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lEspIenca

Resumo: Este trabalho surge no contexto do projeto Cicatribio, iniciado em 2018, que investiga o uso
do latex da mangabeira (Hancornia speciosa) no tratamento de ferimentos. Prop6e-se uma solucao
automatizada para detectar ferimentos em imagens de um aplicativo mével. Imagens de ferimentos
foram coletadas e anotadas para criar um conjunto de dados de treinamento que teve sua quantidade de
imagens aumentada pelo uso da técnica de data augmentation. Foi utilizado o algoritmo YOLO para
treinar o modelo de deteccdo de ferimentos, visando a estimativa do tamanho da ferida no aplicativo.
Os resultados mostram que o modelo obteve valores acima de 80% em precisdo, recall e mAP50,
demonstrando eficécia na deteccao de ferimentos.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; detec¢do de ferimentos; dispositivos méveis; planimetria digital;
cicatrizagdo de pele.

Abstract: This work emerges within the context of the Cicatribio project, initiated in 2018, which
investigates the use of latex from the mangabeira tree (Hancornia speciosa) in the treatment of wounds.
An automated solution is proposed to detect wounds in images from a mobile application. Images of
wounds were collected and annotated to create a training dataset, whose size was increased using data
augmentation techniques. The YOLO algorithm was used to train the wound detection model, aiming
to estimate the wound size in the application. The results show that the model achieved values above
80% in precision, recall, and mAP50, demonstrating effectiveness in wound detection.

Keywords: artificial intelligence; wound detection; mobile devices; digital planimetry; skin healing.
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1 INTRODUCAO

Em 2020, a participacdo no Edital
05/2020, de Apoio ao Empreendedorismo
Inovador do Instituto Federal de Educacéo,
Ciéncia e Tecnologia do Espirito Santo
(IFES), possibilitou a criacdo de um gel-
creme regenerativo a partir do latex da
Mangabeira (Hancornia speciosa),
associado a um aplicativo operado por
Inteligéncia Artificial (1A) para
acompanhar o processo de cicatrizacdo de
lesbes cutédneas em animais. A partir de
conhecimentos da “sabedoria popular”,
foram realizados testes in vitro e in vivo que
comprovaram a eficacia cicatrizante do
latex (CICATRIBIO, 2020; CICATRIBIO,
2021).

A participagdo no Edital, resultou
ainda, em novembro de 2022, na fundacao
da startup Cicatribio, dedicada a producéo
de formulacdes farmacéuticas sustentaveis
(CICATRIBIO, 2024). Atualmente, os
aplicativos desenvolvidos para animais e
humanos estdo disponiveis na plataforma
Android (GOOGLE PLAY, 2024a;
GOOGLE PLAY, 2024b).

Inicialmente, a primeira verséo do
aplicativo, voltada para animais, apenas
organizava registros dos ferimentos,
acessiveis por tutores e veterinarios.
Atualmente, as versdes para animais e
humanos estdo disponiveis na plataforma
Android, ambas com foco na planimetria
digital — registro e medicdo automatizados
das lesbes para estimar dimensdes de forma
ndo invasiva, evitando métodos manuais
tradicionais. Um exemplo de método
tradicional é o 'desenho da ferida’, feito com
acetato sobre a lesdo para contorna-la.

Este procedimento apresenta dois
problemas principais: riscos a0 manuseio
do ferimento e a possibilidade de
inconsisténcias nas medicdes devido ao
processo manual, suscetivel a erros
humanos, além do desconforto e o risco de
infeccOes para os pacientes. Os resultados
mostram que a planimetria digital por 1A
traz vantagens, permitindo medicGes mais
precisas sem contato fisico e evitando erros
humanos.
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Como mencionado, a planimetria
digital por 1A consiste em 2 etapas
principais: identificar e medir o0s
ferimentos. Para garantir medidas corretas,
as imagens analisadas devem conter pelo
menos um ferimento. Este trabalho propoe
uma solucdo de IA para identificar com
precisdo  imagens que  contenham
ferimentos, qualificando-as para o célculo
posterior das dimensbes. Para isso, foram
definidos objetivos especificos: pesquisar
técnicas para identificar ferimentos,
escolher o melhor método, testd-lo e
integra-lo aos aplicativos.

