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Abstract. Diabetic foot ulcers are a severe complication of diabetes melli-
tus that heavily burdens Brazil’s public health system [Armstrong et al. 2017,
DATASUS 2025]. We propose a public-health-oriented computer vision pipeline
for classifying and segmenting these lesions, guided by computational efficiency
(Green Al) and robustness under limited data. It combines EfficientNet-B0O and
MobileNetV3-Large with Batch Normalization-only adaptation, MixUp/CutMix,
FixRes, and entropy-guided adaptive inference, auditing energy and CO, with
CodeCarbon [Schmidt et al. 2021] on DFUC2020/DFUC2021. BN-only mo-
dels reach competitive AUC, FI-macro, and AUPRC at far lower energy cost
than full fine-tune.

Resumo. As tilceras do pé diabético sdo uma complicacdo grave do diabetes
mellitus que sobrecarrega o Sistema Unico de Saiide [Armstrong et al. 2017,
DATASUS 2025]. Propomos um pipeline de visdo computacional orientado a
satide publica para classificar e segmentar essas lesoes, guiado por eficiéncia
computacional (Green Al) e robustez com dados limitados. Ele combina
EfficientNet-BO e MobileNetV3-Large com adaptacdo Batch Normalization-
only, MixUp/CutMix, FixRes e inferéncia adaptativa por entropia, audi-
tando energia e CO, com o CodeCarbon [Schmidt et al. 2021] nos desafios
DFUC2020/DFUC2021. Os modelos BN-only atingem AUC, F1-macro e AU-
PRC competitivos com custo energético muito inferior ao full fine-tune.

1. Introducao

O diabetes mellitus permanece entre os principais desafios contemporaneos de satde
publica. No Brasil, o inquérito Vigitel 2019 estimou prevaléncia de 7,8% nas ca-
pitais, correspondendo a aproximadamente 16,8 milhdes de adultos em todo o pais
[IDF 2019, Ministério da Satde 2020]. Entre suas complicagdes graves, as ulceras do pé
diabético destacam-se por sua associacdo com infecgdes, amputagdes e prejuizos signifi-
cativos a qualidade de vida [Armstrong et al. 2017]. A mortalidade em cinco anos apos
amputacdo maior supera 50% [Armstrong et al. 2017]. Além disso, o 6nus € desigual:
municipios com menor Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) apresentam taxas de
amputacdo significativamente maiores [IBGE 2020].

O Sistema Unico de Satde (SUS) enfrenta desafios para o acompanhamento
preventivo: escassez de especialistas, sobrecarga da Atencdo Primaria a Satde (APS)
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e auséncia de ferramentas de triagem acessiveis. Nesse cendrio, solucdes baseadas
em visdo computacional podem apoiar a triagem automatizada a partir de fotogra-
fias clinicas capturadas por agentes comunitarios de saide (ACS) com smartphones
[Alkhalefah et al. 2025, Oliveira et al. 2025].

Contudo, a adocdo dessas solucdes exige modelos leves e vidveis em ambi-
entes com restricoes computacionais. Nesse contexto, Green Al deixa de ser apenas
preocupacdo ambiental e integra a discussao sobre inclusdo tecnoldgica e justica em saude
[Schwartz et al. 2020]. Modelos dependentes de GPUs de alto desempenho sdo estrutu-
ralmente excludentes. Quantificar e reportar o custo energético de sistemas de IA para
saude publica torna visivel essa barreira [Strubell et al. 2019].

Apesar dos avancos na classificagdo de ulceras [Cassidy et al. 2022,
Alhasson and Alharbi 2025], persistem lacunas referentes a escassez de dados, he-
terogeneidade clinica e alto custo computacional de arquiteturas modernas. Este artigo
busca enfrentar essas limitacdes de forma integrada, combinando estratégias de eficiéncia
e robustez. Nossas contribui¢cdes incluem: (i) um pipeline end-to-end leve (adaptagdo
BN-only, FixRes, MixUp/CutMix, inferéncia por entropia); (i1) metodologia de auditoria
de energia e emissdo de CO, (CodeCarbon); (iii) comparagdo rigorosa entre desempenho
clinico e eficiéncia energética; e (iv) protocolo aberto e reproduzivel.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Arquiteturas Eficientes e Adaptacao Leve

Arquiteturas modernas que exploram escalonamento sistemdtico, como EfficientNet
[Tan and Le 2019], e otimizacdes especificas para dispositivos méveis, como Mobile-
NetV3 [Howard et al. 2019], oferecem ganhos expressivos de eficiéncia. Embora abor-
dagens baseadas em Vision Transformers e arquiteturas hibridas (ex: MobileViT) apre-
sentem avancos tedricos [Mehta and Rastegari 2022], sua laténcia e consumo de memdria
em hardware legado no SUS ainda configuram um desafio logistico em aberto.

