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Resumo

Uma complicacao causada pelo diabetes mellitus é o aparecimento de feridas situadas na
regiao dos pés denominadas Ulceras do Pé Diabético. O tratamento tardio ou inadequado
pode acarretar o surgimento de infecgao ou isquemia da tulcera que, em estado avancgado,
pode ocasionar a amputacao dos membros inferiores. Neste trabalho, foi realizado um
comparativo do desempenho das arquiteturas VGG-16, VGG-19, InceptionV3, ResNet50,
InceptionResNetV2, DenseNet201, MobileNetV2 e EfficientNetB0O na classificacao de
imagens de Ulceras do Pé Diabético de duas bases de dados piiblicas com um total de 8.250
imagens. Para estas redes, foi aplicado um refinamento profundo com e sem alteragoes
nas camadas finais (totalmente conectadas). Além disso, as redes VGG-16 ¢ VGG-19
sofreram alteragdes na arquitetura interna, sendo adicionadas camadas de dropout e batch
normalization. A avaliagdo proposta levou em consideragao quatro classes: inexistente (que
contém imagens de pele saudavel, tlceras em processo de cicatrizagao e de tlceras sem
isquemia ou infec¢do), isquemia, infecgdo e ambas (tlceras com isquemia e infecgdo). As
melhores configuracao das redes testadas foram as VGG-16 e VGG-19 com uma camada
densa de 512 unidades e com camadas de batch normalization, que obtiveram indice Kappa
acima dos 89,00% e uma acuracia média de 93,44% e 93,45%, respectivamente. Embora,
as redes VGGs tenham obtidas métricas bem préximas, propomos para a classificacao de
tlceras do pé diabético a VGG-19 com batch normalization (denominada DFU-VGG), pois,
esta configuracao de rede classificou erroneamente como inexistente 7,66% das imagens
de infeccdo, enquanto a VGG-16 com batch normalization fez o mesmo com 8,35% das
imagens de infecgao classificando-as como da classe inexistente. Os resultados alcancados
demonstram que a DFU-VGG proposta consegue classificar corretamente as imagens, visto

que, nos testes realizados o indice kappa atingiu valores considerados “Excelentes”.

Palavras-chaves: Ulceras do Pé Diabético, CNN, Refinamento, Dropout, Batch Normali-

zation.



Abstract

A complication caused by diabetes mellitus is the appearance of wounds located in the
region of the feet called Diabetic Foot Ulcers. Late or inadequate treatment can lead to
the onset of infection or ischemia of the ulcer, which, in an advanced stage, can cause the
amputation of the lower limbs. In this work, a comparison of the performance of the VGG-
16, VGG-19, InceptionV3, ResNet50, InceptionResNetV2, DenseNet201, MobileNetV2 and
EfficientNetBO architectures in the classification of Diabetic Foot Ulcer images from two
public databases with a total of 8,250 images was carried out. For these networks, a deep
refinement with no changes in the final layers (fully connected) was applied. In addition,
the VGG-16 and VGG-19 networks underwent changes in their internal architecture,
with the addition of dropout and batch normalization layers. The proposed evaluation
considered four classes: none (which contains images of healthy skin, ulcers in the process
of healing and ulcers without ischaemia or infection), ischaemia, infection and both (ulcers
with ischaemia and infection). The best configurations of the tested networks were the
VGG-16 and VGG-19 with a dense layer of 512 neurons and with batch normalization
layers, which obtained Kappa index larger than 89.00% and an average accuracy of 93.44%
and 93.45%, respectively. Although VGGs networks have obtained very close metrics, we
propose VGG-19 with batch normalization (called DFU-VGG) for the classification of
diabetic foot ulcers, as it wrongly classified 7,65% of the infection images as none, while
the VGG-16 with batch normalization did the same with 8,35% of the infection images.
The results showed that DFU-VGG proposed is able to classify such images, since, in the

tests performed, the kappa index reached values considered “Excelent”.

Keywords: Diabetic Foot Ulcers, CNN, Refinement, Dropout, Batch Normalization.
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1 Introducao

Diabetes Mellitus ¢ uma doenga metabodlica cronica, caracterizada por alto nivel
de glicose no sangue, que pode causar complicacoes como: cegueira, doencas cardiovas-
culares, faléncial renal e tlceras do pé diabético (Diabetic Foot Ulcers - DFU)(GOYAL;
HASSANPOUR, 2020).

Estas tlceras consistem no aparecemento de feridas situadas na regiao dos pés,
normalmente causadas por trauma (pisar sobre objetos penetrantes), estresse mecanico
repetitivo (caminhar com calgado inadequado ou descalgo) ou estresse mecanico continua-
mente aplicado (pressao nao percebida)(CAVANAGH et al., 2005).

As DFUs necessitam de tratamento adequado, pois em estdgio mais avancado
podem ocasionar a amputagao dos membros infectados. Um estudo descrito por Goyal
et al. (2020) aponta que cerca de 56% das tlceras do pé diabético sao infectadas e 20%
destas acarretam a amputacao do membro atingido. Essa doenca resulta em altos custos
e elevada taxa de mortalidade, sendo, a identificacao adequada das tlceras importante
para determinar fatores que preveem o progresso de cura e o risco de amputagao em cada

paciente.

O tratamento tardio pode acarretar em lesoes graves, tais lesbes podem ser classi-
ficadas em infeccdo ou isquemia. A infeccao se caracteriza pela presenca de inflamagao
ou puruléncia, também pode ocorrer o aumento da vermelhidao dentro ou ao redor da
ulcera, conforme mostrado na Figura la. A isquemia consiste na distribuicao inadequada
de sangue pela regiao e, visualmente, pode ser indicada pela presenca de ma reperfusao
no pé ou nos dedos gangrenados (morte de tecidos afetados), conforme mostra a Figura
1b. Seu diagnéstico ocorre geralmente palpando os pulsos do pé e medindo a pressao
sanguinea no pé e nos dedos (GOYAL et al., 2020). A Figura lc exibe uma tlcera com
isquemia e infeccao. Algumas tlceras apds o tratamento adequado alcangam um estado de

cicatrizacao e ficam similares a pele saudavel como mostra a Figura 1d.

Atualmente, a avaliacao do pé diabético é baseada nos sinais e sintomas da diabetes
(SOLfS—SANCHEZ et al., 2016), o que inclui uma avaliacdo visual da tlcera. Esta avaliacao
é subjetiva, pois depende dos critérios adotados pelo médico, que pode nao ter conhecimento
de todas as variagoes visuais que as ulceras podem apresentar. Um sistema computacional
pode auxiliar o médico nessa avaliacao por meio da combinagao de processamento digital de
imagens e inteligéncia artificial. Dessa maneira, é possivel classificar a ferida e acompanhar

a evolucao da area cicatrizada de forma automatizada.

Diferentes redes neurais foram utilizadas em trabalhados de classificacao de tlceras

do pé diabético, por isso, com intuito de avaliar qual rede tem melhor desempenho em
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(a) Infeccdo. (b) Isquemia. (¢) Ambas. (d) Ulcera em Cicatriza-
cao.

Figura 1 — Exemplos de imagens de pés com tlcera com isquemia, tlcera com infecgao e
tlcera em processo de cura.

acuracia, este trabalho tem como objetivo realizar um estudo comparativo da classifica-
¢ao de imagens de tulceras do pé diabético utilizando as Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs): VGG-16, VGG-19, InceptionV3, ResNet50,
InceptionresNetV2, DenseNet201, MobileNetV2 e EfficientNetBO.

Na avaliacao das CNNs foram utilizadas duas bases de dados publicas, uma contendo
2.295 imagens e a outra 5.955 imagens pertencentes a quatro classes de diagnostico, sao elas:
inexistente (que contém imagens de pele saudével, tlceras em processo de cicatrizagao e de
tlceras sem isquemia ou infecgdo), isquemia (tilceras apenas com isquemia), infecgao (tlcera
apenas com infec¢ao) e ambas (tlceras com isquemia e infecgao). Apds a classificagao, é
feita uma andlise comparativa com intuito de identificar qual arquitetura de rede obteve

melhor desempenho na classificagao.

Além de avaliar as redes padroes, foi realizado um trabalho de configuracao das
camadas densas das redes, testanto com uma camada densa e variando a quantidade
de neurdnios: 256, 512 e 1024. Depois foi testado com duas camadas densas seguindo
as configuragoes: 512-256, 1024-256 e 1024-512 neurdnios para as respectivas camadas
densas. Apds comparar os resultados das seis configuracoes de rede ja citadas, foi realizada
alteracoes nas arquiteturas internas das redes VGG-16 e VGG-19, adicionando as mesmas
camadas de dropout (DP), em outra configuracao, camadas batch normalization (BN) e

uma configuracao com estas duas camadas.

1.1 Motivacao

Com base nas complicacoes causadas pelo diabetes, o que inclui as tlceras do
pé diabético, devido ao fato de que elas precisam de um tratamento adequado, pois,
quando nao tratadas adequadamente podem evoluir para um estado mais grave, sendo
necessario a amputagao do membro do paciente e considerando que o tratamento para esta

patologia é caro e muitas vezes de dificel acesso, visto que, a quantidade de médicos nao
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é suficiente para atender toda a demanda. Dessa forma, motivados a ajudar os médicos
e pacientes no combate a esta patologia, acreditamos que a utilizacao de CNNs seja
adequada para a classificagdo de imagens de DFU e que isso permitird uma triagem dos
pacientes, pois, a classificacdo prévia indicard quais pacientes precisam urgentemente de
acompanhamento médico. Consequentemente, sabendo a situagao atual da tlcera, mais
pessoas serao acompanhadas e tratadas de forma mais rapida e este acompanhamento

ajudara no processo de cicatrizagao da ulcera.