Ao longo do artigo, apresentaremos
0 Referencial  Tedrico,  Processos
Metodologicos, Resultados e Discusséo,
Concluséo e Perspectivas e,
Agradecimentos aos apoiadores desse
projeto.

2 REFERENCIAL TEORICO

O conceito de ferida adotado €
fundamental para o embasamento teorico.
Ferida € uma obstrucédo dos tecidos da pele
que compromete sua fungdo protetora
(ADNAN, 2023; PRASAD, 2020), causada
por cirurgias, traumas, abrasbes e
queimaduras (LIU, 2021). Para acompanhar
a cicatrizacao, quantificam-se
caracteristicas visuais dos ferimentos,
usando métodos invasivos ou ndo invasivos.
Os métodos mais utilizados calculam as
dimensdes do ferimento, como o Minimum
Bounding Rectangle (MBR) que calcula a
area de um retangulo formado pelo maior
comprimento e largura da ferida. Outro
método consiste em desenhar o contorno da
ferida sobre uma superficie transparente
sobreposta. Como envolvem manipulagdo
manual, esses metodos podem causar
desconforto e imprecisdo nas medidas
(CHINO, 2020; TOTTOLI, 2020).

Outro conceito importante é a
Inteligéncia  Artificial(IA), que ¢é a
capacidade de uma maquina conseguir
desenvolver  atividades que  estdo
relacionadas a tomadas de decisdes,
reconhecimento de fala, resolucéo de
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A partir desses conceitos, iniciou-se
uma pesquisa por trabalhos académicos que
abordassem o problema e propusessem
solugdes. O foco inicial da pesquisa foi por
trabalhos sobre o reconhecimento de
ferimentos independente do método,
técnica, tipo de ferida ou organismo.

Nessa linha, observou-se a
recorréncia de solucGes baseadas em IA
para dispositivos moveis, especialmente
smartphones. Essa  tendéncia  foi
impulsionada pelos avangos tecnoldgicos e
pela facilidade de uso destes dispositivos
(WANG, 2017). Outro fato é a presenca das
cameras, que facilitam a captura de imagens
e videos que podem ser exploradas nestas
solugdes (YILDIZ, 2024).

Na medicina, a IA visa apoiar
profissionais da salde nas tomadas de
decisdes, diagndstico, prognodsticos e em
tarefas que exigem manipulacao de dados e
automatizacdo de tarefas administrativas
(RAMESH, 2004; CROSSNOHERE,
2022). Exemplos incluem o uso da detecgéo
de objetos para auxiliar no diagndstico de
caries dentarias (DHANAK, 2024), a
adocdo de chatbot para recomendacdo de
especialistas médicos para pacientes (LEE,
2021), o uso de aprendizado profundo para
prever 0 avanco da retinopatia diabética
(ARCADU, 2019) e a analise de fezes para
avaliar o preparo intestinal para
colonoscopia (ZHU, 2023).

Observou-se 0 uso de IA em
smartphones no contexto de ferimentos,
como para detectar Ulceras em pés de
diabéticos (CASSIDY, 2023), na avaliacdo
de ferida por pressdo (LAU, 2022), e na
deteccdo  automatizada de  feridas
(ADNAN, 2023).

Esses  estudos  frequentemente
utilizam o modelo YOLO (You Only Look
Once), uma rede neural convolucional que
trata a deteccdo de objetos como um
problema de regressdo. Antes, a deteccdo de
objetos usava métodos mais complexos e
lentos (janelas deslizantes ou propostas de
regides), com Vvérias etapas: extracdo de
caracteristicas, geracdo e classificacdo de
caixas delimitadoras e pOs-processamento.
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O YOLO simplifica tudo ao usar uma unica
rede para rever simultaneamente caixas
delimitadoras e probabilidades de classe
(REDMON, 2015). O Yolov8, langado em
janeiro de 2023, adiciona suporte para a
segmentagdo  estimativa de  pose,
rastreamento e classificacdo(JUAN, 2023).

