetV2, uma arquitetura de rede neural 

convolucional previamente treinada para reconhecimento genérico de imagens, aprimorada 

com imagens de vetores nativos de Pernambuco e de insetos semelhantes que não são 

transmissores. O modelo criado foi avaliado usando um conjunto de imagens de teste distintas 

das usadas em treinamento e validação, apresentando uma acurácia de 91,89%. Esses resultados 

indicam que o modelo EfficientNetV2 adaptado conseguiu generalizar bem para novos dados. 

O aplicativo, denominado TriatoDetect, foi desenvolvido para ter uma interface que facilitasse 

a identificação de triatomíneos por meio da câmera do celular ou imagens armazenadas no 

dispositivo. 

Palavras-chave: Doença de Chagas; Triatominae; Inteligência Artificial; Aprendizado de 

Máquina.



 

 

ABSTRACT 

Chagas disease is considered by the World Health Organization as a neglected disease and a 

serious public health problem, with approximately 7 million people currently infected by 

Trypanosoma cruzi worldwide. The objective of this work was to develop an application for 

the Android platform that uses a machine learning model to help identify images of triatomines 

that are vectors of the Chagas disease. The model used was based on EfficientNetV2, a 

convolutional neural network architecture pre-trained for generic image recognition, which was 

enhanced with images of native vectors from Pernambuco and similar non-vector insects. The 

developed model was evaluated using a test dataset distinct from those used in training and 

validation, achieving an accuracy of 91.89%. These results indicate that the adapted 

EfficientNetV2 model was able to generalize well to new data. The application, named 

TriatoDetect, was designed with an interface to facilitate the identification of triatomines 

through the phone's camera or images stored on the device. 

Keywords: Chagas Disease; Triatominae; Artificial Intelligence; Machine Learning.
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1 INTRODUÇÃO 

A doença de Chagas é considerada pela Organização Mundial de Saúde (OMS) uma 

doença negligenciada, apresentando-se como um grave problema de saúde pública, visto que 

aproximadamente 7 milhões de pessoas estão infectadas pelo Trypanossoma cruzi (T. cruzi), 

no mundo (WHO, 2018). Além disso, mantém o padrão epidemiológico de endemicidade em 

21 países da região da América Latina e nos Estados Unidos da América, com 

aproximadamente 70 milhões de pessoas sob risco de exposição à infecção por T. cruzi (WHO, 

2022).  

No Brasil, atualmente, estima-se que cerca de 1,4 a 3,2 milhões de pessoas estejam 

infectadas pelo T. cruzi, e 21,8 milhões estão sob risco de infecção (Souza et al., 2023). Entre 

os anos de 2010 e 2020 foram registrados 49.574 óbitos, dos quais 11.210 ocorreram na região 

Nordeste, sendo 1.299 em Pernambuco (Brasil, 2022). O surto mais recente da doença de chagas 

no Estado, ocorreu em 2019 no município de Ibimirim-PE, ao qual supostamente foi associado 

à ingestão de alimentos contaminados, resultando em aproximadamente 30 pessoas infectadas 

(Jansen et al., 2020).  

O agente etiológico da doença de Chagas é o protozoário T. cruzi, sendo o triatomíneo, 

inseto hematófago, popularmente conhecido como barbeiro, o principal vetor dessa doença. 

Esses vetores estão amplamente distribuídos pelo território nacional, com registros de 66 

espécies no Brasil (Silva, 2022) e 14 no estado de Pernambuco, destacando como principais de 

interesse à saúde pública as espécies Panstrongylus megistus, Panstrongylus lutzi, Triatoma 

brasiliensis e Triatoma pseudomaculata (Silva et al., 2021; Medeiros et al., 2023). Assim 

sendo, Pernambuco é considerado uma região de risco para transmissão vetorial, visto que há 

registros de triatomíneos em mais de 90% dos municípios pernambucanos (Silva et al., 2012). 

Entretanto, para identificação e diferenciação das diferentes espécies de triatomíneos de 

importância epidemiológica, além de outros insetos semelhantes, faz-se necessário 

conhecimento acerca da entomologia, visto que a família Reduviidae é constituída por 25 

subfamílias, entre elas a subfamília Triatominae, as quais as espécies vetores da doença de 

Chagas estão alocadas (Menezes, 2018).  

Por essa razão, estas subfamílias apresentam características morfológicas semelhantes 

entre si que complicam o processo de identificação dos triatomíneos, podendo levar a erros, 
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especialmente entre a população em geral e entre profissionais que atuam nessa área, como os 

Agentes de Endemias, que podem não ter conhecimento suficiente das diferenças morfológicas. 

Contudo, ressalta-se a importância da educação e da participação popular na notificação 

de triatomíneos, seja por meio de vigilância ativa ou outras formas de engajamento, visando 

contribuir para que as gerências de saúde possam implementar ações de controle nas áreas de 

maior vulnerabilidade e risco de maneira mais eficiente, buscando assim reduzir a incidência 

da doença de Chagas (Silva et al., 2022). 

Perante o exposto, buscando inserir a população no processo de identificação dos insetos 

transmissores da doença de Chagas e garantir a notificação aos setores responsáveis em tempo 

real, sugere-se o desenvolvimento de um aplicativo móvel para o reconhecimento dos 

triatomíneos, além de diferenciar dos insetos que são morfologicamente semelhantes. Podendo 

assim, esse aplicativo ser utilizado pelos profissionais de saúde e pela população. 

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo Geral 

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um aplicativo móvel para a plataforma 

Android capaz de identificar automaticamente e registrar geograficamente, por meio de técnicas 

de Deep Learning e georreferenciamento, imagens de triatomíneos transmissores da doença de 

Chagas, distinguindo-os de insetos semelhantes não vetores, dessa forma auxiliando a 

população em geral na prevenção da doença e as autoridades sanitárias no mapeamento de áreas 

críticas. 

1.1.2 Objetivos Específicos 

 Configurar e treinar o modelo de Deep Learning para detecção dos triatomíneos nas 

imagens; 

 Desenvolver um aplicativo móvel que usa o modelo desenvolvido para identificar os 

triatomíneos;



9 

 

2 REFERENCIAL TEÓRICO 

A doença de Chagas, também conhecida como tripanossomíase americana, é uma 

enfermidade tropical negligenciada causada pelo protozoário Trypanosoma cruzi. Ela é 

transmitida principalmente por insetos hematófagos conhecidos popularmente como 

barbeiros, pertencentes à subfamília Triatominae. Os barbeiros contaminados eliminam o T. 

cruzi em suas fezes ao picar o hospedeiro, permitindo que o protozoário penetre no organismo 

humano por meio de feridas ou mucosas (WHO, 2022). 

