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Abstract. This article discusses the development of a mobile application pro-
totype for healthcare professionals that uses Convolutional Neural Networks
to detect lesions in patients with Diabetic Foot Ulcers. The article describes
the development methodology, presents the prototype and the CNN model. The
YOLOvS5 network is used for lesion detection, and the results show that the
model exhibited a Mean Average Precision of 86.20%.

Resumo. Este artigo discute o desenvolvimento de um prototipo de aplicacdo
movel para profissionais de saiide que utiliza Redes Neurais Convolucionais
para detectar lesées em pacientes com Ulceras do Pé Diabético. O artigo de-
screve a metodologia de desenvolvimento, apresenta o protétipo e o modelo
CNN. A rede YOLOvS é utilizada para deteccdo das lesdes, e os resultados
mostram que o modelo exibiu um Mean Average Precision de 86,20%.

1. Introducao

O Diabetes Mellitus € uma doenca cronica que afeta milhdes de pessoas em todo o mundo
[Saeedi et al. 2019], e uma de suas complicacOes sao as ulceras causadas pela dificuldade
de cicatrizacio presente em individuos. Um dos principais tipos é conhecido como Ulcera
do Pé Diabético (DFU). DFUs podem levar a sérias consequéncias como hospitalizacio,
amputacdo e até morte, tornando-os um problema de sadde significativo.

Para melhorar a avaliacdo das lesdes, foram propostas solugdes baseadas no
treinamento de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para reconhecer diferentes tipos
de lesdes, como infeccdo e isquemia, além de rastrear a progressdo/regressao de
tlceras [Goyal et al. 2020]. A combinagdo dessas redes pode trazer melhores resultados
[Galdran et al. 2021], oferecendo subsidios valiosos ao diagndstico de DFU.

Tendo isso em vista, este projeto visa elaborar o protétipo de um software movel
voltado para profissionais da satide que aplique as solu¢des baseadas em CNN e possibilite
a deteccao das lesoes. Espera-se que o trabalho seja a primeira etapa na constru¢cdo de uma
aplicacao robusta que otimize as prescri¢des de medicamentos, melhore o monitoramento
de lesdes e melhore a seguranca geral do tratamento do paciente.

A Secdo 2 fornece uma revisdo da literatura existente sobre o assunto. A Secdo 3
descreve a metodologia, incluindo a arquitetura inicial, ferramentas utilizadas e aplica¢ao
de modelos de reconhecimento. As secdes 4 e 5 apresentam resultados parciais alcangados
e por fim, a Secao 6 discute a evolug¢ao do projeto e perspectivas futuras.



2. Revisao da Literatura

[Galdran et al. 2021] apresenta uma comparagdo do desempenho de CNNs e Vision
Transformers no contexto do desafio DFUC 2021. E destacado o desempenho superior
das CNNs em um regime de poucos dados, o que ¢é atribuido a sua capacidade de ex-
plorar melhor as correlagdes espaciais. Também € demonstrada a eficicia do algoritmo
Sharpness-Aware Minimization (SAM) em melhorar a capacidade de generalizacdo de
ambos os modelos.

A abordagem utilizada por [Santos et al. 2022] para classificar imagens de
DFUs combinou cinco redes neurais convolucionais modificadas - VGG-16, VGG-19,
Resnet-50, InceptionV3 e Densenet-201. As CNNs foram ajustadas e foram avali-
adas configuracOes de camadas totalmente conectadas, além de normalizagdo de lote e
operacdes de dropout para definir os parametros. Os resultados mostraram que as CNNs
modificadas se adequaram bem ao problema, mas a unido das cinco CNNs aumentou
significativamente as taxas de sucesso.

[Ploderer et al. 2018] € um estudo que desenvolveu uma aplicacio mobile para
envolver as pessoas com diabetes no autocuidado. O aplicativo apresenta metas, moni-
toramento de progresso e lembretes, bem como anélises visuais que extraem e monitoram
informacdes de tamanho de ulcera de fotos de celular do pé. O software foi avaliado por
meio de um processo de design centrado no usudrio e os resultados mostraram recursos
promissores para envolver as pessoas no autocuidado.

A partir das obras analisadas fica evidente que o uso de Redes Neurais Convolu-
cionais é uma alternativa benéfica para solucionar este tipo de problema. Também ¢é
possivel verificar a existéncia de algumas aplicacdes mobile que t€ém objetivos semel-
hantes a que estd sendo proposta neste projeto e que precisam de evolu¢ao em determina-
dos aspectos. Sendo assim confirma-se a lacuna que pode ser preenchida pela aplicagcao
proposta.