As redes neurais convolucionais
(CNNSs), como as utilizadas no YOLO, tém
a capacidade de identificar padrfes em
imagens de forma automatica, dispensando
a necessidade de extrair manualmente
caracteristicas relevantes. Essa extracao
ocorre ao longo de varias camadas, que vao
desde a deteccdo de tracos simples, como
contornos e contraste, até formas mais
complexas que permitem distinguir objetos
especificos. Além de possibilitar resultados
precisos, as CNNs tém flexibilidade para
serem adaptadas a novas tarefas, sendo
essenciais em areas como reconhecimento
facial e segmentagdo de imagens
(ALAMRI, 2022).

O desempenho dos modelos €
avaliado por métricas que indicam a
qualidade das  deteccOes.  Precisdo
representa a proporcao de acertos; Recall, a
proporcdo em relacdo ao total de acertos
possiveis. O mAP50 avalia a precisdo
média para deteccGes com loU superior a
50%. Ja 0 mAP50-95 considera deteccoes
com loU de 50% a 95%, fornecendo uma
visdo mais abrangente da performance.

Na construcdo dos modelos de 1A, o
ambiente computacional utilizado também
é relevante. O Google Colab (GC) foi a
infraestrutura escolhida como ambiente
para executar o processo de treinamento
devido ao acesso gratuito e aos recursos
computacionais robustos. Com o GC, é
possivel desenvolver cddigos diretamente
do navegador, de forma interativa e
colaborativa, sem a necessidade de
instalacdo ou configuracdo local. O fator
decisivo na escolha foi o acesso a GPU
(Graphics Processing Unit), que no GC é
disponibilizada gratuitamente, embora com
algumas limitagbes. A GPU acelera
significativamente o processo de
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treinamento, diminuindo o tempo
de execucéo de dias para algumas horas.

Além do wuso de plataformas
gratuitas como o Google Colab, existem
também infraestruturas de alta performance
dedicadas a projetos de inteligéncia
artificial. Um exemplo é o Ogln, um
supercomputador de alta performance
(High Performance Computing - HPC),
capaz de realizar 104 trilhdes de operacOes
por segundo, e que € o0 terceiro
supercomputador do Centro de
Supercomputacdo para Inovacdo Industrial
do SENAI CIMATEC. O seu intuito €
melhorar significativamente as simulacdes
em é&reas como calculos de estruturas,
dindmica de fluidos, montagem de
materiais, previsdo de eventos e tecnologias
de inteligéncia artificial (FIEB, 2018).

Para garantir resultados mais
robustos e confidveis, além do
aprimoramento do ambiente
computacional, é fundamental também
trabalhar na qualidade e variedade dos
dados. Nesse sentido, utilizou-se a técnica
Data Augmentation. Essa técnica consiste
em aplicar transformagdes nos dados
existentes para gerar novos dados,
ampliando a variedade e quantidade do
conjunto original.

Além das técnicas especificas de
deteccdo e reconhecimento de feridas, a
organizagao do processo de
desenvolvimento e avaliacdo dos modelos
também € fundamental para alcancar
resultados consistentes. Nesse sentido, o
método PDCA  (Plan-Do-Check-Act),
concebido em 1950 por W. Edwards
Deming, embora seja tradicionalmente
utilizado como modelo de gestdo da
qualidade (ISNIAH, 2020; NGUYEN,
2020, HONG, 2020), também pode ser
adaptado para projetos de inteligéncia
artificial.

Dividido em quatro etapas —
planejar, fazer, verificar e agir — o PDCA
organiza o processo de melhoria continua.
No planejamento (Plan), sdo definidos os
objetivos e o caminho para atingi-los. Na
fase de execugdo (Do), as acOes sdo

"
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realizadas de acordo com o plano tracado.
Em seguida, a verificagdo (Check) consiste
em analisar os resultados alcangados,
comparando-os com oS  objetivos
estipulados. Por fim, o agir (Act) envolve
confirmar se os objetivos foram atingidos
ou se ha necessidade de ajustes e novos
planos para otimizar o processo. Ao término
dessa fase, o ciclo recomeca, permitindo
que novas avaliacbes e aprimoramentos
sejam continuamente realizados
(ZAILANI, 2023).