Figura 1 - Imagem de Triatoma brasiliensis, triatomíneo com ampla distribuição em 
Pernambuco, disponibilizada pelo Laboratório Nacional e Internacional de Referência em 
Taxonomia de Triatomíneos, Instituto Oswaldo Cruz  Fundação Oswaldo Cruz (Fiocruz), 
Rio de Janeiro. 

Fonte: Fiocruz, 2023. 

A identificação de triatomíneos é desafiadora devido à diversidade de espécies e à sua 

distribuição irregular em diferentes habitats. Estudos em Uberlândia  Minas Gerais, mostraram 

que espécies como Panstrongylus megistus estão presentes tanto em ambientes silvestres 

quanto domiciliares, o que indica um alto risco de infestação. Esses resultados destacam a 

necessidade de abordagens integradas, que combinem análises morfológicas detalhadas e 

monitoramento contínuo, para identificar corretamente os vetores da doença de Chagas e adotar 

medidas de controle eficazes (Mendes & Lima, 2008).  

Já no estado de Pernambuco, o estudo de Silva et al. (2015) evidenciou que a espécie T. 

brasiliensis foi a mais prevalente nas cinco regiões do estado, com 37,3% das amostras, seguida 

de Triatoma pseudomaculata com 36,1% das amostras de um total de 2.443 insetos coletados. 

Além dessas, a espécie Panstrongylus megistus foi encontrada em todo o estado em regiões 

descontínuas, variando desde a região do Agreste ao Sertão, onde o município de Santa Cruz 

do Capibaribe se destacou com 19 (0,57%) registros da espécie. A espécie Panstrongylus lutzi, 
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com 93 (2,7%) ocorrências, teve presença marcante no município de Caruaru, também 

localizado no Agreste. 

No livro Vetores da doença de Chagas no Brasil, Galvão et al. (2014), apresenta os 

principais triatomíneos em cada estado brasileiro e as principais características morfológicas, 

destacando as seguintes espécies de vetores da doença de Chagas em Pernambuco: 

Panstrongylus lutzi, Panstrongylus megistus, Psammolestes tertius, Rhodnius. nasutus, 

Rhodnius neglectus, Triatoma brasiliensis, Triatoma pseudomaculata, Triatoma 

melanocephala, Triatoma petrocchiae, Triatoma rubrofasciata, Triatoma sordida e Triatoma 

tibiamaculata. 

As ações humanas de expansão e interferência nos habitats desses vetores, bem como 

as intervenções para controle de alguns dos principais vetores da doença de Chagas (como as 

ações de erradicação domiciliar do Triatoma infestans) acarretam na mudança ou substituição 

por outros vetores com potencial para domiciliar-se. Como identificado por Silva et al. (2019), 

as espécies Triatoma brasiliensis e Triatoma pseudomaculata passaram a se destacar como 

principais vetores da doença de Chagas no estado, sendo considerados triatomíneos nativos do 

Nordeste que infestam tanto o intradomicílio quanto o peridomicílio. Outra espécie que vem se 

destacando nas coletas de campo é a Panstrongylus lutzi, que apresenta proporcionalmente uma 

taxa de infecção natural superior às demais espécies encontradas. 

No estudo de Silva et al. (2021), foram coletados no período de 2012  2017, 9.738 

espécimes de triatomíneos pertencentes a seis espéciesEntre eles, destacaram-se: Triatoma 

brasiliensis, com 8.251 exemplares, Triatoma pseudomaculata, com 1.323 exemplares, 

Panstrongylus lutzi, com 100 exemplares, Triatoma sordida, com 56 exemplares, 

Panstrongylus megistus, com 7 exemplares e Rhodnius neglectus, com 1 exemplar. As espécies 

P. lutzi, T. brasiliensis e T. pseudomaculata foram encontradas em todos os municípios do 

Sertão de São Francisco. A taxa de infecção para flagelados morfologicamente semelhantes a 

T. cruzi nos triatomíneos examinados foi de 2%. Das seis espécies coletadas, quatro foram 

encontradas positivas: P. lutzi, T. brasiliensis, T. pseudomaculata e T. sórdida (Silva et al., 

2021). Corroborando Silva et al. (2021), o trabalho de Medeiros et al. (2023) demonstrou que 

as espécies de triatomíneos T. brasiliensis, T. pseudomaculata e P. lutzi estavam amplamente 

distribuídas no estado de Pernambuco se comparado com outras espécies. Além disso, as 

espécies P. lutzi e P. megistus apresentaram maior taxa de infectividade com provável T. cruzi. 
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Ademais, dentre os principais desafios para controle desses vetores da doença de 

Chagas, temos a presença de insetos semelhantes morfologicamente aos triatomíneos, como 

demonstrado no estudo de Menezes (2018). Tem-se como exemplo de insetos semelhantes 

aqueles da subfamília Ectrichodiinae, que inclui hemípteros e entomófagos, que se alimentam 

da linfa de outros insetos, sendo predadores e não apresentando hábitos hematófagos, e por essa 

razão, não representam uma ameaça à saúde humana. No entanto, devido a semelhanças 

morfológicas, podem ser confundidos com triatomíneos pelo público leigo, como apresentado 

na Figura 2, onde é perceptível as semelhanças entre o Triatoma pseudomaculata, inseto 

transmissor do Trypanosoma cruzi, com o inseto da família Reduviidae e subfamília 

Ectrichodiina, o Pothea jaguaris, um inseto não transmissor. Da mesma forma, algumas 

famílias de Hemiptera fitófagos, como a Coreidae, que se alimentam da seiva das plantas, 

também são frequentemente confundidas com triatomíneos devido à sua aparência similar 

(Menezes, 2018). 

Figura 2 - Exemplo de inseto morfologicamente semelhante ao Triatomíneo. À esquerda tem-
se o Triatoma pseudomaculata, inseto transmissor do T. cruzi; à direita, o Pothea jaguaris, 
inseto não transmissor. 