3. Metodologia de desenvolvimento do software

Nesta secao sdo exibidos os resultados da elaboragdo do projeto. O processo até entdo en-
volveu um estudo intensivo da literatura relacionada a fim de esbog¢ar um esquema sé6lido
e completo no qual a aplicagdo pudesse ser desenvolvida. A seguir serdo apresentados
os resultados da defini¢do de requisitos, escolha de padrdes de projeto, arquitetura do
software e escolha de linguagens e frameworks.

3.1. Requisitos

Dentre todos os requisitos levantados, destacam-se principalmente os seguintes requisitos
funcionais:

1. O software deve ser compativel com todos os principais sistemas operacionais
moveis (Android e 10S) e acessivel em vérios tamanhos de tela de dispositivo.

2. O aplicativo deve possuir um recurso de camera que permita aos profissionais de
saude capturar imagens da tulcera e areas adjacentes a serem analisadas

3. A aplicacdo deve usar os modelos de reconhecimento baseados em CNNs para
analisar as imagens, fornecendo medicdes precisas da evolucdo da lesdo e
categorizacdo da ulcera com base na gravidade, de acordo com os rétulos esta-
belecidos no modelo.



Destacam-se também os seguintes requisitos nao-funcionais:

1. O aplicativo deve ter um tempo de resposta rapido e ser capaz de lidar com grandes
quantidades de dados sem ficar lento ou travar.

2. A aplicagdo deve ser confidvel e estar sempre disponivel, com o minimo de tempo
de inatividade ou erros.

3.2. Padroes de Projeto e Arquitetura

O padrao Model-View-Controller (MVC) € um padrao de design amplamente utilizado
para o desenvolvimento de aplicacdes centradas no usudrio [Pop and Samuel 2014]. E
particularmente Util para aplicativos que exigem uma separagcao de preocupagdes entre a
interface do usudrio, a l6gica de negdcios e os dados.

Tendo em vista as necessidades presentes no presente projeto, o padraio MVC
mostra-se uma escolha adequada devido aos fatores descritos anteriormente. Serd, por-
tanto, o padrao de projeto escolhido para a construcao da aplicacao.

A arquitetura proposta para o projeto tem como base a escolha do padrdo de pro-
jeto MVC descrito na subsecdo anterior. Tendo isso em vista € possivel partir do ponto
inicial dos trés componentes principais e, a partir disso, desenvolver um sistema mais
robusto.

A camada de interface do usuario, referente a View, a camada Model deve lidar
com o armazenamento e a recuperagao dos dados do paciente relacionados as lesdes, a
camada Controller deve gerenciar a 16gica de negdcios do aplicativo.

Além destes trés componentes, foi decidido adicionar algumas camadas que serdao
uteis para auxiliar o funcionamento do projeto. A camada denominada por Servicos deve
lidar com as interagdes com os servigos externos exigidos pelo aplicativo, a camada de
persisténcia deve fornecer certa abstracdo sobre o armazenamento de dados feito pelo
aplicativo e finalmente, a camada de utilitarios deve fornecer um conjunto de classes e
componentes que podem ser usados em toda a aplicacgao.

3.3. Linguagens e Frameworks

A fim de se atender aos requisitos levantados € necessario fazer uso de tecnologias e
ferramentas com recursos adequados ao problema. Nesse contexto, tem-se a escolha do
uso do framework React Native que utiliza a linguagem JavaScript, bem como da base de
dados Firebase.

Desse modo, o React Native [Facebook 2023] e o Firebase[Google 2023], jun-
tamente com o modelo CNN para classificacdo de imagens, podem ser projetados para
seguir o padrdo de design MVC, no qual o React Native serve como a camada View, o
Firebase serve como a camada Model e as APIs que interagem com o modelo de recon-
hecimento servem como uma das partes da camada Controller. Essa abordagem pode
fornecer uma clara separacdo de componentes e tornar o aplicativo mais modular e es-
calavel.

4. Deteccao das lesoes

Esta secdo descreve a metodologia aplicada a detec¢do de lesdes, abrangendo topicos
que detalham o conjunto de dados usado, a arquitetura CNN utilizada e as métricas de
avaliacdo selecionadas para avalid-la.