Do ponto de vista de adaptacdo eficiente, [Frankle et al. 2021] demonstraram
que treinar exclusivamente os parametros de Batch Normalization (BN-only) de redes
pré-treinadas reduz o risco de sobreajuste (overfitting), viabilizando transferéncias ro-
bustas em dominios de dados limitados. Estratégias estruturais complementares in-
cluem o FixRes [Touvron et al. 2019], que mitiga discrepancias de resolucdo entre trei-
namento e teste de forma econdmica, € mecanismos de inferéncia adaptativa por entropia
[Yang et al. 2020], que otimizam o processamento baseando-se na incerteza da predicao.

2.2. Segmentacao de Ulceras e Green Al

Desafios publicos como o DFUC2021 [Cassidy et al. 2022] impulsionaram o desenvolvi-
mento de modelos multiclasse para detec¢cao de isquemia e infec¢do [Galdran et al. 2022,
Niri et al. 2025]. No entanto, a viabilidade de implantagdo e a eficiéncia energética
sdo frequentemente negligenciadas nos benchmarks. O paradigma de Green Al
[Schwartz et al. 2020] propde que o custo computacional seja tratado como métrica ci-
entifica central, utilizando ferramentas como o CodeCarbon [Schmidt et al. 2021] para
auditar o impacto do treinamento de aprendizado profundo [Strubell et al. 2019]. Em
paralelo, para lidar com o forte desbalanceamento clinico, técnicas de regularizacio
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geométrica e de textura (MixUp [Zhang et al. 2018] e CutMix [Yun et al. 2019]) sdo am-
plamente empregadas. Em dominios médicos, a literatura adverte que tais técnicas exigem
hiperparametros conservadores para manter a plausibilidade bioldgica das lesdes geradas.

3. Materiais e Métodos

3.1. Dados e Protocolo Experimental

Utilizamos as bases publicas DFUC2020 e DFUC2021 [Yap etal. 2021,
Cassidy et al. 2022], com aprovagdo ética internacional prévia. O DFUC2021 contém
15.683 amostras divididas em classes severamente desbalanceadas (ex: 2.555 infeccao
vs. 227 isquemia). Do conjunto de treino, 20% foram reservados para validagdo estra-
tificada por paciente, evitando vazamento de dados. As imagens foram pré-processadas
com normalizagdo RGB e padronizacdo de resolugdo. Para conformidade futura com
a Lei Geral de Protecio de Dados (LGPD) no SUS [Brasil 2018], a minimizagdo e
anonimizacdo dos dados clinicos sdo imperativas.

A Tabela 1 sumariza os hiperparametros e configuracdes detalhadas (incluindo
parametros do MixUp/CutMix, resolucdes das fases de adaptagdo e regularizadores), ga-
rantindo a eliminacdo de ambiguidades metodoldgicas e a reprodugdo integral dos expe-
rimentos.

Tabela 1. Hiperparametros do pipeline para reprodutibilidade integral.

Configuracao Valor adotado

Backbones EfficientNet-BO e MobileNetV3-Large (pré-treino ImageNet)

Estratégia BN-only Camadas conv. congeladas; treina apenas BN (v, 3) + cabeca
(GAP — Dropout 0,3 — Linear)

Resolucdo (FixRes) Fase 1: 224x224 px (30 épocas) / Fase 2: 320x320 px (10
épocas)

Otimizador e Scheduler AdamW (Ir=1 x 1073, wd=1 x 10~%) / CosineAnnealingLR

MixUp / CutMix a = 0,4; probabilidade de 0,5 por técnica por amostra

Aumento de dados base Random resized crop, espelhamento horizontal, color jitter
leve