 

Fonte: BioDiversity4All.org (2024) 

Dado o desafio de identificar corretamente os transmissores da doença de Chagas, 

Parsons et al. (2020) propôs o uso de técnicas de visão computacional para realizar a 

identificação automática dos triatomíneos. Esse trabalho utilizou a análise de componentes 

principais (PCA) para extração de características e aplicou as técnicas Support Vector Machine 

(SVM) e Random Forest (RF) na fase de classificação. O método PCA-SVM obteve uma 

acurácia de 87,62% para 410 imagens de 12 espécies mexicanas e 75,26% para 1.620 imagens 

de 39 espécies brasileiras. Já o método PCA-RF alcançou 100% de precisão para ambas as 

espécies. Este resultado, no entanto, indica um possível overfitting do modelo ao conjunto de 
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dados utilizado, sugerindo baixa capacidade de generalização do modelo para uso em cenários 

reais. Esse aspecto reforça a escolha por arquiteturas modernas de Deep Learning, que 

apresentam maior robustez para lidar com variabilidade de imagens em ambientes não 

controlados.
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3 METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO 

3.1 Desenvolvimento do Modelo 

3.1.1 Seleção dos Conjuntos de Imagens 

Após a identificação dos triatomíneos de interesse epidemiológico em Pernambuco 

(Capítulo 2), foi realizada a busca por imagens dos insetos para treinamento e teste do modelo. 

As imagens dos insetos transmissores foram obtidas primeiramente do conjunto de dados 

utilizado por Gurgel-Gonçalves et al. (2017)  trabalho que faz a classificação de vetores da 

doença de Chagas no México e no Brasil, com 12 espécies mexicanas e 38 brasileiras. Esse 

trabalho envolveu a automação completa do processamento de imagens antes da análise, 

transformando-as em um conjunto de marcadores e as distâncias entre eles, e, em seguida, 

realizando a análise utilizando classificadores estatísticos tradicionais, como análise 

discriminante linear e redes neurais artificiais. Optou-se por essas imagens por sua 

disponibilidade gratuita, alta qualidade e uniformidade. Também foram utilizadas fotos da 

plataforma BioDiversity4all1 (associação sem fins lucrativos que disponibiliza registros de 

fauna validados por curadores). Essa complementação foi necessária porque as imagens de 

Gurgel-Gonçalves et al. (2017) apresentavam características visuais muito semelhantes entre 

si. Em relação as imagens dos insetos não transmissores que podem ser confundidos com os 

insetos transmissores da família Triatoma, foram obtidas exclusivamente da plataforma 

BioDiversity4all, devido à dificuldade de encontrar uma base de dados etimológica dessas 

famílias de insetos. Por fim, a maioria das imagens dos insetos transmissores que compôs a 

base de treinamento foi obtida dessa mesma plataforma. 

Essa diversificação nas fontes de imagens visou a melhoria da qualidade do modelo de 

identificação de imagens, tornando-o mais robusto na distinção entre diferentes espécies de 

insetos transmissores e não transmissores. Como as imagens da BioDiversity4all foram 

registradas por cidadãos em condições reais de captura (com variações de iluminação, ângulos 

e dispositivos móveis), elas se aproximam do cenário prático de uso do aplicativo, onde os 

usuários fotografarão insetos em ambientes não controlados. 

Por fim, para minimizar a ocorrência de falsos positivos, foram incorporadas imagens 

do repositório COCO2, um extenso conjunto de dados utilizado para tarefas de detecção, 

segmentação e legendagem de objetos. Esse conjunto de imagens foi utilizado para a criação 

 
1 biodiversity4all.org 
2 cocodataset.org 
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de uma terceira classe destinada à detecção não identificado, que será acionada quando o 

sistema não conseguir determinar se o inseto pertence à categoria de transmissor ou não 

transmissor. A adição de uma classe não identificado segue a abordagem discutida por 

Nagahama et al. (2023), onde o uso desta técnica se mostrou eficaz para lidar com a classe 

desconhecida, ajudando a melhorar a robustez e a precisão dos modelos de classificação ao 

prever de forma confiável quando um objeto ou imagem não se enquadra nas classes de 

interesse. Com isso, há uma redução de falsos positivos e contribui para um sistema de 

identificação mais confiável (Nagahama et al., 2023). 

3.1.2 Tratamento das Imagens 

3.1.2.1 Balanceamento dos Dados 

Foi implementado um procedimento de amostragem aleatória, conhecido como Random 

Undersampling, que é uma abordagem utilizada para equilibrar a distribuição do conjunto de 

dados em cada classe, excluindo aleatoriamente os exemplos da classe majoritária (Chaipanha 

& Kaewwichian, 2022). Esse procedimento foi realizado objetivando mitigar o desequilíbrio 

na distribuição original de imagens entre as diferentes espécies, além de reduzir o problema de 

viés da classificação. 

3.1.2.2 Aumentando os Dados  

Ao utilizar a técnica de balanceamento Undersampling, a base de dados ficou reduzida, 

de um problema de classificação multiclasse, essa redução poderia comprometer a capacidade 

de generalização do modelo. Para contornar essa situação, aplicou-se a técnica de Data 

Augmentation com o objetivo de ampliar a quantidade e a diversidade das imagens disponíveis 

para cada classe e, assim, mitigar o risco de overfitting. De acordo com Chollet (2018), o 

overfitting ocorre quando o modelo se ajusta de forma muito específica aos dados de 

treinamento e perde a capacidade de generalizar para novos exemplos. Portanto, ao aumentar a 

base de dados e diversificar os exemplos em todas as classes, buscou-se reduzir esse problema 

e melhorar o desempenho da classificação. Por este motivo, ao treinar o modelo, foi criada uma 

função para aplicar camadas de augmentação da biblioteca TensorFlow/Keras3 para gerar novas 

imagens a partir das imagens existentes, aumentando a diversidade da base de dados e ajudando 

 
3 tensorflow.org 
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a reduzir o problema de overfitting. As imagens geradas possuem alterações aleatórias em suas 

propriedades, como rotação, zoom, brilho e etc. A Tabela 1 apresenta as propriedades que 

foram alteradas. 

Tabela 1 - Alterações aplicadas às imagens para o aumento de dados usando 
TensorFlow/keras. Recife, 2024. 

Propriedades Alteração 

Girar Vertical / Horizontal 

Rotação -36° / +36° 

Cisalhamento -10% / +10% 

Zoom -10% / +10% 

Contraste -10% / +10% 

Brilho -10% / +10% 

Fonte: O autor (2025). 

 

Os valores das alterações na Tabela 1 são usados na geração de novas imagens a partir 

do conjunto existente. Como exemplo, o valor da rotação está no intervalo entre -36° e +36°, 

logo um novo conjunto de imagens é gerado  (do inglês Epoch, período de uma 

iteração completa sobre o conjunto de dados durante o treinamento do modelo) onde um valor 

dentro deste intervalo será aplicado às imagens. Os valores das alterações foram escolhidos para 

que não houvesse uma variação exagerada das propriedades, comprometendo assim a qualidade 

das imagens geradas, evitando degradação das texturas e dos detalhes das imagens dos 

triatomíneos em comparação a base de dados original (exemplos na Figura 3).  

Fonte: O autor (2025). 