Imagem 1: Representagéo visual do ciclo
PDCA.
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Fonte: (Vida de Produto, 2020)
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3 PROCESSOS METODOLOGICOS

A seguir, apresentamos as etapas da
metodologia divida nos ciclos 1 e 2. As
acOes especificas estdo descritas no Quadro
1 e sdao aprofundadas no toépico “3.2
Desenvolvimento Metodologico™.

3.1 METODOLOGIA

As atividades deste projeto foram
organizadas segundo as etapas do ciclo
PDCA, facilitando a identificacdo de
melhorias e ajustes continuos. O Quadro 1
apresenta uma visdo geral das atividades
desenvolvidas em cada fase por ciclo
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Quadro 1: Distribuicéo das atividades por

etapa do Ciclo PDCA.

Ciclo 1

Planejar

Construir um conjunto de dados
com total proximo a 10 mil
imagens de ferimentos.

Os valores das variaveis de
desempenho do modelo devem
ser iguais ou superiores a 80%.

Fazer

Buscar por repositérios publicos
de imagens de ferimentos.

Buscar por ambientes de
treinamento que atendessem aos
critérios pré-estabelecidos

Configurar o0 ambiente de
treinamento.

Treinar o modelo.

Verificar

Validar as
realizadas.

implementagdes

Agir

O conjunto de dados com total
proximo a 10 mil imagens de
ferimentos foi construido?

Os valores das variaveis de
desempenho do modelo foram
iguais ou superiores a 80%7?

Ciclo 2

Planejar

Ampliar o conjunto de dados
para no minimo 50 mil imagens
de ferimentos.

Os valores das variaveis de
desempenho do modelo devem
ser iguais ou superiores a 80%.

Fazer

Aplicar a Data Augmentation.

Treinar o modelo.

Verificar

Validar as
realizadas.

implementagdes
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O conjunto de dados foi
ampliado para no minimo 50
mil imagens de ferimentos?

Agir
Os valores das variaveis de
desempenho do modelo foram
iguais ou superiores a 80%7?

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.1.1 Planejar (Plan)

No primeiro ciclo de planejamento,
foram definidos dois objetivos principais. O
primeiro, criar um conjunto de imagens de
ferimentos com cerca de 10 mil fotos. O
segundo era estabelecer 80% como meta
minima para Precisdo, Recall, mAP50 e
mAP50-95.

No segundo ciclo, o planejamento
foi revisado, ampliando o conjunto de
imagens para 50 mil fotos, aumentando a
variedade de imagens. Essa acdo buscou
melhorar o desempenho do modelo, ja que
a meta minima ndo foi atingida no primeiro
ciclo.

3.1.2 Executar (Do)

Para alcancar o objetivo 1 do
primeiro ciclo - construir um conjunto de
dados com total préximo a 10 mil imagens
de ferimentos - buscou-se repositorios
publicos, evitando a coleta manual. Essa
escolha foi feita pois identificar 10 mil
imagens manualmente seria inviavel no
prazo do projeto.

Para o objetivo 2 - Os valores das
variaveis de desempenho do modelo devem
ser iguais ou superiores a 80% - foram
estabelecidas trés atividades. Determinar o
ambiente de treinamento priorizando
gratuidade e execucdo direta no navegador.
Configurar o ambiente e executar 0
treinamento.

Para o objetivo 1 do segundo ciclo -
Ampliar o conjunto de dados para no
minimo 50 mil imagens de ferimentos -
utilizou-se a técnica Data Augmentation.

Para o objetivo 2 - Os valores das
variaveis de desempenho do modelo devem
ser iguais ou superiores a 80% - 0
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treinamento foi executado usando o
novo conjunto de dados.

3.1.3 Verificar (Check)

Para o objetivo 1 do primeiro ciclo -
construir um conjunto de dados com total
proximo a 10 mil imagens de ferimentos -
foram identificados repositérios publicos
que atenderam a meta de fotos.

Para o objetivo 2 - Os valores das
variaveis de desempenho do modelo devem
ser iguais ou superiores a 80% - constatou-
se que os valores de desempenho nao
atingiram o minimo ap06s o treinamento.