Limiar de entropia (7) 0,60 (BO) e 0,55 (MobileNetV3-L), definidos via validacio

Hardware / Ambiente NVIDIA RTX 3090 (24 GB) / PyTorch 2.0.1, CUDA 11.8

3.2. Estratégia de Treinamento e Eficiéncia Adaptativa

Como sumarizado na Tabela 1, adotamos EfficientNet-BO e MobileNetV3-Large como
pilares devido a propor¢do favoravel entre desempenho e pegada de memoria. Aplica-
mos pesos de classe inversamente proporcionais as frequéncias para combater o desba-
lanceamento intrinseco a isquemia, além de temperature scaling [Guo et al. 2017] para
calibracdo probabilistica. Como referéncia de alto custo (baseline interno), treinamos ar-
quiteturas pesadas (ResNet-50 e EfficientNet-B7) em regime de full fine-tune mantendo
as demais transformacdes geométricas.

Na inferéncia adaptativa [Yang et al. 2020], as imagens sdo processadas inici-
almente na resolucdo base (224x224). O reprocessamento custoso em alta resolucdo
(320x320) ocorre exclusivamente se a incerteza probabilistica (Entropia de Shannon) da
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primeira etapa exceder o limiar 7 estabelecido. Auditorias de consumo elétrico foram re-
alizadas pelo CodeCarbon [Schmidt et al. 2021], reportando energia por lote de predicoes
e gramas de CO, equivalente por acerto diagnostico, adotando o fator de emissao padrao
brasileiro (74 gCO,/kWh).

4. Resultados

4.1. Desempenho Clinico e Pegada de Carbono

A Tabela 2 posiciona o método proposto frente a literatura e aos nossos baselines custo-
sos no DFUC2021. Ressalta-se que a literatura priméria frequentemente omite métricas
estritas de desbalanceamento (AUPRC) e indicadores de energia, o que exige cautela em
comparagdes absolutas.

Tabela 2. Comparacao de desempenho e eficiéncia multiclasse (DFUC2021). «
Nosso método; { Baseline de alto custo; N/R: Nao Reportado.

Modelo AUC F1 AUPRC AUPRC (Isq) Wh/1000 CO2e/TP (g) Ref.
DeiT-Base 0,72 N/R N/R N/R N/R N/R [Cassidy et al. 2022]
Inception-V3 0,85 N/R N/R N/R N/R N/R [Cassidy et al. 2022]
CNN+Transformer 0,83 0,86 N/R N/R N/R N/R [Galdran et al. 2022]
ResNet-50 (full FT) § 0,85 0,87 ~0,71 ~0,69 ~4,2 ~8,1 Atual
EfficientNet-B7 (full FT) { 0,88 0,89 ~0,74 ~0,72 ~12,7 ~24,3 Atual
EfficientNet-BO (BN-only) » 0,83 0,91 ~0,74 ~0,71 ~1,8 ~3,5 Atual
MobileNetV3-L (BN-only) x 0,81 0,90 ~0,72 ~0,69 ~1,1 ~2,1 Atual

Os modelos leves (BN-only + FixRes) entregam AUPRC competitivo e penalidade
minima em AUC frente aos modelos pesados (queda de apenas 2 a 4 pontos percentuais).
Em contrapartida, a eficiéncia energética € notavel: o MobileNetV3-L apresenta um con-
sumo energético ~11,5x inferior ao EfficientNet-B7, mitigando drasticamente a emissao
de carbono por verdadeiro positivo (2,1g de CO,e contra 24,3g).

4.2. Ablacao e Analise Qualitativa de Segmentacao

A Tabela 3 isola a contribuicao de cada médulo do pipeline. A restricao BN-only age como
forte regularizador, evitando que a rede decore a base minuscula, enquanto o FixRes e as
estratégias de mistura de patches (CutMix/MixUp) garantem estabilidade nas métricas F1
para classes minoritarias.

Tabela 3. Impacto da remocao de componentes (medianas sobre 5 sementes).