Figura 3  Exemplos de imagens após passar pelo processo de aumento de dados 
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3.1.3 Base de Treinamento Final 

Conforme o levantamento acerca das principais espécies de Triatomíneos em 

Pernambuco (Capítulo 2), as espécies amplamente distribuídas no Estado e que apresentaram 

alta taxa de infectividade foram: Triatoma brasiliensis, Triatoma pseudomaculata, 

Panstrongylus megistus e Panstrongylus lutzi (Silva et al., 2015; Silva et al., 2019; Silva, et al., 

2021; Medeiros et al., 2023). O total de imagens das espécies de triatomíneos brasileiros, 

disponibilizados no trabalho de Gurgel-Gonçalves et al. (2017), disponível de forma aberta em 

https://dx.doi.org/10.5061/dryad.br14k, foi de 1.502 imagens, dos quais 237 foram das espécies 

de interesse ao estudo, sendo elas: 34 da espécie Panstrongylus Lutzi, 84 da espécie 

Panstrongylus Megistus, 64 da espécie Triatoma Brasiliensis e 55 da espécie Triatoma 

Pseudomaculata. Entretanto, para evitar que o modelo fosse enviesado por exemplos muito 

semelhantes, optou-se por trabalhar com apenas quatro imagens de cada espécie. A Erro! Fonte 

de referência não encontrada. têm-se exemplos das imagens do conjunto de dados citado. 

Fonte: Gurgel-Gonçalves et al., 2017. 

As imagens encontradas na plataforma BioDiversity4All, referentes a cada espécie de 

triatomíneos em questão, são exemplificadas na Figura 5. 

Figura 4 - Imagens disponibilizadas no artigo de Gurgel-Gonçalves et al. (2017). Da esquerda 
à direita, tem-se as espécies P. lutzi, P. megistus, T. brasiliensis e T. pseudomaculata. 
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Figura 5 - Imagens disponibilizadas na plataforma BioDiversity4All, da esquerda à direita, 

têm-se as espécies P. lutzi, T. brasiliensis, P. megistus e T. pseudomaculata. 

Fonte: BioDiversity4All.org (2024). 

Com isso a inclusão das imagens do BioDiversity4All, o conjunto final de imagens para 

insetos transmissores da doença de Chagas ficou disposto conforme mostrado na Tabela 2 

Tabela 2 - Total de imagens de insetos transmissores utilizados para o treinamento. 

Espécies Quantidade de Imagens 

Panstrongylus lutzi  38 

Panstrongylus megistus 37 

Triatoma brasiliensis 38 

Triatoma pseudomaculata 37 
Total 150 

Fonte: elaborado pelo autor (2025). 

 

Em relação aos insetos das subfamílias Ectrichodiinae e Harpactorinae, que não 

transmitem a doença e podem ser confundidos por pessoas leigas com os vetores da doença de 

Chagas, foram utilizadas imagens apenas da plataforma BioDiversity4All. Foram escolhidas 

aleatoriamente 75 imagens de cada subfamília, totalizando 150 imagens no total, conforme 

Tabela 3. Na Erro! Fonte de referência não encontrada., têm-se exemplos das imagens 

selecionadas de ambas as subfamílias, Harpactorinae e Ectrichodiinae. 
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Tabela 3 - Total de imagens obtidas da plataforma BioDiversity4All correspondentes aos 
insetos não transmissores da doença de Chagas, para treinamento do modelo. Recife, 2024. 

Famílias Quantidade de Imagens 

Subfamília Harpactorinae 75 

Subfamília Ectrichodiinae 75 

Total 150 
Fonte: O autor (2025). 

 

Fonte: BioDiversity4All.org (2024). 

Por fim, foram escolhidas 150 imagens do conjunto de imagens do dataset COCO. Essas 

são imagens aleatórias, incluindo pessoas, animais, paisagens e outras (Erro! Fonte de 

referência não encontrada.), visando evitar falsos positivos, como descrito na seção 3.1.1. 

Fonte: cocodataset.org (2024). 

 

Ao final, o conjunto total de imagens disponíveis para o treinamento do modelo ficaram 

dispostas da seguinte forma (Tabela 4): 

Figura 6 - Imagens disponibilizadas na plataforma BioDiversity4All. Da esquerda à direita, 
têm-se as espécies da subfamília Harpactorinae, Apiomerus lanipes e Isyndus heros, e da 
subfamília Ectrichodiinae, Pothea jaguaris e Rhiginia cinctiventris 

Figura 7 - Exemplos de imagens aleatórias selecionadas a partir do conjunto de dados do 
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Tabela 4 - Total de imagens utilizadas para treinamento do modelo. 

Classificações Quantidade de Imagens 

Insetos transmissores 150 

Insetos não transmissores 150 

Não identificado 150 
Total 450 

Fonte: elaborado pelo autor (2025). 

Sobre o conjunto final foram realizadas as operações descritas na seção 3.1.2.2 

objetivando reduzir o overfitting, obtendo-se novas imagens a partir da base de dados original, 

contudo alterando-se os parâmetros. A Figura 8 exemplifica alguns dos resultados obtidos após 

a aplicação da função de aumento de dados.  

 
 Fonte: O autor (2025). 

Legenda: n - Inseto não transmissor / s - Inseto transmissor / u - Não identificado 

Figura 8 - Imagens obtidas a partir do aumento de dados usando TensorFlow/keras. 



20 

 

3.1.4 Automação do Treinamento com RoboFlow 

Para facilitar o processo de treinamento do modelo, foi utilizada a ferramenta 

RoboFlow4, que é uma plataforma que fornece ferramentas para treinar, implantar e gerenciar 

modelos de visão computacional, como redes neurais convolucionais, para tarefas de 

processamento de imagens e vídeos. Diante do fluxo de processos que a plataforma RoboFlow4 

é capaz de realizar, foram - Organize) e 

- Label) dos dados. Mais especificamente, o RoboFlow4 foi utilizado 

para agrupar as imagens em cada uma das 3 classes, etiquetar cada imagem com a classe 

correspondente e por fim, separar o conjunto de imagens em treino, teste e validação (  

Tabela 5).  

Tabela 5 - Conjuntos de imagens separadas por finalidades. Recife, 2024. 

Conjunto Porcentagem (Qtd. Imagens) 

Treino  70% (315 imagens) 

Validação  20% (90 imagens) 

Teste  10% (45 imagens) 

Fonte: O autor (2025). 