No segundo ciclo, o objetivo 1 -
Ampliar o conjunto de dados para no
minimo 50 mil imagens de ferimentos - foi
atendido.

Por fim, para o objetivo 2 - Os
valores das varidveis de desempenho do
modelo devem ser iguais ou superiores a
80% - foi verificado que as variaveis de
desempenho do modelo atingiram o
percentual definido.

3.1.4 Agir(Act)

No primeiro ciclo, 0S
questionamentos foram: o conjunto de
dados com cerca de 10 mil imagens de
ferimentos foi construido? E as variaveis de
desempenho atingiram 80%?

O conjunto de 10 mil imagens foi
montado a partir de repositorios gratuitos.
No entanto, as variaveis de desempenho nédo
atingiram o minimo esperado.

Diante disso, o0 segundo ciclo
levantou novas questBes: o conjunto foi
ampliado para pelo menos 50 mil imagens?
E as variaveis de desempenho atingiram
80%?

A quantidade de imagens foi
ampliada para 50 mil usando Data
Augmentation. Os valores das variaveis
superaram 0 minimo estabelecido: Precisao
- 99,5%; Recall - 99,7%; MAP50 - 99,5% e
0 MAP50-95 - 87,7%. Com isso, ndo foi
necessario um novo ciclo.
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3.2 DESENVOLVIMENTO
METODOLOGICO

A construcdo do conjunto de dados
iniciou-se no Roboflow (ROBOFLOW,
2024a). As palavras-chaves “‘ulcer’’,
“injury’’, “laceration’’ e “wound’’ foram
utilizadas no processo de pesquisa que ao
ser finalizado proporcionou um total de
9753 imagens.

Uma vez reunidos, 0 processo de
marcacdo  (labeling) foi  executado
simultaneamente a revisdo das imagens:
enguanto as irrelevantes eram excluidas, as
relevantes eram anotadas. Ao final, o
conjunto totalizou 9180 imagens.

Este montante foi dividido em 80%
para treino e 20% para validacdo.Com o
conjunto de dados pronto, configurou-se o
ambiente e deu-se inicio ao treinamento.

Inicialmente, os resultados no
Google Colab foram promissores, mas
problemas surgiram com o aumento das
épocas de treino. O tempo de execucao
ultrapassou uma hora, chegando ao limite
do uso gratuito da GPU. Quando esse limite
era atingido, a GPU ficava indisponivel e o
ambiente de execucdo era encerrado,
fazendo com que todo o progresso fosse
perdido.

Tal situacéo, impedia que o modelo
ultrapassasse 80% de desempenhoPara
resolver isso, buscou-se ampliar o conjunto
para pelo menos 50 mil imagens, visando
melhorar os resultados. A busca manual por
novas imagens foi descartada devido ao
tempo e retrabalho envolvidos. Apos
pesquisa em periddicos, optou-se por uma
técnica automatizada especializada na
geracdo de novas imagens.

A técnica utilizada foi Data
Augmentation, que aplica transformacdes as
imagens existentes para gerar novos dados,
aumentando a variedade e o volume do
conjunto. A propor¢cdo adotada foi 1:8,
gerando oito imagens novas para cada
original. Para isso, utilizou-se a biblioteca
Albumentations (ALBUMENTATIONS,
2024).

Essa biblioteca oferece varias
transformacdes; para este trabalho, foram
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selecionadas:
HorizontalFlip, VerticalFlip,
ToGray, Blur, Colorlitter.

Cada transformacdo modifica a
imagem de forma especifica: Rotate giraem

Rotate,
RGBShift,

angulo  aleatorio;  HorizontalFlip e
VerticalFlip invertem nos  eixos
correspondentes; RGBShift ajusta

aleatoriamente os canais de cor; ToGray
converte para escala de cinza; Blur aplica

desfoque; e ColorJitter altera brilho,
contraste e saturacao.
Antes da aplicacdo da Data

Augmentation, o numero total de imagens
no conjunto de dados era de 9.180. Ap0s 0
processo de aumento, foram criadas 73.440
novas, totalizando 82.620 imagens.