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma arquitetura de CNN para a

classificacdo de imagens de tulceras do pé diabético.

1.2.1 Objetivos Especificos

Durante a pesquisa foram estabelecidos os objetivos especificos abaixo:

o Avaliar diferentes CNNs em suas configuracoes originais;

o Avaliar o comportamento das CNNs com altera¢oes de suas camadas totalmente

conectadas;
o Avaliar o comportamento das CNNs com a insercao de camadas de dropout;

o Avaliar o comportamento das CNNs com a inser¢ao de camadas de batch normaliza-

tion;

o Avaliar o comportamento das CNNs com a inser¢ao de camadas de dropout e batch

normalization.

1.3 Organizacado da Defesa

Este trabalho estd organizado em: Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados
ao tema proposto; no Capitulo 3 sao apresentadas as bases de imagens, o aumento natural
de dados, o ajuste fino, as técnicas de dropout e batch normalization e as métricas de
avaliacao utilizadas. O Capitulo 4 apresenta o método proposto para solucionar o problema
de classificacao de imagens de tlceras do pé diabético. O Capitulo 5 contém a discursao
dos resultados mediante sua comparagao com aos trabalhos da literatura, ja no Capitulo 6

¢é apresentada a conclusao.
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1.4 Producdo Cientifica e Contribuicoes

Ao longo deste trabalho, um artigo cientifico foi publicado e outro aceito no meio

cientifico.

1.4.1 Trabalho Publicado

« Francisco Santos, Rodrigo Veras, Elineide Santos, Maila Lima Claro, Luis Henrique
Vogado, Marcia Ito e Andrea Bianchi. Uma Avaliacao de Arquiteturas de
Aprendizado Profundo para a Classificacio de Ulceras do Pé Diabético,
Anais do XXI Simpésio Brasileiro de Computagiao Aplicada a Satide (SBCAS), 2021,
p- 323-334.

1.4.2 Trabalho Aceito

« Francisco Santos, Rodrigo Veras, Elineide Santos, Luis Henrique Vogado, Marcia
Ito, Andrea G. C. Bianchi e Joao Manuel R. S. Tavares. DFU-VGG a Novel and
Improved VGG-19 Network for diabetic foot ulcer classification, 26TH
International Conference on Pattern Recognition (ICPR), 2022.



2 Estado da Arte

Diversas metodologias foram desenvolvidas nos tltimos anos com a finalidade de
oferecer solugoes automatizadas e precisas para o diagnostico de patologias de pé diabético.

A luz desta afirmacao, as principais metodologias avaliadas sao explanadas a seguir.

No trabalho de Veredas, Mesa e Morente (2010), os autores propuseram uma
metodologia de identificagao automaéatica de tecidos usando uma técnica que combina
redes neurais e classificadores Bayesianos. Para obter cor e textura padroes, inicialmente
foi realizada a segmentagdao das 113 imagens usando uma técnica de crescimento de
regioes. No entanto, esse procedimento nao ¢é trivial, uma vez que as imagens de tlceras
apresentam grande variedade de forma, cor e textura. Em seguida as caracteristicas
foram extraidas e, entao, realizado o treinamento das redes neurais supervisionadas
para diferenciar tecidos necrosados dos demais tecidos. A saida desse sistema é usada
pelos classificadores bayesianos para classificar os tecidos em cinco tipos de tecidos: pele,
cicatrizagao, granulacao, descamacao e necrose. Esta abordagem obteve uma acuracia de

91,50% em seus resultados.

Em Wang et al. (2016), os autores propuseram uma metodologia que segmenta
a regiao lesionada em imagens de tlceras de pé capturadas por uma caixa padronizada
utilizando o classificador Support Vector Machine (SVM). Essa caixa possui iluminacao
e distancia controladas. As 100 imagens do centro de Lesoes da Escola de Medicina da
Universidade de Massachusetts (UMass) sao segmentadas usando a técnica de geracao
de superpizels denominada Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) (ACHANTA et
al., 2012). Apés a etapa de segmentagio, sdo extraidas caracteristicas de cor e textura
que sao utilizadas no treinamento do classificador. Diante disso, a metodologia proposta
consiste em dois estagios para a classificagdo, sendo o primeiro estagio composto por um
conjunto de SVM binérios que executam diferentes testes nos conjuntos de imagens, onde
os resultados sao coletados e usados no préoximo estagio. No segundo estagio, apenas os
superpizels classificados como lesao sao classificados usando um novo SVM binario. As
imagens resultantes sao processadas aplicando operagoes morfologicas seguida de deteccgao
de regioes conectadas e um método de reclassificagao baseado na abordagem Conditional
Random Field (CRF) (HE; ZEMEL; CARREIRA-PERPINAN, 2004) para regides nio
feridas marcadas incorretamente e preencher regides de feridas nao marcadas. Esse método
obteve uma sensibilidade de 73,30% e uma especificidade de 94,60%.

Alzubaidi et al. (2020) propuseram uma rede convolucional profunda denominada
DFU-QUTNet, que classifica as imagens em pele normal ou anormal com baixo custo

computacional. Esta arquitetura é capaz de aumentar a largura da rede sem a necessidade
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de ampliar sua profundidade, dessa maneira, ocorre o aumento da aprendizagem dos dados
para realizar a classificagdo. Os autores avaliaram dois cendrios, o primeiro consiste na
utilizacao da DFU-QUTNet como classificador, ja o segundo é composto pela extragao
das caracteristicas utilizando a DFU-QUTNet pré-treinada e os classificadores SVM e
K-Nearest Neighbors (KNN) na etapa de predigao. Utilizando a DFU-QUTNet+SVM foi
obtida precisao de 95,40%, recall 93,60% e Fl-score de 94,50% na classificacao de 754
imagens de pés de pacientes com tlcera do pé diabético e pele saudavel do Centro de
Diabéticos do Nasiriyah Hospital, no sul do Iraque. Para fins de comparacao, as redes
pré-treinadas GoogleNet, VGG16 e AlexNet foram ajustadas e treinadas novamente para

esta tarefa, no entanto, estas redes ndo superaram a rede proposta.

Goyal et al. (2017), utilizando a validacao cruzada 10-fold em um conjunto com
1.679 imagens rotuladas, realizou a classificacao bindria: pele saudavel e tlcera. Para esta
classificagao, foi proposta uma rede neural convolucional denominada DFUNet, que combina
dois tipos de camadas convolucionais, ou seja, camadas de convolucao tradicionais no
inicio da rede que usam um tnico filtro convolucional seguido por camadas convolucionais
paralelas, que usam varias camadas convolucionais para extragao de varios recursos da
mesma entrada. O DFUNet, resumido na Fig. 4, é dividido em trés se¢oes principais: as
camadas de inicializacao inspiradas no GooglLeNet, camadas de convolugao paralela para
discriminar o DFU de forma mais eficaz do que as camadas de rede anteriores e, por
ultimo, ambas as camadas totalmente conectadas e um classificador de saida baseado em
softmax. A DFUNet proposta utilizou aumento de dados e obteve 0,934 de Sensibilidade,
0,939 de F-measure, 0,962 de AUC e 0,92 de Acuracia.

Goyal et al. (2020) realizou a classificacao de imagens em isquemia x nao isquemia
e infec¢ao x nao infeccao. Inicialmente, a metodologia adotada realiza um aumento natural
de dados com a finalidade de melhorar o desempenho do algoritmo de identificacao das
lesoes, visto que as imagens de pé diabéticos ocupam uma regiao bem reduzida em relacgao
ao total. Apés a definicdo da regiao de interesse, foram extraidas informagcoes de cor
(RGB e CIELAB) e textura (Local binary pattern - LBP, Histogram of Oriented Gradien
- HOG) das 1.459 imagens adotadas. Também, foram gerados superpizels aplicando a
técnica SLIC (ACHANTA et al., 2012) para segmentar as imagens e facilitar a extracao de
caracteristicas. Estas imagens sao de pés de pacientes do Lancashire Teaching Hospitals.
Outro detalhe empregado foi o modelo de rede Ensemble, que combina as redes neurais
InceptionV3, ResNet50 e InceptionResNetV2 com o classificador SVM (WANG et al., 2016)
para realizar as predigdes. Os resultados obtidos por essa abordagem foram acuréacia de
90,00% na classificacdo de imagens em isquemia e de 73,00% na classificacdo em imagens

de infecgao para a base de imagens adotada.

Amin et al. (2020) prop6s uma arquitetura que classifica e localiza diferentes tipos

de imagens de DFU como isquemia e infec¢do. Primeiramente, é realizada a classificagao
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usando uma rede neural com 16 camadas convolucionais em combinag¢oes com os classifica-
dores: Naive Bayes, KNN, Softmax, Essemble e Arvore de Decisdo. Apés esta classificacio,
as imagens de entrada sao passadas para o modelo YOLOv2-DFU que é projetado pela
combinacao de YOLOv2 e uma rede aleatoria de 172 camadas para o localizacao da regiao
anormal. Foram utilizadas imagens de pacientes do Lancashire Teaching Hospitals. A base
contém 15.762 imagens, incluindo as imagens resultantes do aumento natural de dados.
Para a classificacdo isquemia x nao isquemia, a melhor acurdcia de 97,90% foi com o
classificador Naive Bayes e para infeccdo x nao infeccao, foi de 99,60% com &rvore de

decisio.