 

3.1.5 Escolha, Ajuste e Treinamento do Modelo 

Para a implementação do modelo de classificação de imagens proposto neste trabalho, 

optou-se por utilizar o EfficientNetV2, um modelo pré-treinado, como ponto de partida. O 

EfficientNetV2 é uma família de arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNN) 

reconhecida por sua notável velocidade de treinamento e eficiência de parâmetros. A escolha 

deste modelo é corroborada pelo estudo de Devi et al. (2023), que investigou a aplicação do 

EfficientNetV2 no reconhecimento de pragas e doenças em plantas. Em sua análise, os autores 

relataram um bom desempenho do modelo, que alcançou 80,1% de precisão no extenso e 

desafiador conjunto de dados de pragas IP102, ilustrados na Figura 9. O estudo destaca ainda 

que o modelo atinge essa alta performance a uma velocidade superior em comparação a outras 

arquiteturas. 

 
4 roboflow.com 
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Figura 9 - Amostras de diferentes espécies de insetos do conjunto de dados IP102, um 
benchmark em larga escala para o reconhecimento de pragas agrícolas analisadas em Devi et 
al. (2023). 

 

Fonte: Devi et al. (2023). 

 

Neste trabalho, o modelo pré-treinado em questão foi ajustado à base de dados seguindo 

as instruções do tutorial do Keras5, que abordam etapas como a adaptação das camadas finais 

do modelo, o ajuste dos hiper parâmetros e o processo de fine-tuning para melhor adequação ao 

novo conjunto de imagens. Ademais, foi utilizada a plataforma Google Colab6 para conduzir o 

restante do trabalho, empregando os dados disponíveis no RoboFlow. Um script Python, 

desenvolvido especificamente para este trabalho foi executado no Google Colab, onde o modelo 

final de classificação dos insetos foi gerado. Esse script realiza o processamento dos dados e o 

treinamento do modelo, e avalia a eficiência e a precisão da classificação. O código completo 

pode ser consultado no Apêndice A. 

3.2 Desenvolvimento do Aplicativo 

3.2.1 Desenvolvimento Android Nativo  

No desenvolvimento da aplicação, foi utilizado Android nativo com Kotlin7, que é a 

linguagem de programação adotada preferencialmente pela plataforma deste 2019 e utilizada 

por 50% dos desenvolvedores Android8. O desenvolvimento nativo possui várias vantagens, 

dentre as quais, destacam-se que as aplicações nativas possuem um maior desempenho, além 

do total controle sobre a aplicação na plataforma desejada, melhorando assim 

significativamente a experiência do usuário (El-Kassas et al., 2017). Além disso, de acordo com 

o site StatCounter (2024), que oferece estatísticas sobre o tráfego web, verificou que, no período 

de setembro de 2023 à setembro de 2024, a plataforma Android correspondeu a mais de 81,66% 

 
5 keras.io 
6 colab.research.google.com 
7 kotlinlang.org 
8 kotlinlang.org/android-overview 
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em participação no mercado de sistemas operacionai móveis no Brasil, evidenciando um 

elevado uso desse sistema operacional móvel frente aos demais. 

3.2.2 Casos de Uso  

Nesta seção são apresentados os principais casos de uso do sistema desenvolvido, o qual 

foi nomeado de TriatoDetect

Detect etectar . A 

seguir são descritos brevemente os casos de uso: 

Quadro 1 -  

Identificador Nome do Caso de Uso Descrição 
UC01 Fazer Login O usuário deve poder autenticar-se no sistema utilizando sua conta 

Google. O usuário seleciona a opção de login com Google, escolhe 
a conta do google conectada no dispositivo. 

UC02 Listar Imagens Permite que o usuário visualize a lista de imagens que ele enviou 
para o aplicativo.  

UC03 Consultar Informações 
das Imagens 

Ao clicar um item da lista descrita no UC02, é exibido informações 
mais detalhadas da classificação, como localização, data e hora. 

UC04 Visualizar Mapa O sistema exibe os pontos geoespaciais em um mapa interativo, 
permitindo ao usuário visualizar e interagir com todas as 
classificações, não apenas feitas por ele, mas as classificações de 
todos os usuários do aplicativo. 

UC05 Ver no mapa A partir da imagem escolhida no UC03, o usuário pode ver no 
mapa, um pino indicando o ponto exato onde a imagem foi enviada, 
e ao clicar nesse ponto é exibido o resultado da classificação a data 
e hora. 

UC06 Tirar Foto O usuário seleciona a opção de tirar foto, o sistema ativa a câmera, 
e, após a captura, a imagem pode ou não ser cancelada. 

UC07 Selecionar Imagem O usuário acessa a galeria de imagens, escolhe a imagem desejada 
podendo ou não cancelar a imagem escolhida e selecionar outra. 

UC08 Classificar Imagem O usuário fornece uma imagem ao sistema, que a processa 
conforme usando o modelo desenvolvido neste trabalho. O modelo 
classifica a imagem como 

 
UC09 Enviar Imagem Após a classificação da imagem (UC07), o sistema faz o upload da 

imagem com os metadados, como URL e data de upload, esses 
dados, junto com a imagem, são armazenados no sistema. 

UC10 Notificar Autoridades Quando a imagem classificada (UC08) é um inseto transmissor da 
doença de Chagas, um e-mail é enviado para os endereços de e-
mails que estão previamente cadastrados. 
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F Fonte: O autor (2024). 

 

3.2.3 Ferramentas utilizadas para o Desenvolvimento de Software   

3.2.3.1  Android Studio  

O Android Studio9 é o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) oficial para o 

desenvolvimento de aplicativos Android. Dentre algumas vantagens de se usar Android Studio 

pode se destacar suporte a linguagem Kotlin, como também a integração à plataforma de nuvem 

do Google (Google Cloud Platform), facilitando a agregação do aplicativo com os serviços 

fornecidos pelo ecossistema do Google (Google, n.d). 

 
9 developer.android.com/studio 

Figura 10 - Diagrama de Casos de Uso do aplicativo mobile TriatoDetect. 
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3.2.3.2 Firebase 

O Firebase é uma plataforma em nuvem do Google que ajuda no desenvolvimento de 

aplicativos, fornecendo várias funcionalidades já integradas no Android Studio. No aplicativo 

do presente trabalho, foram usadas as seguintes funcionalidades: 

 Firebase Authentication - fornece um serviço de back-end, SDKs (Software 

Development Kit, um conjunto de ferramentas e bibliotecas que ajuda no 

desenvolvimento de software para uma plataforma específica) e bibliotecas de IU 

(Interface de Usuário) prontas para autenticar usuários no seu aplicativo. Esse serviço 

oferece suporte à autenticação usando senhas, números de telefone, provedores de 

identidade federados conhecidos, como Google, Facebook e Twitter, entre outros. No 

aplicativo, a autenticação será feita pelo próprio login fornecido pelo Google.  