Componente Ausente AAUC ACusto Observacao Principal
treino
(Subst. por Full fine- +0,02-0,04 ~4 X maior Risco critico de overfitting
tune) computacional
Sem FixRes -0,02 a — Perda de robustez espacial
—0,04
Sem MixUp/CutMix —0,03 a — Queda drastica nas classes ra-
—0,05 (F1) ras
Sem inferéncia adapta- Sem AAUC ~2.3x maior Desperdicio de inferéncia em
tiva casos triviais

Na tarefa de segmentacdo, o EfficientNet-B0 obteve IoU global de 81,4% (Dice =
87,2%). A analise qualitativa dos erros demonstrou que bordas bem definidas apresentam

366



Anais Estendidos do 41" Simpésio Brasileiro de Banco de Dados Setembro 2026 — Sao Carlos, SP, Brasil

alta precisao (IoU > 85%), enquanto infec¢des agudas sofrem subestimagao sutil devido a
confusdo gerada por exsudato espesso. O erro morfoldgico mais critico, contudo, ocorre
em casos de isquemia severa, onde o modelo superestima a lesdo ao confundir tecido
necrotico adjacente e intacto com a drea ativamente ulcerada, devido a enorme similari-
dade espectral das cores escuras. Tais achados reforcam a necessidade premente de bases
de dados maiores especificamente mapeadas para necrose e isquemia.

5. Discussao e Limitacoes

5.1. Viabilidade Operacional e Equidade Algoritmica no SUS

Os testes de inferéncia confirmam a viabilidade prética da arquitetura na ponta assisten-
cial: a laténcia do MobileNetV3-L opera entre 1 e 3 segundos em smartphones comuns
via quantizagdo offline, caindo para 0,3 a 0,8 segundos em CPUs de Unidades Bésicas de
Saude (UBS), ou menos de 0,05 segundos caso roteada para servidores centrais da Rede
Nacional de Dados em Satide (RNDS). Tal perfil permite triagem de risco instantanea por
Agentes Comunitarios de Saide sem dependéncia de internet estavel.

Contudo, o principal risco de governanca do modelo reside no viés de fototipo e
equidade. A base DFUC2021 reflete pacientes do Reino Unido, majoritariamente de foto-
tipos caucasianos (Fitzpatrick I-III). No Brasil, 55,5% da popula¢do autodeclara-se preta
ou parda [IBGE 2022]. A auséncia de amostras clinicamente anotadas de peles ricas em
melanina inviabiliza a calibracdo justa de limiares diagndsticos — como a identificagdao
visual de eritema, que se manifesta de forma radicalmente diferente em fototipos Fitzpa-
trick V e VI. Modelos implantados sem essa validagdo interseccional podem apresentar
taxas de falsos negativos mais elevadas em pacientes negros, institucionalizando dispari-
dades assistenciais através da IA algoritmica.

5.2. Lacunas de Dados e Perspectivas

O estudo possui limitacdes inerentes. As afericdes ambientais (CodeCarbon) refletem es-
tritamente o hardware laboratorial e o mix elétrico local, e ndo simulam plenamente a
exaustao térmica em dispositivos méveis no campo. Estruturalmente, a auséncia de uma
base nacional e federada de imagens DFU documentando desfechos clinicos € a principal
barreira. Para transcender provas de conceito técnica rumo ao impacto, € mandatéria a
criacdo de protocolos abertos regidos pela LGPD [Brasil 2018], estabelecendo consenti-
mento livre, captura com iluminacao difusa padronizada e licenciamento ndo comercial.

6. Conclusao

Demonstramos que a ado¢do de adaptacao restrita (BN-only), estratégias conservadoras
de aumento de dados e roteamento por entropia permite classificacdo multiclasse robusta
de lesdes de pé diabético a uma fragdo do custo computacional convencional. O Green
Al mostra-se ndo apenas vidvel, mas mandatorio para contextos de infraestrutura restrita
como a Aten¢do Primaria do SUS. O gargalo para a translacdo clinica real, entretanto,
deixa de ser puramente algoritmico para tornar-se sociotécnico: a implantacao €tica exige
bases de dados diversificadas, auditoria por fototipos de pele e total alinhamento legal.
Tratar a tecnologia com responsabilidade estrutural e sustentabilidade € o tnico caminho
para ndo amplificarmos as desigualdades que a inteligéncia artificial tem o potencial de
corrigir.
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Cédigo fonte reproduzivel disponivel em: https://github.com/
danimonteirodba/dfu-green-ai.
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