Das, Roy e Mishra (2021a), para a classifica¢ao binaria de tlceras do pé diabético e
pele normal em 1.679 patches de imagens obtidas da Lancashire Teaching Hospitals, propos
uma rede convolucional denominada DFU-SPNet. Esta rede consiste em trés camadas de
convolugao paralelas empilhadas de tamanho de kernel 1 x 1,3 x 3 e 5 x 5. A camada
anterior do primeiro bloco paralelo empilhado é uma tnica camada de convolucao de
7 x 7 seguida por uma camada de transicdo. A camada de transi¢do consiste em batch
normalization e ativagao de LeakyReLU e ajuda a padronizar as entradas para acelerar
o treinamento. A saida concatenada de cada paralelo empilhado bloco de convolugao é
passado por uma sequéncia de 1 x 1 convolugao, transicao e camada MaxPooling 2 x
2. Finalmente, a saida dos blocos de convolucao paralelos empilhados passam por uma
camada Flatten e por uma camada totalmente conectada de 32 unidades e em seguida, por
uma camada dropout. A camada de saida consiste em uma funcao de ativacao sigmoéide
para obter um valor predito binario da classe 0 (Normal) ou 1 (Anormal). O DFU-SPNet
usando o otimizador SGD obteve acurdcia de 96,40%, F1-Score de 95,4% e AUC de 0,974.

Rostami et al. (2021) realizaram classificagdo bindria das imagens e classificacao
em trés classes: tlceras diabéticas, tlceras venosas e cirurgicas. Foram utilizados dois
classificadores de imagens: um sendo uma arquitetura AlexNet pré-treinada com pesos
ajustados usando o proprio conjunto de dados e o outro, um classificador que aplica a
técnica de janela deslizante na imagem da ferida de entrada para extrair nove sub-regices
de igual tamanho junto com a etapa de classificacao do patch para prever o tipo de ferida.
Para cada imagem de entrada, cada um dos classificadores gera pontuagoes de classificagao
para todas as classes. O tipo de ferida para a imagem inteira é entao previsto pela votacao
da maioria no rétulo de predigdo das sub-regides que foram detectadas como feridas. Entao,
o vetor de caracteristicas alimenta um classificador Perceptron Multicamadas (MLP) de
quatro camadas com duas camadas ocultas que tém oito e sete neurdnios, respectivamente.
O numero de nos nas camadas de entrada e saida é determinado com base no tipo de
problema de classificacao. A saida do classificador MLP é o tipo da ferida da imagem
de entrada. Foi utilizado um conjunto de 400 imagens coletadas durante dois anos no
Centro de Feridas e Vascular da Advancing the Zenith of Healthcare (AZH), Milwaukee,

Wisconsin, Estados Unidos. Foi utilizada a validacao cruzada 5-fold, sendo obtida acuracia
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maxima de 91,90% e média de 87,70% para problemas de classificacao de 3 classes.

Galdran, Carneiro e Ballester (2021) realizaram a classificagdo de imagens da base
DFU do desafio 2021 composta com 15.683 imagens, sendo estas classificadas em quatro
classes: sem infecgao e sem isquemia, presenca de isquemia, presenca de infecgdo e presenga
de infecgao e isquemia na mesma tlcera. Foram utilizados CNNs e Transformadores
de Visao (Vision Transformers - ViT), uma arquitetura poderosa para aplicagoes de
processamento de linguagem natural. De um modo geral, os ViT consideram as imagens
como sequéncias de pequenos patches semelhantes a palavras ou tokens, dessa forma, nao
ha nocao de distancia dentro de uma imagem. Quatro arquiteturas foram analisadas: Big
Image Transfer (BiT) a ResNeXt50, EfficientNet, ViT e Transformadores de imagem com
eficiéncia de dados (Data-efficient Image Transformers - DelT), um refinamento do ViT
com melhores estratégias de pré-treinamento. A melhor arquitetura foi a BiT-ResNeXt50,
no entanto, a solugdo vencedora do desafio DFUC 2021 foi uma combinacao linear das
previsoes extraidas do BiT-ResneXt50 e EfficientNet B3 que obteve 62,16% de Fl-score,
88,55% de AUC, 65,22% de Recall e precisao de 61,40%.

Al-Garaawi et al. (2022) realizaram a classificacao binaria de imagens DFU nos
seguintes cenarios: normal x anormal, isquemia x nao isquemia e infecgao x nao infecgao.
Durante o estudo, foram investigados os beneficios do uso de cédigos LBP (Local Binary
Patterns - LBP) como entradas para modelos CNN na classificagdo DFU, sendo projetada
uma arquitetura CNN com trés entradas diferentes: DFU-RGB-Net usando as imagens
RGB originais; DFU-TEX-Net usando imagens LBP mapeadas com codificagdo de textura
e DFU-RGBTEX-Net usando imagens LBP mapeadas com codificacao de textura e RGB.
As etapas do processo sdao: (i) extrair os recursos de textura usando o método LBP
bésico, e entao converter os coédigos LBP extraidos para um espaco 3D para tornar os
codigos LBP adequados como entrada da CNN, e (ii) treinar varios modelos CNN nas
imagens RGB e nos codigos LBP mapeados separadamente e em recursos de textura
treinados apenas na classificacio DFU em comparacao com os modelos CNN treinados em
imagens RGB apenas. Foi proposta uma CNN com apenas quatro camadas de convolugao
e duas camadas totalmente conectadas sem preenchimento. Cada camada de convolugao
consiste em uma fungao de ativacado de unidade linear retificadora (ReLU), seguida por
uma camada de agrupamento. O satisfatério tamanho da arquitetura CNN proposta é
encontrado empiricamente, onde o nimero de convolugdao e max-pooling é aumentado
gradativamente. Logo apds, o nimero de filtros é ajustado gradativamente e, em seguida,
¢é escolhida a rede com melhor desempenho. Foi utilizada a base DFU 2021, sendo 16.790
imagens para classificacdo normal x anormal incluindo um aumento de 10 vezes e para
classificagao isquemia x nao-isquemia 9.870 imagens e para infeccao x nao-infecgao 5.892
imagens. Os resultados mostraram que a DFU-RGBTEX-Net proposta forneceu melhor
desempenho do que os métodos baseados em CNN, com 94,10% de acuréacia e 98,10% de

AUC para a classificacido normal x anormal, 99,00% de acurécia e 99,50% de AUC para a
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classificacao de isquemia e 74,20% de acuracia e 82,00% de AUC para a classificacao de

infeccao.

Neste trabalho em questao, para a classificacao de tlceras do pé diabético, propomos
uma CNN com a rede VGG-19 em backbone e inclusao de camadas batch normalization.
Utilizando 8.250 imagens das bases DFU de 2020 e 2021 e a validagao cruzada 5-fold, foi
realizada a classificacao em quatro classes: inexistente, infecgdo, isquemia e ambas (tlcera
com infecgao e isquemia). A CNN proposta, denominada DFU-VGG obteve 93,45% de

acuracia e 93,56% de precisao.

A Tabela 1 resume os trabalhos encontrados na literatura em termos de ano
de publicacdo, técnica(s) de classificagdo utilizada(s), nimero de imagens utilizadas,
nimero de bases de imagens utilizadas e a métrica alcancada, que pode ser Acurdcia (A),
Sensibilidade (S), Especificidade (E) e Precisao (P). Em todos esses trabalhos, as imagens
usadas para validacao foram extraidas das mesmas bases de imagens usadas para ajustar

seus parametros.

Tabela 1 — Suméario dos trabalhos encontrados na literatura.

Referéncia Técnica(s) N. de ima- N.declasses Performance(%)
gens
(VEREDAS; MESA; MORENTE, Neural Networks 113 5 A: 91,50
2010) Bayesian Classifiers
(WANG et al., 2016) SVM 100 2 S: 73.30
E: 94,60
(GOYAL et al., 2017) DFUNet 1,423 2 A: 9250
(ALZUBAIDI et al., 2020) DFU-QUTNet 754 2 P: 95,40
SVM
KNN
(GOYAL et al., 2020) InceptionV3 1,459 2 A Tsq: 90,00
ResNet50
InceptionResNetV2 A Inf: 73,00
SVM
(AMIN et al., 2020) Neural Networks 15,762 2 A Isq: 97,90
Naive bayes
Neural Networks A Inf: 99,60
Decision tree
(DAS; ROY; MISHRA, 2021b) DFU__SPNet 1,679 2 A: 96,40
(ROSTAMI et al., 2021) AlexNet 400 3 A max: 91,90
Sliding window A average: 87,70
MLP
(GALDRAN; CARNEIRO; BAL- BiT-ResNeXt50 15,683 4 AUC: 88,55
LESTER, 2021) EfficientNet B3 P: 61,40
(AL-GARAAWT et al., 2022) DFU-RGB-TEX-Net 32,552 2 A: 94,00
A Tsq: 99,00
A Inf: 74,20
Santos, Francisco das C. T. DFU-VGG: VGG-19 8,250 4 A: 93,45

dos com Batch Normalization P: 93,56
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3 Materiais e Métodos

Este trabalho propoe definir uma arquitetura de CNN para a classificacao de imagens
de tlceras do pé diabético. Neste capitulo, serdo apresentadas as bases de imagens, o
aumento natural de dados, as arquiteturas de CNNs avaliadas, as técnicas de aprendizagem,

as técnicas de dropout e batch mormalization e as métricas de avaliacao utilizadas.

3.1 Base de Imagens

O conjunto de dados utilizado neste estudo contém imagens de tlceras do pé
diabético capturadas com trés tipos de cameras (Kodak DX4530, Nikon D3300 e Nikon
COOLPIX P100) ap6s o desbridamento (Remogao de tecidos necrdticos e desvitalizados),
durante cinco anos no Lancashire Teaching Hospitals. Esta base de imagens denominada
Diabetic Foot Ulcer (DFU)! é publica com ground truth produzido com apoio de dois
profissionais de satide (um médico consultor e um médico especialista em pé diabético) e

em caso de desacordo entre eles, a decisao final era tomada pelo médico mais experiente.