4.1. Base de Imagens

O conjunto de dados DFUC2020, apresentado por [Yap et al. 2020] € heterogéneo, in-
cluindo variagdes de distancia, angulo, orientagdo, iluminacdo, foco e presenca de obje-
tos de fundo. As imagens possuem dimensdes que variam de 1600 x 1200 a 3648 x 2736
pixels. Para encontrar um equilibrio entre a eficiéncia do treinamento e a qualidade da
imagem, todas as imagens foram reduzidas uniformemente para 640 x 480 pixels.

Dentro do conjunto de treinamento, hd um total de 2.496 ocorréncias anotadas de
DFUs. Para maior utilidade, o conjunto de treinamento € acompanhado por um arquivo
CSV contendo as coordenadas x e y (maximo e minimo) que definem as caixas delimi-
tadoras para cada dlcera. A versao publicada em 2020 deste conjunto - que foi utilizada
neste projeto - possui imagens de classe tnica.

O conjunto de dados consiste em 4.000 imagens, que sdo divididas em dois con-
juntos distintos:

* DFUC2020 train: Este conjunto contém 2.000 imagens que retratam exclusiva-
mente ulceras de pé diabético.

* DFUC2020 test: Composto por outras 2.000 imagens, este conjunto abrange
lesdes e diversas outras condi¢des dos pés, incluindo imagens de pés sauddveis.

4.2. Algoritmo para Deteccao

A rede YOLOVS [Jocher et al. 2022], € uma implementagado da estrutura You Only Look
Once [Redmon et al. 2016] que apresenta uma composi¢do arquitetonica baseada em trés
componentes principais: backbone, neck e head. O componente backbone captura fea-
tures multi escala a fim de reconhecer objetos de dimensdes variadas.

O modulo neck apresenta refinamentos que reforcam a precisdo da localizagdo do
objeto e a exatidao da classificagdo. Esse aumento contribui para um processo de detec¢ao
mais robusto e confidvel.

Por sua vez, o componente head é responsdvel pela parte de predi¢do na YOLOvVS
. Ele designa bounding boxes, classes de objetos e pontuacdes de confianga, aproveitando
as caixas de ancora para explicar a diversidade de escalas e propor¢des de objetos. Essa
abordagem garante a adaptabilidade do modelo a um amplo espectro de possiveis cendrios
de deteccao.

Uma caracteristica essencial deste modelo € sua eficiéncia obtida por meio de
uma arquitetura simplificada. Esse atributo o posiciona como um candidato adequado
para aplicagdes em dispositivos moveis.

A versdo 5 da YOLO marca a primeira implementagdo nativa do PyTorch, desta-
cando sua acessibilidade, treinamento eficiente e recursos de inferéncia, apresentando
recursos oriundos de seu antecessor, a YOLOv4, como o SPP-NET. Ela também explora
novos caminhos no aumento de dados por meio de metodologias como treinamento em
mosaico e treinamento auto-antagonico (SAT). O YOLOvVS apresenta o PANet como uma
alternativa a Feature Pyramid Network (FPN).

4.3. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo do desempenho da rede consiste na quantificagdo da eficdcia de determinado
modelo a fim de obter conclusdes sobre a viabilidade de seu uso. A metodologia aplicada



para avaliar a rede YOLOVS neste projeto gira em torno da matriz de confusao, na qual
existem quatro valores principais: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Falso
Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN).

A partir destes valores é possivel calcular as métricas que fornecem a com-
preensdo do desempenho da rede. A precisdo quantifica as previsdes positivas calcu-
lando a propor¢do de verdadeiros positivos para a soma de verdadeiros positivos e falsos
positivos. O recall mede a capacidade da rede de detectar positivos verdadeiros. E cal-
culado como a propor¢do de verdadeiros positivos para a soma de verdadeiros positivos
e falsos negativos. O FI-score leva em consideracdo falsos positivos e falsos negativos,
consistindo na média harmonica entre precisio e recall.

S. Resultados e Discussao

Nesta secdo sao apresentados os resultados da construg¢do do protétipo da aplicagdo, bem
como do treinamento da rede utilizando a base de dados citada anteriormente.

5.1. Prototipo da Aplicacao

A aplicacdo proposta pressupde uma forma de controle de acesso (login) visto que as
informacdes dos pacientes registrados sdo de caréter privado. O protétipo preparado in-
clui:

Tela de login/cadastro;

 Tela inicial, com a lista de pacientes;

* Informacdes de cada paciente, abrangendo também seu histérico médico e sobre
a evolucao da ulcera;

Tela de captura/visualizacdo de imagem e tela de resultados, com as quais o mod-
elo CNN ird interagir.