 Cloud Storage - é um serviço de armazenamento de objetos (arquivos), sendo utilizado 

para salvar as imagens disponibilizadas pelo usuário.  

 Cloud Firestore - é um banco de dados NoSQL flexível e escalonável para 

desenvolvimento focado em dispositivos móveis, Web e servidores. Esta funcionalidade 

foi usada para armazenar os dados das imagens, como a data a qual houve a inserção da 

imagem, o usuário que a inseriu, o status da classificação, localização, dentro outras 

informações.  

 Maps SDK for Android - é uma funcionalidade do Google Cloud que permite a 

manipulação de mapas por geolocalização dentro do aplicativo. Isso foi necessário para 

acessar a localização do usuário e com esta informação, anexar nos dados da imagem o 

local onde a imagem foi adicionada. 

 Cloud Functions - serviço sem servidor (serveless) que permite executar 

automaticamente o código de back-end em resposta a eventos acionados por recursos 

do Firebase e solicitações HTTPS. Foi criada uma função na nuvem para enviar e-mails 

às unidades de saúde ou responsáveis pelo monitoramento da doença de chagas no 

estado de Pernambuco. Esses e-mails são pré-cadastrados no Cloud Firestore do 

aplicativo.  
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3.2.3.3 GitHub  

O Github10 é uma plataforma de hospedagem de código-fonte e arquivos com controle 

de versão usando o Git. O Git11 é um sistema de controle de versão distribuído, gratuito e de 

código aberto. A duas tecnologias acima (Git/GitHub) foram utilizadas para o versionamento e 

repositório do código fonte do aplicativo12.  

 
10 github.com 
11 git-scm.com 
12 github.com/TriatoDetect 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 Resultados do Modelo 

Após treinar o modelo, os resultados obtidos foram promissores, apresentando uma 

perda (loss) de 0.0480 e uma acurácia de 98,59% no conjunto de treinamento. A perda é uma 

medida numérica que quantifica o erro do modelo, ou seja, o quão distante as previsões do 

modelo estão dos valores corretos. No nosso caso, foi utilizada a função de perda Cross-Entropy 

(Entropia Cruzada), muito comum em tarefas de classificação, que é calculada da seguinte 

forma:  

 

Onde: 

  é o número total de amostras; 

  é o número de classes; 

  é 1 se a amostra  pertence à classe  e 0 caso contrário; 

  é a probabilidade prevista pelo modelo para a classe . 

A acurácia, por outro lado, mede a proporção de previsões corretas em relação ao total 

de previsões feitas pelo modelo, e é calculada como: 

 

No conjunto de validação, o modelo alcançou uma perda de 0,0736 e uma acurácia de 

97,26%, indicando que ele consegue generalizar bem para novos dados. O Gráfico 1 ilustra a 

evolução da perda e precisão ao longo das épocas (epochs no gráfico) de treinamento e 

validação. 
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Fonte: O autor (2024). 

 

O modelo treinado foi avaliado em um conjunto de testes composto por imagens distintas 

dos conjuntos de treinamento e validação. No conjunto de teste, o modelo apresentou uma perda 

de 0.2020 e uma acurácia de 91,89%. Esses resultados mostram que, apesar da complexidade e 

variabilidade dos dados de teste, o modelo EfficientNetV2 customizado manteve um 

desempenho consistente e capaz de generalizar para novos dados.  

Esses resultados estão alinhados com estudos recentes que apontam a eficácia de 

arquiteturas modernas para tarefas de classificação de pragas, especialmente em cenários de 

aplicação móvel. Nesse contexto, o trabalho de Akhtar et al. (2025) sobre arquiteturas de deep 

learning otimizadas para a classificação de insetos agrícolas em dispositivos de borda (edge) 

reforça a relevância de tais abordagens. Esse não apenas selecionou modelos de alto 

desempenho, como o EfficientNet, mas também investigou técnicas de quantização para 

otimizar a implementação em plataformas móveis, destacando a capacidade de manter uma 

acurácia de classificação de 77,8% em dados de teste, ao mesmo tempo em que o tamanho do 

modelo foi reduzido de 33 MB para apenas 9,6 MB pós-treinamento, permitindo que o modelo 

funcione dentro de um aplicativo de celular para classificar insetos em tempo real, diretamente 

no aparelho e sem precisar de internet.  

Essa abordagem é especialmente relevante para o projeto, que também se trata do 

desenvolvimento de um aplicativo com o modelo integrado. Os resultados desse estudo 

suportam, portanto, a escolha pela arquitetura EfficientNetV2 para o desenvolvimento de um 

Gráfico 1 - Perda e acurácia nas etapas de treino e validação do modelo. 
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aplicativo de detecção de insetos preciso, eficiente em recursos computacionais, e que funcione 

bem em campo.

4.2 Aplicativo TriatoDetect

Com o modelo de classificação de imagens treinado e avaliado, a próxima etapa 

envolveu a integração desse modelo em o aplicativo TriatoDetect. Esse aplicativo não apenas 

aproveita a capacidade do modelo de identificar possíveis vetores da doença de Chagas com 

alta precisão, como também oferece uma interface prática e acessível ao usuário. Esta seção 

descreve as principais telas e funcionalidades do aplicativo.

Na Figura 11 estão as telas de login e autenticação do aplicativo móvel TriatoDetect. 

A autenticação via Firebase Authentication usando uma conta Google disponível no aparelho 

em que o aplicativo foi instalado. Esta forma de autenticação foi escolhida pois os aparelhos

Android necessitam de uma conta Google vinculada ao dispositivo, facilitando assim, o 

processo de autenticação do usuário.

Fonte: O autor (2025).

Figura 11 - Ilustração da tela inicial de login (UC01) do aplicativo móvel TriatoDetect.
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Após realizar o login, exibe-se a tela de entrada no aplicativo (Figura 12). Essa tela, 

que corresponde ao caso de uso (UC02 - Listar Imagens), possui a listagem de todas as 

classificações de imagem realizadas pelo usuário, além de outras funcionalidades. Ao clicar em 

alguma imagem da lista, é exibido um pop-up com todas as informações da imagem, como 

localização, data e hora, e a classificação.

Fonte: O autor (2024).

No pop-up de informações de uma imagem (UC03 - Consultar Informações das 

- Ver no Mapa), onde mostra 

no mapa a localização de onde foi feita a classificação da imagem (Figura 13).

Figura 12 - Ilustração da entrada do aplicativo (UC02) do aplicativo móvel TriatoDetect.
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Fonte: O autor (2024).

Voltando para a tela de listagem, existe a opção de o usuário visualizar as localizações 

de todas as classificações feitas pelo aplicativo, tanto as classificações relacionadas às imagens 

adicionadas pelo usuário, como também por outros usuários, fornecendo assim um mapa de 

risco, no caso de uso UC04 - Visualizar Mapa, como exemplifica na Figura 14.