Neste trabalho, foi utilizada a unido das bases DFU de 2020 e a base atualizada em
2021. A base DFU 2020 que tivemos acesso é resultado do trabalho Goyal et al. (2020),
que realizou duas classificagoes bindrias: (1) tlceras com infeccao e tlceras sem Infecgao e
(2) tlceras com isquemia e tlceras sem insquemia. A base DFU 2020, além de conter classes
diferentes das classes da base DFU 2021, contém imagens oriundas do aumento natural
de dados. A classe com tlceras que apresentam infeccdo contém a imagem original da
ulcera e imagens com aproximacao da mesma tlcera. A classe com tlceras que apresentam
isquemia contém a imagem da tlcera e imagens de rotacao e espelhamento. Por isso, foi
necessario um trabalho na base DFU 2020 para adpté-la as classes existentes na base DFU
2021. A base DFU 2021 estava dividida em quatro classes: (1) inexistente, que contém
imagens de pele saudavel, tlceras em processo de cicatrizacao e ulceras sem infec¢ao ou
isquemia (Figura 2a); (2) infec¢do, que contém imagens de tlceras apenas com infecgao
(Figura 2b); (3) isquemia, que contém imagens de tlceras apenas com isquemia (Figura
2¢) e (4) ambas, conjunto com imagens de tlceras contendo infecgdo e isquemia ao mesmo

tempo (Figura 2d).

Primeiramente foi realizada a exclusdo das imagens resultantes do aumento natural
de dados, que apresentam o nome da imagem original mais um M indicando espelha-
mento e um R indicando rotacao, conforme podemos ver na Figura 3, onde ha a ima-
gem 000505 30.jpg, o espelhamento 000505 30 M.jpg, as rotagoes 000505 30 R1.jpg,

1 Disponfvel em: http://www2.docm.mmu.ac.uk/STAFF/M.Yap/dataset.php.
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(a) Inexistente. (b) Infeccao. (c) Isquemia. (d) Ambas.

Figura 2 — Exemplos de imagens de pele saudaveis e de tlceras da base DFU.

00050530 R2.jpg e 000505 30 R3 e também combinagoes de rotagoes e espelhamento.
O mesmo ocorre com a imagem 000514 10.jpg, que tem espelhamento e rotagoes. Esta
nomenclatura padronizada permitiu a criagdo de um script em Python para comparar os
nomes dos arquivos e apagar as imagens indesejadas: Primeiramente, foram excluidas as
imagens resultantes do aumento de dados. Optamos por nao utilizar as imagens proveni-
entes do aumento de dados com o intuito de diminuir a quantidade de imagens de cada
classe para permitir uma comparagao manual (de forma visual), onde foram comparadas
as imagens em cada classe, sendo anotada a correspondéncia entre as mesmas, dessa forma

constatou-se que as imagens comuns as classes compartilhavam da mesma nomenclatura.

000505_30.jpg 000505_30_M.jpg 000505_30_R1.jpg 000505_30_R1_M.
irg

000505_30_R2.jpg 000505_30 R2_M. 000505 _30_R3.jpg
ipg

000514 _10_M.jpg 000514 10 _R1.jpg 000514 10 _R1_M. 000514 10 R2.jpg
ipg

Figura 3 — Imagems de isquemia da base DFU 2020 com aumento de dados.

O segundo passo foi dividir a base DFU 2020 nas mesmas classes existentes na

base DFU 2021, esta divisao foi realizada com um script em Python que compara o nome
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de cada imagem de infeccdo com o nome de todas as imagens de isquemia e caso encontre
imagens iguais nas duas classes significa que estas imagens deverao pertencer a classe
ambas, ou seja, é uma imagem que apresenta infeccdo e isquemia ao mesmo tempo. A
comparacao por nome foi suficiente, pois a andlise visual das imagens confirmou que
imagens comuns as classes estavam com a mesma nomenclatura. Caso a imagem presente
na classe infec¢ao nao esteja presente na classe isquemia significa que esta imagem ¢é apenas
da classe infeccao e caso a imagem presente na classe isquemia nao esteja presente na

classe infecgao significa que esta imagem ¢é apenas de isquemia.

A Tabela 2 indica o niimero de imagens por classe das bases de imagens analisadas:
base DFU 2020, base DFU 2021 e ambas as bases. Observa-se que as bases ja estao com
as mesmas classes e nao hé imagens provenientes do aumento natural de dados. Contudo,
na etapa de refinamento da rede foi aplicado um conjunto de operacoes de aumento
de dados conforme descrito no final da Subse¢do 3.2. A Figura 4 mostra o percentual
de imagens por classes considerando as duas bases. As classes estao desbalanceadas em
relacao a quantidade de imagens. A classe inexistente contém 46,46% das imagens e a
classe isquemia contém apenas 3,07% das imagens. Nao foi realizada alguma acio para

balancear a quantidade de imagens nas classes.

Tabela 2 — Ntimero de imagens por classes nas bases DFU.

Classes DFU 2020 DFU 2021 Uniao das Bases DFUs

Inexistente 1281 2552 3833
[squemia 26 227 253
Infeccao 779 2555 3334
Ambas 209 621 830
Total 2.295 5.955 8.250
10,06%
Inexistente
46,46% Isquemia
Infeccéo
a04106 | mbas
3,07%

Figura 4 — Grafico exibindo o percentual de imagens por classes apds a uniao das bases
DFUs.
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3.2 Aumento de dados

Diante dos milhares de parametros existentes nas arquiteturas de CNNs, o custo
computacional para o treinamento ¢ alto, necessitando de uma grande quantidade de dados.
Diante disso, trabalhos encontrados na literatura utilizaram a técnica de aumento de dados
com o intuito de solucionar o problema de classificacao de imagens do pé diabético. Esta
técnica consiste na criacdo de um novo conjunto de imagens utilizando transformacoes em
imagens, como: rotagao, translacao e inversao. O aumento de dados tem como principais
objetivos a reducao no overfitting da rede e; consequentemente, o aumento na capacidade
de generalizagdo da arquitetura (WANG; PEREZ et al., 2017).

Neste trabalho, durante a etapa de refinamento da CNN, foi utilizado o aumento
de dados proveniente do Keras, que é uma biblioteca de software de cddigo aberto para
redes neurais artificiais, escrita em Python e atua como uma interface para a biblioteca de
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial TensorFlow (CHOLLET et al., 2015). Esta
¢ uma plataforma de codigo aberto para aprendizado de méquina. Este aumento consiste
na geracao de novas amostras durante o treinamento, aplicando operacoes aleatérias em
batchs. As técnicas utilizadas foram: rotacao, translagao vertical e horizontal, cisalhamento
e zoom. Também foi aplicada a inversao horizontal e vertical, assim como o preenchimento
por reflexao foi aplicada para substituir pizels em preto resultantes das técnicas de rotacgao
e de translacao. Por fim, foi realizada a normalizacao dos pizrels da imagem de entrada

para 0 e 1.

3.3 Arquiteturas de CNNs Avaliadas

Foram exploradas e avaliadas as arquiteturas de CNNs projetadas para o ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015). De
acordo com Kornblith, Shlens e Le (2019), quanto melhor o desempenho da arquitetura no
conjunto de dados ImageNet, melhor sera a transferéncia para outros conjuntos de dados
de imagens naturais. Além disso, outro fator determinante para a selecao de arquiteturas
no estado da arte foi o desempenho obtido em trabalhos da literatura, como em Vogado et
al. (VOGADO et al., 2021). As arquiteturas avaliadas sdo apresentadas na Tabela 3, sendo
comparadas em termos de: ano de publicacao, profundidade topologica da rede, niimero

de parametros e ano de publicacao.

Os modelos VGG-16 e VGG-19 sao versoes da rede VGGNet proposta por Simonyan
e Zisserman (2015). Estas CNN’s utilizam vérios filtros com menor dimensionalidade para
substituir um filtro com maior dimensionalidade. A VGG-16 possui 16 camadas treinaveis,
sendo 13 camadas convolucionais divididas em cinco blocos e trés camadas totalmente
conectadas. Entre cada bloco convolucional existe uma camada MaxPooling. Por fim,

duas camadas totalmente conectadas com 4.096 unidades e uma camada de saida com a
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Tabela 3 — Caracteristicas das arquiteturas avaliadas.

Arquitetura Profundidade Topolégica Numero de parametros Ano
VGG-16 23 138.357.544 2014
VGG-19 26 143.667.240 2014
ResNet50 168 25.636.712 2015
InceptionV3 159 23.851.784 2016
InceptionResNet V2 572 55.873.736 2017
DenseNet201 201 20.242.984 2017
MobileNetV2 88 3.538.984 2018
EfficientNet BO 240 5.330.571 2019

funcao de ativacao softmazr. A VGG-19 possui 19 camadas treinaveis, sendo 3 camadas
convolucionais a mais que a VGG-16. Ao todo, as redes VGG-16 e VGG-19 possuem cerca

de 138 e 143 milhoes de parametros, respectivamente.

A Rede Neural Residual proposta por He et al. (2016) foi desenvolvida para
solucionar o problema do desaparecimento do gradiente ou vanishing gradient que ocorre
quando sao adicionadas muitas camadas em um modelo sequencial. A arquitetura ResNet
¢é formada por blocos residuais que pulam as conexdes entre a entrada do proprio bloco
e a saida. Os mapas residuais sao mais faceis de otimizar e, consequentemente, evitam
a degradagao causada pelo grande nimero de camadas. He et al. (2016) propuseram a
ResNet em cinco arquiteturas com diferentes profundidades: 18, 34, 50, 101 e 152 camadas
treinaveis. Esses modelos alcangaram taxas de erro menores que as arquiteturas mais
populares no estado da arte, como a VGG-16 e a GoogLenet. Neste trabalho foi avaliada

a ResNet50, que possui uma topologia de 168 camadas, sendo apenas 50 delas treinaveis.