A Figura 1 apresenta as telas iniciais do aplicativo, sendo essas as primeiras com
as quais o usudrio interage. A Figura 2 apresenta detalhes mais aprofundados a respeito
de cada paciente, que serdo construidos a partir de dados externos e do registro das in-
feréncias da rede. A Figura 3 representa as telas relacionadas ao reconhecimento das
lesdes, sendo portanto o centro do projeto proposto.

Bem-vindo,
App Dr. Rodrigo.

Figure 1. Telas de login, lista de pacientes e infromacoes do paciente, da es-
querda para a direita.
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Figure 2. Tela com histérico médico do paciente e evolucao (partes 1 e 2) da
esquerda para a direita.
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Figure 3. Tela de captura de imagem e resultados (partes 1 e 2) da esquerda para
a direita.

5.2. Treinamento da Rede

Inicialmente, a rede YOLOVS foi treinada utilizando inicializagdo randomica. A partir
de entdo, os proximos treinos utilizavam os anteriores como checkpoint a fim de obter
resultados melhores em menos tempo. Utilizando esta metodologia foram realizados 5
treinos consecutivos, modificando as imagens presentes nos conjuntos de treino, validagao
e teste a cada treino realizado.

Os resultados apresentados na Tabela 1 mostram que o modelo exibiu métricas
positivas. Foi alcancado um Mean Average Precision de 86,20%, exemplificando a ca-
pacidade do modelo de localizar dlceras com precisdo em imagens variadas. A precisdao
alcancou um valor de 84,82%, enquanto o recall, indicativo da sensibilidade do modelo,
ficou em 83,82%. O FI-score, harmonizando precisdo e recall, culminou em 84,31%,
afirmando o desempenho equilibrado da rede.

CNN A(%) P(%) R(%) F(%)
YOLOvS 86.20£1.69 84.82+2.17 83.82+0.57 84.31+£1.27

Table 1. Resultados obtidos no treinamento da rede representados pelas
métricas escolhidas.



Na esquerda da Figura 4 € possivel observar uma inferéncia bem-sucedida do
modelo treinado. A imagem contém o pé de um paciente com uma lesdo. O modelo
detecta e localiza com precisdo, cuja drea € definida pela caixa delimitadora desenhada
em torno dela.

A imagem da direita apresenta um cendrio complexo que resultou em duas in-
feréncias. Uma delas identifica corretamente uma lesdo, delineando com precisdo seus
limites. No entanto, a segunda inferéncia destaca um falso positivo, em que o modelo
detecta erroneamente um objeto como uma lesao, resultando em uma caixa delimitadora
que nao corresponde a uma lesao real.
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Figure 4. Na esquerda um exemplo de inferéncia bem sucedida da rede. Na
direita, uma inferéncia correta e uma incorreta (Falso Positivo).
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6. Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho realizado representa um passo inicial significativo em dire¢do a aplica¢do final
desejada. Foram definidos os requisitos, padroes de projeto, arquitetura de software e
tecnologias. A partir disso, foi construido um protétipo ilustrativo baseado em telas,
facilitando a visualizacdo do projeto.

Em seguida, foi selecionado e treinado um modelo de Rede Neural Convolucional
utilizando uma base abrangente de imagens. Os resultados do treinamento foram notavel-
mente positivos, com um Mean Average Precision de 86,20%, precisao de 84,82%, recall
de 83,82% e um F1-Score de 84,31%.

E importante ressaltar que os objetivos esperados para este trabalho representam
apenas uma fracao inicial dos objetivos referentes a aplicacdo final que serd desenvolvida
futuramente. Em suma, o projeto estabelece as bases e fornece um caminho claro para
trabalhos futuros e busca fazer avancos no campo do diagndstico inteligente por imagem.

Para trabalhos futuros recomenda-se seguir com a construcao da aplicacao, imple-
mentando as camadas da arquitetura e integrando a rede treinada de forma que se faca o
reconhecimento em tempo real em dispositivos moveis. Também € de grande interesse
que se compare o desempenho da YOLOvVS com o de outros modelos a fim de garantir o
uso de uma arquitetura tdo eficiente quanto possivel. Por fim, espera-se que seja possivel
treinar modelos que realizem a classificagdo e segmentacao das tlceras, proporcionando
assim um apoio ainda maior ao diagndstico.
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