Com o0 aumento do conjunto de
dados, esperava-se melhor desempenho em
menos epocas de treinamento. No entanto,
ao finalizar o treinamento, os resultados néo
corresponderam as expectativas. Apesar de
ser previsto que um conjunto maior exigisse
mais tempo para treinar, surpreendeu que
em poucas épocas o tempo limite do Google
Colab fosse excedido.

Para que fosse possivel usufruir de
todo o potencial do novo conjunto de dados,
era preciso treinar por mais épocas. Como o
Colab ndo atendia esta demanda,, a partir de
uma parceria com o Centro de
Supercomputacdo do SENAI CIMATEC,
os treinos foram transferidos para o Ogun,
um ambiente mais robusto. A principal
dificuldade nessa transferéncia foi preservar
a estrutura ja estabelecida. Ap6s a migracao
e as configuracBes necessarias, 0s treinos no
Ogun tiveram inicio.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram apresentados
em duas etapas. A primeira mostra a
evolugdo do modelo, com as métricas de
cada cenario ap0s o treinamento. A segunda
apresenta o desempenho do melhor modelo,
testado novamente com um conjunto
inédito de imagens de diferentes tipos de
feridas.
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Foram realizados varios treinos em
cada ambiente, mas apenas trés cenarios de
cada foram destacados. Esses seis
checkpoints resumem a progresséo do
desempenho das varidveis do modelo ao

longo do desenvolvimento. O Quadro 2
apresenta a configuracdo dos cenarios.

Quadro 2: Configuracdo dos cenarios.

L. . N.° de N.° de
Cenério | Ambiente imagens | épocas

I Google 7.344 005

I Colab 7.344 050

Il 7.344 100

v 66.090 005

V Oguin 66.090 050

VI 66.090 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 1 apresenta as métricas
obtidas ap6s o treinamento do modelo de
deteccdo de feridas nos cenarios I, Il e 11l.

Tabela 1: Métricas e resultados dos
cenarios I, Il e I1I.

Ambiente Google Colab

Cenéario Cenéario Cenério

Meétricas | I i
_N.ode 7344 7344 7344
imagens
0
N.° de 5 50 100
épocas
Preciséo 0,594 0,706 0,739
Recall 0,513 0,623 0,637
MAP50 0,516 0,624 0,659
MAP50-95 0,188 0,255 0,290

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apdbs analisar os resultados da
Tabela 1, verificou-se que o desempenho do
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modelo melhora conforme aumenta o
nimero de épocas de treinamento. Os
ganhos foram mais expressivos nas
primeiras etapas, com uma evolugdo mais
lenta nas épocas seguintes. Isso indica que
0 modelo atingiu um limite de aprendizado
com os dados disponiveis, tornando pouco
vantajoso prolongar o treinamento devido
ao custo computacional envolvido.

Além disso, essa evolucdo reduzida
das métricas nas ultimas épocas sugere 0
risco de ocorréncia de overfitting, um
fendbmeno comum em aprendizado de
maquina. O overfitting ocorre quando o
modelo comeca a memorizar
excessivamente os exemplos especificos do
conjunto de treinamento, em vez de
identificar padrfes gerais Uteis para novos
dados. Isso significa que o modelo pode
apresentar um desempenho muito bom nos
dados em que foi treinado, mas falhar ao ser
exposto a exemplos inéditos. Em outras
palavras, o modelo se torna muito
especializado no conjunto de treinamento e
perde a capacidade de generalizar, 0 que vai
contra o objetivo de criar um sistema
robusto e confiavel.

Dando continuidade, foram
realizados os testes manuais como forma de
simular uma situacdo real no contexto da
detecgéo de feridas, utilizando um conjunto
de imagens inéditas, ndo empregadas no
processo de treinamento.

Nos testes, as imagens sao
submetidas ao modelo para possibilitar a
avaliacdo visual da detec¢do. Quando o
modelo identifica a presenca da ferida, um
quadrilatero delimita a regido detectada,
facilitando a anélise do comportamento do
modelo. Essa abordagem permite também
identificar eventuais falhas e suas possiveis
causas.

A seguir, serdo apresentadas
algumas imagens utilizadas nos testes
manuais dos modelos gerados a partir dos
cenarios I, 1l e 111.