A InceptionV3 foi proposta por Szegedy et al. (2016) como sucessora das arquitetu-
ras GoogLenet e InceptionV2. Com profundidade topoldgica de 159 camadas e 24 milhoes
de parametro, a InceptionV3 possui blocos simétricos e assimétricos, camadas convolucio-
nais, average e MazxPolling, concatenacao de caracteristicas, dropouts e camadas densas.
A capacidade de fatorizar convolugoes é uma das principais caracteristicas da InceptionV3
e tem como principal objetivo a reducao no niimero de parametros e consequentemente a

reducao do custo atrelado a essas operagoes.

Szegedy, loffe e Vanhoucke (2016) apresentaram um novo mecanismo para ser
incorporado nas arquiteturas de redes neurais convolucionais. Nesse trabalho, eles pro-
puseram a adicado da normalizacdo em lote durante o treinamento dos modelos. Eles
observaram que a adicdo desse método em modelos de classificacao de imagens do estado
da arte resultou em um aumento substancial na velocidade de treinamento da rede. Para
avaliagao dos resultados, eles modificaram a arquitetura Inception (SZEGEDY et al., 2014)
adicionando sua proposta de normalizagao. Essa variante conhecida com Inception-v2
(IOFFE; SZEGEDY, 2015) atingiu os melhores resultados nos benchmarks do desafio de
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classificagdo ImageNet.

A rede DenseNet foi proposta por Huang et al. (2017). Neste modelo, cada camada
recebe todas as camadas anteriores como sua entrada, enquanto sua saida é alimentada em
todas as camadas posteriores. As conexoes densas no DenseNet aliviam os problemas de
desaparecimento e explosao de gradiente e facilitam a reutilizagdo de recursos. A DenseNet
tem diferentes versoes, conforme a quantidade de camadas na rede neural. Neste trabalho
foi avaliada a DenseNet201, que possui profundidade topologica de 201 camadas e cerca

de 20 milhoes de parametros.

A arquitetura MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) foi projetada para uso em
dispositivos moéveis, diminuindo significativamente o nimero de operacoes e memoéria
necessarias, mantendo a mesma precisao. A principal contribui¢do é um modulo de camada
residual invertido com gargalo linear. Este médulo recebe como entrada uma representacao
compactada de baixa dimensao que é primeiro expandida para alta dimensao e filtrada
com uma convolugao leve em profundidade. Os recursos sao posteriormente projetados de

volta para um representacao de baixa dimensao com uma convolugao linear.

Tan e Le (2019) estudaram sistematicamente o dimensionamento das CNN e
identificaram que o equilibrio cuidadoso da profundidade, largura e resolugao da rede
podem levar a um melhor desempenho. Com base nesta observacao, proporam um método
que dimensiona uniformemente todas as dimensoes de profundidade, largura e resolucao
usando um coeficiente de dimensionamento simples, mas altamente eficaz. Foi obtida
uma familia de modelos, chamada EfficientNets, que alcanca precisao e eficiéncia muito

melhores do que as CNNs anteriores. Neste trabalho foi utilizada a rede EfficientNetBO.

3.4 Transferéncia de Aprendizagem e Ajuste Fino

Técnicas de transferéncia de aprendizagem frequentemente empregadas em aprendi-
zado profundo utilizam pesos que sao pré-treinados em grandes conjuntos de dados, como
o conjunto de dados da competicao da ImageNet, apresentado em (RUSSAKOVSKY et
al., 2015). Esse procedimento diminui a necessidade de retreinar todos os pardmetros da
CNN do inicio (YOSINSKI et al., 2014). Duas abordagens sao frequentemente empregadas

quando os pesos pré-treinados sao usados para transferéncia de aprendizado.

A primeira é a extracdo de caracteristicas utilizando as camadas totalmente co-
nectadas das CNNs como entrada para classificadores do estado da arte. A segunda é o
ajuste fino ou fine-tuning. Nessa abordagem, os pesos das camadas convolucionais sao
congelados e um retreinamento ¢é realizado apenas nas camadas totalmente conectadas
com uma taxa de aprendizagem baixa. Comparada com a primeira abordagem, ainda exige
grande poder computacional, uma vez que é necessario retomar o treinamento da CNN

com o conjunto de dados de destino, adaptando o modelo para o dominio desejado. Na
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Figura 5, é apresentado um exemplo da técnica de transferéncia de aprendizado por ajuste

fino.

Pesos pré-treinados

=
Saida - 1000
Transferéncia de aprendizagem
v v
h 4
[ Pt —
Saida - 4 !

Ajuste fino J

Figura 5 — Fluxograma exemplificando a técnica de transferéncia de aprendizagem por
ajuste fino.

De acordo com Izadyyazdanabadi et al. (2018), existem dois tipos de ajuste fino:
Shallow Fine Tuning (SFT) e Deeply Fine-Tuning (DFT). O ajuste por meio do SFT
consiste no congelamento das camadas iniciais da CNN, geralmente os conjuntos de
camadas convolucionais. Essas sao consideradas mais gerais e conseguem representar
caracteristicas de forma, textura e cor. As camadas superiores costumam ser especificas de
dominio, carregando conteido semantico dos rétulos das instancias. A abordagem DFT
permite treinar toda a rede, adaptando até as primeiras camadas. Embora exija um custo
computacional mais alto, assim como maior quantidade de dados, geralmente apresenta

resultados superiores ao SF'T em determinados contextos.

Neste trabalhamos, no processo de ablacao, primeiramente realizamos os refina-
mentos das redes avaliadas utilizando os dois ajustes finos, SF'T e DFT, e constatamos
que o DFT foi mais adequado ao problema proposto, visto que com este ajuste, obtivemos

métricas com valores maiores.

3.5 Dropout e Batch Normalization

Apresentada em 2012 por Hinton et al. (2012), a técnica dropout objetiva evitar
o problema de overfitting no pequeno conjunto de dados de treinamento ao treinar uma

rede profunda de varias camadas com muitas camadas ocultas de nés de unidade nao
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linear (LEE; SONG, 2019). O dropout é uma técnica que evita o overfitting e fornece uma
maneira de combinar muitas arquiteturas de rede neural diferentes de forma exponencial e
eficiente (SRIVASTAVA et al., 2014). O dropout consiste em descartar unidades em uma
rede neural, ou seja remover temporariamente uma unidade e todas conexoes de entrada e

salda, conforme mostra a Figura 6.
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(a) Rede neural padrao. (b) Apés aplicagdo de dropout.

Figura 6 — Exemplo comparativo de uma rede neural sem dropout e outra com aplicacao
de dropout. Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014)

No treinamento da rede, embora o otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD)
com minilote seja simples e eficaz, ele necessita de um ajuste cuidadoso dos hiperparametros
e dos valores iniciais dos parametros do modelo. Caso contrario, a convergéncia do
treinamento sera dificultada, pois a rede neural comegara com a maioria das ativagoes
saturadas. Além disso, as entradas de cada camada sao afetadas pelos parametros de todas
as camadas anteriores, amplificando pequenas alteragdes nos parametros da rede a medida

que a mesma se torna mais profunda.

Dessa forma, o SGD retarda o treinamento, exigindo taxas de aprendizado mais
baixas e inicializagdo cuidadosa dos parametros, e torna notoriamente dificil treinar
modelos com nao linearidades de saturagao, o que afeta a robustez das redes e desafia
suas aplicagoes extensas. Segundo Wu et al. (2018), estes problemas sao resolvidos
normalizando as entradas da camadas, técnica conhecida como batch normalization, que

realiza a normalizacao em cada minilote de treinamento.

Segundo Garbin, Zhu e Marques (2020), o tempo de treinamento é reduzido
significativamente com a normalizacao em lote, normalizando a entrada de cada camada

na rede, nao apenas a camada de entrada. Esta abordagem permite o uso de taxas de
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(a) Rede neural padréo.
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(b) Apds aplicagdo de batch normalization.

Figura 7 — Exemplo comparativo de uma rede neural sem batch normalization e outra com
aplicacao de batch normalization. Fonte: (GARBIN; ZHU; MARQUES, 2020)

aprendizagem mais altas, o que por sua vez reduz o nimero de etapas de treinamento que
a rede precisa para convergir. A Figura 7a exibe uma rede que utiliza os valores da camada
anterior inateraldos e a Figura 7b exibe uma camada com batch normalization, onde os

valores de entrada sao normalizados para ter uma média de zero e variancia de um.

3.6 Métricas de Avaliacao

A avaliacao das CNNs foi calculada com base nos valores obtidos pela matriz de
confusdo. Com base na matriz, obtemos quatro valores, denominados Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN). Nesse contexto,
sao calculados as métricas de Acurécia (A), Precisdo (P), Recall (R), F1-score e o Kappa
(K) (Equacoes 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5) da classificagdo:

B VP+VN (3.1)
- VP+VN+FP+FN '
VP
P=vriFp (3:2)
VP
R (3.3)

~“ VP+FN
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PxR
P+ R

F1 — score =2 %

(3.4)

o observado — esperado (3.5)
1 — esperado

O indice kappa (K) considera todos os elementos da matriz de confusao e funciona
como uma medida de associagao usada para descrever e testar o grau de concordancia
(confiabilidade e precisao) na classificagdo. De acordo com Landis e Koch (1977), este

indice assume valores entre 0 e 1, sendo o resultado qualificado de acordo com a Tabela 4.