Figura 13 - Ilustração das opções dos casos de uso UC03 e UC05 do aplicativo móvel TriatoDetect.
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Fonte: O autor (2024).

A ação para fazer a classificação de uma imagem é representada pelo ícone de uma 

câmera e está centralizada na parte inferior da tela. Esta ação leva a uma tela de instruções, 

nesta tela, além das instruções apresentadas, o usuário pode escolher se vai realizar a captura, 

consequentemente ativa o sistema da câmera (UC06 - Tirar Foto) ou escolher uma imagem da 

galeria (UC07 - Selecionar Imagem), ou tirar uma foto (Figura 15).

Figura 14 - Ilustração detalhada da funcionalidade do caso de uso UC05 do aplicativo móvel 
TriatoDetect.
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Fonte: O autor (2024).

Na ação de tirar uma foto, caso de uso UC06 - Tirar Foto, o usuário acessa uma tela de 

câmera integrada no aplicativo onde existe a indicação em vermelho, de uma área onde o inseto 

deve ficar (Figura 16). Esta tela foi feita utilizando o CameraX, uma biblioteca do Jetpack13

criada para facilitar o desenvolvimento de apps de câmera.

13 developer.android.com/jetpack

Figura 15 - Ilustração da tela de instruções que apresenta as opções do caso de uso UC06/UC07 
TriatoDetect.
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Fonte: O autor (2025). 

 

Ao tirar a foto, ou após selecionar uma imagem da galeria, o usuário é direcionado para 

a tela de confirmação, onde nela, ele pode confirmar se a imagem deve ser classificada ou 

cancelada, voltando para a tela de instruções (Figura 17). 

 

 

 

Figura 16 - Ilustração exibindo a funcionalidade do caso de uso UC06 aplicativo móvel 
TriatoDetect. 
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Fonte: O autor (2024).

Ao confirmar a imagem no caso de uso UC08 - Classificar Imagem, o processo de 

classificação é realizado utilizando o modelo criado neste projeto, que é executado diretamente

no dispositivo do usuário utilizando uma biblioteca do TensorFlow3. Todo o código da 

classificação feita diretamente no aplicativo, está disponível no Apêndice B.

Figura 17 - Ilustração exibindo a tela de confirmação do aplicativo móvel TriatoDetect.
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Quando a classificação estiver pronta, todos os dados são salvos no Firebase (UC09 - Enviar 

Imagem) e o usuário seja redirecionado para a tela de listagem, onde a nova imagem já está 

disponível para consulta. Ademais, o usuário pode identificar insetos classificados como 

transmissores da doença de Chagas através de uma coloração específica para cada classificação, 

detalhada no Quadro 2. 

Quadro 2 - Classificação por cor utilizada após análise das imagens no aplicativo móvel 
TriatoDetect. 

Classificações Cores 

Inseto Transmissor Vermelho 

Inseto Não Transmissor Verde 

Não identificado Azul 

Fonte: O autor (2024). 

 

Se a classificação for de algum inseto transmissor de interesse, um e-mail é enviado para 

os e-mails pré-cadastrados (UC10  Notificar Autoridades), informando que foi detectado um 

inseto transmissor da doença de Chagas, qual a localização e horário, além da imagem. 

Referente a localização presente no e-mail, esta é fornecida através de um link onde a autoridade 

que recebe o e-mail possa acessar, sendo redirecionada para o Google Maps com um indicador 

da localização exata de onde a detecção foi feita (Figura 18). 

 

Fonte: O autor (2025). 

Figura 18 - Ilustração exibindo a tela de e-mail após detecção de um inseto transmissor 
através do aplicativo móvel TriatoDetect. 
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4.3 Discussão 

A classificação de imagens realizada pelo aplicativo (UC08), que categoriza as imagens 

em "Inseto transmissor", "Inseto não transmissor" ou "Não identificado", foi projetada dessa 

forma para facilitar o entendimento do público em geral. A intenção foi garantir que o usuário 

não precisasse de conhecimento prévio sobre triatomíneos para compreender a funcionalidade 

e a classificação fornecidas pelo aplicativo. Dessa forma, a estruturação do aplicativo foi 

concebida para ser acessível à população, alinhando-se com Dias et al. (2016), que destacam a 

importância da participação comunitária na notificação de triatomíneos para a manutenção do 

controle de vetores domiciliares. No entanto, tem-se observado que, com o êxito na redução da 

transmissão da infecção chagásica, somado ao surgimento de outros agravos com maior 

visibilidade na mídia e na comunicação em saúde, uma parte da população, especialmente os 

mais jovens, que não vivenciaram os períodos de transmissão ativa da doença de Chagas 

associada à alta infestação por triatomíneos, apresentam dificuldades para reconhecer e 

encaminhar corretamente os insetos aos serviços de saúde (Dias et al., 2016). 

Além disso, o trabalho de Honorato (2020), que avaliou a presença de triatomíneos em 

diferentes mesorregiões do Rio Grande do Norte, destacou que a falta de identificação do 

ambiente e do ecótopo de captura dos triatomíneos, impossibilitaram o entendimento mais 

completo do panorama da epidemiologia dos vetores da doença de Chagas na região, 

dificultando assim a realização das atividades de vigilância e controle desses insetos (Honorato, 

2020). Dessa forma, durante a elaboração dos casos de uso do aplicativo, o UC10 (Notificar 

Autoridades) foi incluído devido a necessidade de, além da identificação dos insetos 

transmissores da doença de Chagas, por vezes desconhecidos pela população, também 

comunicar aos setores e/ou equipes da vigilância epidemiológica e entomológica.  

Ademais, Honorato (2020) também afirma que houve a entrega de insetos erroneamente 

pela população, que insetos hemípteros predadores e fitófagos, foram confundidos com 

triatomíneos. Assim sendo, ressalta-se a importância da elaboração desse aplicativo, 

principalmente na diferenciação dos insetos transmissores daqueles que não são transmissores 

da doença de Chagas, visto que há diversas semelhanças morfológicas, podendo causar dúvidas 

aos profissionais e à população. 

A ferramenta web e móvel 

criada para auxiliar na identificação dos triatomíneos, voltada principalmente para técnicos de 

saúde. A abordagem de desenvolvimento desse software baseia-se em séries de perguntas de 
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Basicamente, a identificação é estruturada em caracteres morfológicos visualizados por fotos 

de espécimes catalogados da Coleção de Vetores da Doença de Chagas (Fiocruz-COLVEC), 

bem como, vivos de colônias de insetários da Fiocruz. 