Tabela 4 — Significado do Valor de K

Valor de K Significado
K <0,2 Ruim
0,2< K<0,4 Moderado
0,4 <K<0,6 Bom
0,6 < K<0,8 Muito bom
K>0,8 Excelente

3.7 Consideracoes Finais

Este capitulo exp0s as bases de imagens utilizadas, as caracteristicas das redes CNNs
avaliadas e as técnicas de treinamento utilizadas. Apresentou-se também a metodologia de

avaliacdo de desempenho das CNNs.
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4 Meétodo Proposto

Objetivando melhorar as métricas obtidas pelas redes sequenciais na classificacao
das imagens do pé diabético e considerando que a normalizacao em lote permite uma
aprendizagem mais alta, reduzindo o niimero de etapas para a rede convergir, este trabalho
propoe uma processo de ablacao nas redes VGG-16 e VGG-19 com inclusao de camadas

batch normalization.

As redes VGGs foram escolhidas para este processo de ablagao por apresentarem
bons resultados nos testes realizados, serem simples de alterar e nao apresentarem camadas
de normalizacdo em suas arquiteturas originais. Conforme mostra a Figura 8, as redes VGG-
16 e VGG-19 tem arquiteturas semelhantes, ambas possuem cinco blocos com camadas

convolucionais, no entanto, nos blocos trés, quatro e cinco a VGG-19 presenta uma camada

a mais.

VGG-16 VGG-19
conv3-64 conv3-64
conv3-64 i conv3-64

Max pooling Max pooling
conv3-128 ] conv3-128
conv3-128 : : conv3-128
Max pooling ; Max pooling
3-256 | conv3-256
Eﬂms_z% ! : conv3-256
conv3-256 | conv3-256
- ! : conv3-256
Max pooling ' -

: Max pooling
conva-512 [ conva:5i2
conv3-512 i conv3-512
conv3-512 i E conv3-512
Max pooling : ; conv3-512

: Max pooling
s conv3-512
Bl i conv3-512
conv3-512 i conv3-512
Max pooling S

Max pooling

FC 4096 FG 4096

FC 4096 FC 4096

Softmax 1000 | 5, Softmax 1000
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4.1 DFU-VGG Proposta

A DFU-VGG proposta é uma rede neural convolucional com a rede VGG-19
em backbone e com operacoes de normalizacao em lote introduzidas apods os blocos
convolucionais e camadas densas com menor dimensionalidade, conforme mostra a Figura
9. Observamos que foram adicionadas cinco camadas batch normalization, uma em cada
bloco de camadas convolucionais, antes da camada max pooling e as camadas totalmente
conectadas foram substituidas por uma camada global average pooling e uma camada
totalmente conectada com 512 unidades e a camada softmax foi ajustada para 4 unidades,

que correspondem a quantidade de classes trabalhadas.

VGG-19 % Estudo de ablaggo

Bloco
Convolucional

Batch

Adicionar o
Normalization

Max pooling

Bloco
Convolucional

Batch
Normalization

Adicionar
Max pooling

Bloco
Convolucional

Batch
Normalization

Adicionar
Max pooling

Bloco
Convolucional

Batch
Normalization

Adicionar
Max pooling

Bloco
Convolucional
5

Batch
Normalization

Adicionar

Max pooling

GlobalAverage
Pooling

FC 4096

i
i

FC 4096

L

Softmax 1000

FC 512

Softmax 4

Figura 9 — Arquitetura da rede VGG-19 com inclusao de camadas batch normalization.
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A camada Global Average Pooling é uma operacao de pooling que obtém a média de
cada mapa de recursos e o vetor resultante, foi projetada para substituir camadas totalmente
conectadas em CNNs classicas. Uma vantagem desta camada sobre as camadas totalmente
conectadas é que ele é mais nativa a estrutura de convolugao, impondo correspondéncias
entre mapas de recursos e categorias. Este configuracao de rede obteve os melhores
resultados na classificacao das imagens de tlceras do pé diabético, por isso, esta é a nossa

DFU-VGG proposta. A rede foi refinada com 500 épocas e 64 passos por época.

4.2 Consideracoes Finais

Este capitulo expos os estudos de ablagao realizados nas redes VGG-16 e VGG-
19 com a inclusao das camadas de normalizacdo. Dentre as configuragoes testadas, os
melhores resultados foram com a rede VGG-19, sendo esta a nossa DFU-VGG proposta.

Os resultados dos testes realizados com esta proposta sao apresentados na Subsegao 5.3.
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5 Resultados e Discussao

Nos testes iniciais, as arquiteturas de CNN’s avaliadas foram treinadas com 100
épocas e 64 passos por época. Observou-se que esta quantidade de épocas nao foi suficiente
para a aprendizagem, por isso, os demais testes foram realizados com 500 épocas. Foram
realizados refinamentos SFT e DFT nas redes com alteracao das camadas totalmente
conectadas, onde, constatou-se que os resultados obtidos com DFT foram melhores que os
resultados SF'T. Por isso, os demais testes foram realizados utilizando apenas o DFT. A
Tabela 5 mostra as métricas obtidas com SF'T e DFT para as redes com uma camada de
512 unidades.

Tabela 5 — Resultados da classificacao com SFT e DFT.

SFT
Arquitetura A(%) P(%) R(%) F1-Score(%) K(%)
VGG-16 512 6411 6222 64,11 62,92 38,30
VGG-19 512 63,93 61,72 63,93 62,49 38,84
ResNet50 512 54,03 55,48 54,03 51,46 20,23
InceptionV3 512 68,97 68,50 68,97 68,53 48,21
InceptionResNetV2 512 73,64 73,35 73,64 73,14 55,95
DenseNet201 512 74,98 75,13 74,98 74,87 58,34
MobileNetV2 512 73,52 73,07 73,52 73,02 55,84
EfficientNetB0 512 46,50 21,63 46,50 29,52 0,0
DFT

Arquitetura A(%) P(%) R(%) F1-Score(%) K(%)
VGG-16 512 8421 8432 8421 84,22 74,11
VGG-19 512 76,74 76,98 76,74 76,58 61,40
ResNet50 512 80,14 80,06 80,14 80,00 67,19
InceptionV3 512 84,76 8487 84,76 84,76 75,17
InceptionResNetV2 512 76,07 76,56 76,07 75,85 60,18
DenseNet201 512 85,48 85,51 85,48 85,44 76,06
MobileNetV2 512 76,44 76,44 76,44 76,16 60,71
EfficientNetB0 512 56,28 48,85 56,28 52,30 22,30

Provavelmente uma das técnicas mais populares para estimar o erro de um clas-
sificador é a validacao cruzada k-fold (k-cv), onde o conjunto de dados é dividido em
k subconjuntos, um classificador é aprendido usando um subconjunto e o valor de erro
é calculado testando o classificador no subconjunto restante. Finalmente, a estimativa
k-cv do erro é a valor médio dos erros cometidos em cada subconjunto. Assim, o k-cv
estimador de erro depende de dois fatores: o conjunto de treinamento e o particao em
subconjuntos (RODRIGUEZ; PEREZ; LOZANO, 2010). Neste trabalho, as duas bases

de imagens DFU foram unificadas e depois divididas em 5 subconjuntos, ou seja, 5-fold,
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cada um dos subconjuntos foi dividido numa proporc¢ao de 80% para treinamento e 20%
para testes. Foram realizados o refinamento e a validagao em cada um dos subconjuntos e
depois extraidas as métricas. Portanto, os resultados exibidos nas tabelas das préximas
subsecoes correspondem a média aritmética simples das métricas obtidas na classificacao
de cada um dos cinco subconjuntos. Para facilitar o entendimento das tabelas, os valores

do indice kappa foram multiplicados por 100.

5.1 Resultados com as Redes em suas Configuracdes Originais

Para atender ao objetivo de encontrar uma CNN adequada a classificacio das Ulce-
ras do Pé Diabético, inicialmente, foi realizado o refinamento das redes VGG-16, VGG-19,
InceptionV3, ResNet50, InceptionResNetV2, DenseNet201, MobileNetV2 e EfficientNetB0
em suas configuragoes originais. Durante o refinamento das redes VGG-16 e VGG-19,
foi necessario redimensionar as imagens de entrada para 224x224 pixels, uma vez que as
imagens de entrada com tamanho 112x112 pixels gerava erro na camada Flatten, camada
presente na arquitetura original das redes VGGs e que realiza um “achatamento”, ou seja,
transforma a entrada em uma matriz de uma dimensao. As demais redes, como nao tem a

camada Flatten em sua arquitetura original, ndo apresentaram esta restrigao.

Todos as redes exibidas na Tabela 6 foram refinadas com o tamanho da imagens
de entrada em 224x224 pixels. Os resultados obtidos com as redes em suas configuragoes
originais em 500 épocas sao exibidos na Tabela 6, que tem um indice kappa entre 40% e 60%),
ou seja, considerado bom. A InceptionV3 obteve indice kappa moderado. A DenseNet201
obteve melhor acurdcia em relacdo as demais e o maior desvio padrao de acuracia foi de
2,51% na classificacao com a VGG-16.

Tabela 6 — Resultado das classificacoes obtidas com as CNNs originais (melhores valores
em negrito).

CNN A(%) P(%) R(%) (%) K(%)
VGG-16 71054251 63444268 71,954251 67,23£2,51  50,42+4,60
VGG-19 73,1740,92  65,05+0,64 73,174£0,92 68,5240,82  52,7141,58
ResNet50 74,2340,59  65,3940,56 74,2340,59  69,3640,54  54,4741,03
InceptionV3 57,6646,19 60,95+7,20 57,6646,19 50,1048,96 23,27412,58

InceptionResNetV2  51,1445,14  44,9446,54 51,1445,14  40,514£8,00  9,74+10,02
DenseNet201 75,06+0,71 66,58+0,26 75,06£0,71 70,24+0,58 56,03%1,10
MobileNet V2 61,5340,07 53,87+0,06 61,5340,07 55,1940,11 30,87414,90

EfficientNetB0  46,5640,10 21,684+0,10  46,56£0,10  29,59-40,10 040

Os graficos da Figura 10 permitem comparar o treinamento da rede que apresentou
pior resultado na classificacao, EfficientNetB0 (Figura 10a) e da rede que apresentou
o melhor desempenho, DenseNet201 (Figura 10b). Observamos que a EfficientNetB0
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apresentou um grafico linear para acuracia de validacao, nao ocorrendo aumento do valor
da mesma com o aumento do niimero de épocas. A DenseNet201, a medida que aumentava
o numero de épocas, o treinamento apresentou um aumento da acuracia de validacao e

uma diminuicao da perda.
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(a) EfficientNetBO. (b) DenseNet201.

Figura 10 — Gréficos de treinamento das CNNs EfficienteNetB0 (a) e DenseNet201 (b).

5.2 Resultados com Alteracoes das Camadas Totalmente Conecta-

das

Mantendo as camadas convolucionais das redes, foi inserida uma camada de Global
Average Pooling e em seguida as camadas totalmente conectadas em dois cenérios: (1)
uma camada conectada com a quantidade de neuronios assumindo os seguintes valores:
256, 512 e 1024, como mostra a Figura 11 e (2) duas camadas totalmente conectadas com
512-256, 1024-256 e 1024-512 neurdnios para as respectivas camadas densas, conforme

exibido na Figura 12.

Foram realizados refinamentos com 50 épocas para todas estas configuracoes de
redes, onde observou-se que era necessario mais épocas para que as redes pudessem
obter melhores resultados nas classificacbes. No entanto, algumas configuragoes de rede
foram melhores, dessa forma, optou-se por testar estas configuracoes com 500 épocas. Os
resultados do treinamento com 500 épocas sdo apresentados na Tabela 7. A VGG-19 com
uma camada densa de 512 unidades obteve melhor acuracia e um desvio padrao pequeno,
o que indica que esta rede obteve acuracias bem proximas da acuracia média para todos

os cinco subconjuntos.

Os graficos da Figura 13 permitem a comparacao entre o treinamento da rede
que apresentou pior resultado na classificacao, EfficientNetBO com uma camada de 512

unidades (Figura 13a) e a rede que apresentou o melhor desempenho, VGG-19 com uma
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Figura 11 — Processo de ablagdo com uma camada com 256 (a), 512 (b) ou 1024 (c)
unidades.
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Figura 12 — Processo de ablacao com duas camadas totalmente conectadas: uma de 512 e
outra de 256 (a), uma de 1024 e outra de 256 (b) e uma de 1024 e outra de
512 (c) unidades.

Tabela 7 — Melhores resultados da classificagdo com as CNNs com alteracao das camadas

densas.

CNN A(%) P(%) R(%) F(%) K(%)
VGG-16 512 90,554+0,44  90,60+0,42 90,55+0,44  90,54+0,45 84,4740,72
VGG-19 512 91,40+0,35 91,45+0,37 91,40 0,35 91,40+0,37 85,88-+0,59
ResNet50 512 90,2440,75  90,37+0,70  90,24+0,75  90,2540,75  83,98-41,22

InceptionV3 512 81,6041,03 81,9740,88  81,60+1,03 81,54+1,04 69,561,72
InceptionResNetV2 256 85,03+1,14  85,12+1,21 85,03+1,14  84,98+1,15 75,2841,90
DenseNet201 1024-512  90,04+0,64  90,2440,70 90,04+0,64  90,04+0,65 83,63£1,04
MobileNetV2 512-256 81,434+0,01  81,51+£0,01 81,43+0,01 81,33+0,01  69,34+1,25

EfficientNetB0 512 43,1243,40 22,56+10,00 43,124+3,40 28,79+8,00 16,714+3,34

camada de 512 unidades (Figura 13b). Para a EfficientNetB0, o valor da acurédcia de

validagao se manteve constante do inicio ao fim do treinamento, conforme observamos no
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grafico da Figura 13a e o valor da perda, inicialmente apresentou uma variagao, mas logo
este também se manteve constante. J4 a VGG-19, a medida que aumentava o nimero de
épocas, apresentou um aumento da acuracia de validacao e uma diminuicao da perda.
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(a) EfficientNetB0 com uma densa de 512 unidades.  (b) VGG-19 com uma densa de 512 unidades.

Figura 13 — Graficos de treinamento da CNNs EfficientNetB0 (a) e VGG-19 (b), ambas
com uma camada densa de 512 unidades.

5.3 Resultados das VGGs com Batch Normalization

As camadas de batch normalization foram adicionadas nas redes sequenciais VGG-
16 e VGG-19 conforme descrito na Subsecao 4.1, onde definimos a rede DFU-VGG. Nao
houve insercao de camadas de normalizagao nas demais redes testadas neste trabalho, pois
estas possuem um grande nimero de camadas e apresentam camadas de normalizacao em

suas arquiteturas originais.

A Tabela 8 mostra que as redes VGG-16 com adi¢ao da camada de normalizagao
(VGG-16 + BN) e VGG-19 com adigdo da camada de normalizacao (DFU-VGG) em um
treinamento com 500 épocas obtiveram acuracia, precisao, recall e f1-score acima dos 93%
e indice kappa superior a 89%, que segundo a Tabela 4 é considerado excelente. Ambas as

redes obtiveram desvio padrao menor que 1%.

Tabela 8 — Resultados da classificagdo com Batch Normalization.

CNN A(%) P(%) R(%) F(%) K(%)
VGG-16 512 90,55+£0,44 90,60£0,42 90,55+0,44 90,54+£0,45 84,47+0,72

VGG-16 + BN 03,4440,26 93,4640,25 93444026 93,4340,26 89,21-0,43
VGG-19 512 91,4040,35 91,4540,37 91,40 £0,35 91,40+0,37  85,8840,59
DFU-VGG  93,4540,34 93,56+0,30 93,45+0,34 93,4640,34 89,24-+0,58

Dentre os trabalhos do estado da arte (Segdo 2), apenas Galdran, Carneiro e

Ballester (2021) realizou a classificagdo em quatro classes, que sdo as mesmas classificadas



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 28

pela DFU-VGG, e obteve precisao de 60,53% utilizando Bit-ResNeXt50. Conforme mostra
a Tabela 8, a DFU-VGG obteve precisao de 93,56%.

A DFU-VGG obteve acurdcia de 93,45% na classificacao das quatro classes e o
trabalho de Veredas, Mesa e Morente (2010) obteve acurdcia de 91,50% na classificagdo
de tecidos em cinco classes: pele, cicatrizacao, granulacao, descamagao e necrose. No
entanto, nao é possivel comparar estes dois trabalhos, visto que ambos utilizaram classes
bem diferentes. Outro trabalho que também nao permite uma comparacao direta é o de
Rostami et al. (2021) que utiliza as classes tlceras diabéticas, tilceras venosas e cirurgicas.
Também nao é possivel uma comparacgao trivial dos trabalhos que realizam a classificacao
bindria, no entanto, analisando a matriz de confusao (Ver Figura 14) da DFU-VGG vemos
a possibilidade de comparar o percentual de acerto da classificacdo com uma das métricas

da classe correspondente obtida nos demais trabalho.
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Figura 14 — Matriz de confusao visual da CNN DFU-VGG.
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O trabalho de Goyal et al. (2020) obteve acuracia de 73,00% na classifica¢ao
binaria infec¢do x nao infecgao (pele normal, tlcera em processo de cicatrizagao e tlcera
apenas com isquemia) e 90,00% na classificagdo binaria isquemia x nao isquemia (pele
normal, tlcera em processo de cicatrizacao e tlcera apenas com infecgao). Al-Garaawi et
al. (2022) obteve em seu trabalho 74,20% de acuracia para a classificacao infecgao x nao
infeccao e 99,00% para isquemia x nao isquemia. Amin et al. (2020) obteve 99,60% de
acuracia para infeccao x nao infeccdo com arvore de decisiao e 97,90% para isquemia x
nao isquemia com o classificador Naive Bayes. Conforme mostra a Tabela 8, a DFU-VGG
obteve 93,45% de acuracia na classificacdo em quatro classes e a matriz de confusdo
apresenta que 91,50% das imagens apenas com infeccao e 93,60% das imagens apenas

isquemia foram classificadas corretamente.

Dentre os resultados apresentados na matriz de confusdo (Figura 14), o mais
preocupante é a classificacao de 7,65% das imagens de infec¢ao como inexistente, o que
significa que 7,65% das imagens de tlceras com infeccao foram classificadas como tlceras
sem infecgao e sem isquemia, o que na pratica, faria com que esse percentual de pacientes
ficassem sem tratamento adequado, acreditando que estas tlceras estavam em processo de
cicatrizacao. Esta taxa de erro justifica a escolha da VGG-19 com batch normalization
como nossa rede proposta, pois, embora a VGG-16 + BN e DFU-VGG tenham obtido
métricas bem proximas, ao analisar a matriz de confusdo da VGG-16 + BN (matriz de
confusao nao mostrada aqui), observamos que a VGG-16 + BN classificou erroneamente
como inexistente 8,35% das imagens de infecgao e este como ja explicado precisa ser

minimizado.

() (f) ()

Figura 15 — Mapa de calor com as regides de ativagao para as imagens inexistente ((a) e
(b)), infecgao ((c) e (d)), isquemia ((e) e (f)) e ambas ((g) e (h)).
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Na Figura 15 sao apresentados os mapas de calor com as regioes de ativacao conside-
radas durante a extragdo de caracteristicas e consequentemente a predicao da arquitetura.
Na obtencao desses exemplos foi selecionada a rede DFU-VGG. Como observamos, as
regioes de ativacao correspondem a uma parcela da tlcera e nao a tlcera como um todo e
também nao ha uma diferenca visual acentuada entre os mapas de calor, o que sugere que

as mesmas regioes foram ativadas para todas as classes.