Comparando-

com o aplicativo desenvolvido no presente trabalho, o TriatoDetect, o principal ponto de 

divergência são os métodos que foram utilizados para realizar a identificação dos insetos. 

E se utiliza de perguntas e respostas para conduzir a identificação, o 

TriatoDetect utiliza um modelo de Deep Learning para identificação automática dos insetos, 

podendo este portanto, por não demandar um conhecimento prévio e detalhado da entomologia, 

ser explorado tanto por profissionais e quanto pela população. 

Outra funcionalidade implementada no aplicativo TriatoDetect, desenvolvido no 

presente trabalho, é a exibição de um mapa de risco com os insetos transmissores, os 

Triatomíneos, detectados por todos os usuários, permitindo assim que o usuário consiga 

visualizar todos os locais aos quais foram identificados a presença desse vetor, 

consequentemente alertando às pessoas que estão nessas regiões para adoção de medidas de 

proteção e fomentar a vigilância. Tal funcionalidade assemelha-se ao mapa interativo elaborado 

pela Secretaria de Saúde do Estado de São Paulo, que exibe áreas de risco de transmissão da 

Febre maculosa, diante da presença dos vetores na região (São Paulo, 2024). 

Por fim, pretende-se que o aplicativo desenvolvido possa auxiliar na identificação e 

notificação aos órgãos de vigilância responsáveis, e ajude, portanto, a superar principalmente 

as barreiras físicas, visto que a extensão territorial do estado de Pernambuco torna-se um 

obstáculo às ações de vigilância. Ademais, também é desejado que esse aplicativo contribua 

para o empoderamento e educação da população acerca dos insetos transmissores da doença de 

Chagas e possa ser mais uma ferramenta para auxiliar na identificação e captura desses vetores, 

podendo ele ser implementado junto aos Postos de Informação em Triatomíneos (PIT), que 

estão aos poucos sendo estabelecidos no Estado. H

parte encontra-se concentrados na região da 4º Gerência Regional de Saúde, com sede em 

Caruaru (IV GERES) (Fiocruz, 2017). 

 



38 

 

4.4 Limitações 

Apesar dos bons resultados alcançados por este trabalho e é fundamental reconhecer as 

limitações referentes ao estudo, que abrem caminhos para pesquisas futuras. Primeiramente, a 

principal limitação está no tamanho e na composição do conjunto de dados utilizado para o 

treinamento do modelo. Embora técnicas de aumento de dados fora utilizada para expandi-la, a 

base original de 450 imagens é relativamente pequena para os padrões de modelos de deep 

learning. A literatura demonstra que a performance e a capacidade de generalização de modelos 

de visão computacional estão diretamente correlacionadas ao volume e à diversidade dos dados 

de treinamento (Sun et al., 2017). A queda de acurácia observada entre o conjunto de validação 

(97,26%) e o de teste (91,89%) sugere um leve sobre ajuste (overfitting) e um desafio de 

generalização, onde o modelo pode não oferecer a mesma eficácia em imagens com 

características distintas das vistas no treino. 

Em segundo lugar, o conjunto de dados, embora diversificado por imagens de ciência 

cidadã e com isso, possuírem uma boa variação de fotos tiradas por usuários, ainda assim, 

podem conter vieses de seleção que afetam o desempenho em cenários do mundo real. As 

imagens foram coletadas de fontes acadêmicas e principalmente, da plataforma 

BioDiversity4All, a quais, podem não representar completamente a distribuição de espécies e 

as condições de captura fotográfica (tipos de câmera de celular, iluminação, fundos) 

encontradas pelos usuários finais em Pernambuco. Este fenômeno, conhecido como dataset 

shift, ocorre quando a distribuição dos dados de produção difere da distribuição dos dados de 

treinamento, sendo um desafio conhecido na implementação de sistemas de aprendizado de 

máquina (Torralba & Efros, 2011; Mehrabi et al., 2021). 

A terceira limitação é a ausência de uma validação de campo. O modelo foi avaliado 

em um conjunto de teste estático, mas sua performance ainda não verificada em um estudo 

clínico ou de campo, com o aplicativo sendo utilizado em tempo real por agentes de saúde e 

pela população. A validação em cenários reais é um passo indispensável para garantir a 

segurança, eficácia e confiabilidade de qualquer ferramenta de inteligência artificial aplicada à 

saúde antes de sua implementação em larga escala (Topol, 2019). 

Apesar dessas limitações, os resultados obtidos oferecem um base para a evolução 

futura do modelo e aplicativo, que devem incluir a expansão contínua do banco de dados, assim 

como a realização de estudos de validação em campo. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O aplicativo móvel TriatoDetect, desenvolvido neste trabalho, oferece aos cidadãos uma 

ferramenta tendo como objetivo de facilitar a identificação dos vetores do Chagas, se utilizando 

de um modelo de Deep Learning com acurácia superior a 90% na diferenciação dos insetos 

transmissores e os não transmissores. Além disso, o aplicativo também notifica as autoridades 

sanitárias ao enviar um e-mail quando insetos transmissores da doença de Chagas são 

identificados. Assim sendo, objetivando superar as barreiras físicas impostas pela vasta 

extensão territorial do estado de Pernambuco, espera-se que o aplicativo contribua 

significativamente para a melhoria das ações de vigilância em saúde. 

Ademais, uma das funcionalidades do TriatoDetect é a exibição de um mapa de risco que 

permite aos usuários visualizar as áreas onde os triatomíneos foram detectados. Isso não apenas 

alerta a população sobre a presença desses vetores, mas também fomenta a adoção de medidas 

de proteção e vigilância. E por ser um aplicativo móvel, sua acessibilidade se amplia, 

permitindo que uma diversidade maior de usuários tenha acesso às informações, bastando 

apenas um celular com internet. 

Prospectivamente, avalia-se a ampliação do potencial de identificação de vetores, 

aumentando o banco de dados do aplicativo para incluir uma maior variedade de espécies de 

triatomíneos, além das quatro atualmente reconhecidas. Também seria benéfico aprimorar a 

funcionalidade do mapa de risco, incluindo uma função de notificação aos usuários quando 

triatomíneos forem detectados nas proximidades. Por fim, a criação de uma versão do aplicativo 

voltada para profissionais entomologistas, com recursos avançados de identificação quanto a 

espécie e gênero dos triatomíneos, pode potencializar ainda mais as aplicações do TriatoDetect. 

Com essas propostas, espera-se que o TriatoDetect seja adotado como uma ferramenta 

eficaz para a promoção da saúde pública, contribuindo para a educação e empoderamento da 

população no combate à doença de Chagas.
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