Os graficos da Figura 16 permitem a comparacao entre o treinamento da rede
VGG-19 com uma camada de 512 unidades (Figura 16a) e a DFU-VGG (Figura 16b).
Observamos que com o aumento do nimero de épocas, ambas as redes apresentaram um
aumento da acuracia de validacao e uma diminuicdao da perda, no entanto, a rede proposta
logo nas primeiras 100 épocas apresenta uma parabola com uma curva maior se comparada

a parabola da mesma sem batch normalization.

Acuricia do Modelo Acuricia do Modelo
12 —— Acuricia de Validagao
10 Perda
10 = Perdade Validagao

= Acurdcia de Validagio | -2
£ 06 Perda £
=2 = Perda de Validagio = =
-
o . ™ 04
Al
W l.L R' .l Lv.
¥ Y ' |
02 AL L, 02 alas T
ol " TP g
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Epoca Epoca

(a) VGG-19 com uma densa de 512 unidades.  (b) DFU-VGG: VGG-19 com uma densa de 512 uni-
dades com batch normalization.

Figura 16 — Graficos de treinamento da VGG-19 com uma camada densa de 512 unidades

(a) e da DFU-VGG (b).

5.4 Resultados das VGGs com Dropout

Considerando que a camada de dropout evita o overfitting, achamos interessante
testar as redes VGGs com a inser¢ao desta camada. Portanto, foi realizada a inser¢ao de
camadas dropout nas redes VGG-16 e VGG-19 e estas configuracgoes sdo denominadas de
VGG-16 + DP e VGG-19 + DP, respectivamente. A Figura 17 apresenta a arquitetura da
rede VGG-19 apos este processo de ablagao, onde foi inserida uma camada de dropout apés
cada camada maz pooling, as camadas totalmente conectadas foram substituidas por uma
camada global average pooling e uma camada totalmente conectada com 512 unidades e a
camada softmax foi ajustada para 4 unidades, que correspondem a quantidade de classes
trabalhadas.
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Figura 17 — Arquitetura da rede VGG-19 com inclusao de camadas dropout.
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Embora esta abordagem seja uma maneira para melhorar os resultados, nos testes
realizados, os resultados obtidos nao superaram a rede proposta. A Tabela 9 mostra que

os resultados obtidos foram inferiores inclusive aos resultados das redes sem esta camada.

Tabela 9 — Resultados da classificacao com adi¢ao de camada dropout.

CNN A(%) P(%) R(%) F(%) K (%)

VGG-16 512 90,5540,44  90,60£0,42 90,55+0,44 90,54+0,45 84,47+0,72
VGG-16 + DP  87,80+0,66 87,98+0,60 87,894+0,66 87,89+0,66 80,09+1,15
VGG-19 512 91,4040,35  91,4540,37 91,40 £0,35 91,4040,37  85,88-:0,59
VGG-19 + DP  88,8640,40 89,00+£0,39 88,864+0,40 88,87+0,41 81,70+0,65
DFU-VGG  93,45+0,34 93,56-+£0,30 93,45+0,34 93,460,334 89,24-+0,58

Os graficos da Figura 18 permitem a comparacao entre o treinamento da rede
VGG-19 com uma camada de 512 unidades (Figura 18a) e desta com adigdo das camadas
de dropout (Figura 18b). Observamos que com o aumento do nimero de épocas, ambas as
redes apresentaram um aumento da acuracia de validagdo e uma diminui¢ao da perda, no

entanto, a rede com dropout nao apresentou um melhor desempenho.
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(a) VGG-19 com uma densa de 512 unidades. (b) VGG-19 com uma densa de 512 unidades com
dropout.

Figura 18 — Graficos de treinamento da CNN VGG-19 com uma camada densa com 512
unidades sem (a) e com (b) aplica¢do de dropout.

5.5 Resultados das VGGs com dropout e batch normalization

Considerando que as redes VGGs com batch normalization obtiveram um bom
desempenho, foram realizados testes com essas redes inserindo nelas camadas de dropout,
obtendo as redes VGG-16 + BN + DP e VGG-19 + BN + DP. A Figura 19 mostra a
arquitetura da VGG-19 com a insercao de camadas batch normalization antes da max polling

e ap0s esta, insercao de dropout. As camadas totalmente conectadas foram substituidas por
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uma camada global average pooling e uma camada totalmente conectada com 512 unidades
e a camada softmax foi ajustada para 4 unidades, que correspondem a quantidade de

classes trabalhadas.
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Figura 19 — Arquitetura da rede VGG-19 com inclusdo de camadas dropout e batch
normalization.
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Ao utilizar as duas ténicas, dropout e batch normalization, observou-se que os

resultados mostrados na Tabela 10 foram superiores aos obtidos pelas redes com alteracoes

das camadas totalmente conectadas (Ver Tabela 7), no entanto, ndo superaram os resultados

obtidos pela DFU-VGG.

Tabela 10 — Resultados da classificagdo com Batch Normalization e Dropout.

CNN A(%) P(%) R(%) F(%) K(%)
VGG-16 512 90,55+0,44 90,60+£0,42 90,55+0,44 90,54+0,45 84,47+0,72
VGG-16 + BN + DP  92,3040,37  92,4040,33  92,30+0,37 92,3040,36  87,3440,61
VGG-19 512 91,40+0,35 91,45+0,37 91,40 £0,35 91,40+0,37  85,88-0,59
VGG-19 + BN + DP  92,3640,56  92,4640,54 92,36+0,56  92,36+0,56  87,4340,93
DFU-VGG 93,454+0,34 93,56+0,30 93,45+0,34 93,4640,34 89,24+0,58

Os graficos da Figura 20 permitem a comparacao entre o treinamento da rede
VGG-19 com uma camada de 512 unidades (Figura 20a) e desta com adi¢do das camadas
de dropout e batch normalization (Figura 20b). Observamos que com o aumento do niimero
de épocas, ambas as redes apresentaram um aumento da acuracia de validagao e uma
diminui¢ao da perda, no entanto, a rede com batch normalization logo nas primeiras 100
épocas apresenta uma parabola com uma curva maior se comparada a parabola da mesma
sem batch normalization.
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(a) VGG-19 com uma densa de 512 unidades. (b) VGG-19 com uma densa de 512 unidades com

dropout e batch normalization.

Figura 20 — Graficos de treinamento da CNN VGG-19 sem (a) e com (b) aplicacao de
dropout e batch normalization.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foram refinadas oito arquiteturas de CNNs (VGG-16, VGG-19,
ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet201, MobileNetV2 e EfficientNetB0)
para classificacao de tlceras do pé diabético, considerando as quatro classes: inexistente
(que contém imagens de pele saudével, tlceras em processo de cicatrizagao e de tlceras

sem isquemia ou infecgao), isquemia, infeccao e ambas (tlceras com isquemia e infecgao).

Os experimentos com as CNNs em suas configuragoes originais apresentaram um
baixo valor para o indice kappa, sendo que a DenseNet201 apresentou um kappa de
56,03% que é considerado bom, enquanto as redes InceptionResNetV2 e EfficientNetB0
apresentaram um valor kappa inferior a 20%, o que é considerado ruim. Em relacao as
demais métricas, as redes testadas obtiveram valores baixo, destacando-se a DenseNet201

com a maior acurdcia de 75,06%.

Com estes dados, conclui-se que as redes em suas configuragoes originais nao sao
adequadas para o problema de classificagao de imagens DFU. Por outro lado, apds o
processo de ablagao, estas redes apresentaram melhores resultados em relagao a todas as
métricas, com destaque para a VGG-19 com uma camada de 512, que obteve acuracia
de 91,40% e um kappa de 85,88%, com excecao da EfficientNetB0 que continuou com
um kappa considerado ruim. Neste processo de ablagao, as redes foram refinadas com os

ajustes finos SF'T e DFT, onde, constatou-se que o DFT foi mais eficiente que o SFT.

O processo de ablagao para as redes VGGs foi além das alteracoes das camadas
totalmente conectadas, sendo realizadas alteragoes na arquitetura interna destas redes.
Com a adicao de camadas de dropout as redes VGGs apresentaram melhores resultados se
comparados ao desempenho obtido anteriormente por estas redes em suas configuragoes
originais, no entanto, tais resultados foram inferiores aos obtidos pelas redes VGGs com

uma camada densa com 512 unidades.

A adicao de camadas batch normalization melhorou os resultados obtidos pelas
redes VGGs, sendo que a VGG-19 com normalizagao obteve métricas melhores que todas as
obtidas pelas demais configuragoes de CNNs testadas, por isso, propomos esta configuracgao
como nossa CNN, denominada DFU-VGG. A comparacao dos resultados da DFU-VGG
com os trabalhos do estado da arte nao é trivial, pois a maioria destes utiliza nimero de
classes diferentes. Apenas um trabalho realizou a classificacdo em quatro classe e obteve
uma precisao de 61,40%, enquanto a DFU-VGG obteve 93,56% de precisao e indice kappa

de 89,24%, que é considerado excelente.
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6.1 Trabalhos Futuros

Diante dos resultados obtidos, acredita-se que ¢ possivel definir uma CNN especifica
para a classificacao de imagens DFU que apresente um desempenho melhor que a rede DFU-
VGG proposta. Sendo assim, como trabalhos futuros, investigaremos a combinacao de redes
para a classificacdo de imagens DFU, realizando primeiramente uma classificagao binéria,
normal x anormal, e posteriormente a classificagdo em quatro classes. Com esta abordagem,
pretende-se diminuir a quantidade de imagens com infeccao que sao classificadas como

inexistentes.
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