Imagem 1. Imagens utilizadas nos testes
manuais do cenario Il1.
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25.01.2018

Fonte:(Roboflow, 2024b)

Os testes manuais mostraram que o
modelo do cenédrio 1l identificou
corretamente o posicionamento das feridas,
delimitadas por quadrilateros vermelhos.
Contudo, em alguns casos, como na
Imagem 1, segundo ferimento, foram
observados comportamentos indesejados,
como  sobreposicdo, que  afetaram
negativamente as métricas de MAP. Isso
indica a necessidade de aprimorar a
precisdo na localizacdo das feridas, uma
constatacdo véalida para todos os cenarios
apresentados na Tabela 1.

Na Imagem 2, foi possivel
identificar os falsos negativos. Como
exemplo, a imagem mostra duas feridas néo
detectadas pelo modelo, o que justifica o
valor observado na métrica de Recall.
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Imagem 2: Teste manual do cenério 1l
com presenca dos falsos negativos.

Fonte: (Roboflow, 2024b).

Os resultados dos testes manuais
reforcaram a necessidade de aprimorar o
modelo do cenario IlIl. A partir desse
momento, o treinamento, que anteriormente
era realizado no ambiente Colab, passou a
ser executado no Ogulin, mantendo o ndmero
inicial de épocas.

Ap6s o treinamento no Ogun, foi
possivel reavaliar o desempenho do
modelo. A Tabela 2 apresenta os resultados
das métricas.

"
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Tabela 2: Métricas e resultados dos
cenarios IV, V e VI.

Ambiente Ogun

Cenario Cenario Cenario

Meétricas IV v, VI
N.° de
imagens 66090 66090 66090
(treino)

0
N.°de 5 50 100
épocas

Preciséo 0,809 0,990 0,995

Recall 0,719 0,985 0,997

MAP50 0,815 0,994 0,995

MAP50-95 0,515 0,818 0,877
Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparando os resultados dos
cenarios Il e IV das Tabelas 1 e 2
respectivamente, foi observado um
progresso de 7,0% na Precisdo, 8,2% no
Recall, 15,6% no MAP50 e 22,5% no
MAP50-95. A inclusdo de novas imagens
no treinamento proporcionou a evolugdo do
desempenho do modelo. Assim como nos
resultados da Tabela 1, o avanco das
métricas continuou a se evidenciar com o
aumento do numero de épocas, conforme
mostrado na Tabela 2.

Ao expandir o nimero de épocas de
5 para 100, a Precisdo avancou de 80,9%
para 99,5%. O Recall progrediu de 71,9%
para 99,7%, enquanto o MAP50 aumentou
de 81,5% para 99,5%. J4& 0 MAP50-95 foi
elevado de 51,5% para 87,7%

Esses resultados permitem destacar
trés aspectos principais. O primeiro esta
relacionado ao desempenho apresentado
entre 0 modelo do cenério IV (Tabela2) e 0
do cenério 11l (Tabela 1). Mesmo com
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noventa e cinco épocas adicionais para se
desenvolver, o modelo do cenario 11l ndo
superou as métricas do cenéario 1V, o que
demonstra que a quantidade de imagens de
treinamento teve influéncia direta na
melhora dos indices.

O segundo ponto refere-se a
evolucdo observada ao aumentar o nimero
de épocas para 50, como demonstrado no
cenario V da Tabela 2. A Preciséo, o Recall
e 0 MAP50 ultrapassaram a marca dos 98%,
indicando que o modelo alcangcou um
desempenho préximo da exceléncia na
identificacdo da presenca de feridas.

Por fim, o cenario V1 apresentou um
comportamento semelhante ao observado
no cenario Ill. Houve um avanco mais
modesto das métricas entre os cenarios V e
VI, confirmado pelos valores de 0,5%,
1,2%, 0,1% e 5,9% na Precisdo, Recall,
MAP50 e MAP50-95, respectivamente.

Cabe destacar que ndo ha espaco
para uma melhora acentuada, pois 0 cenario
V j& apresenta valores proximos a 100%,
conforme ilustrado na Tabela 2. No cenério
VI, com Precisdo de 99,5%, observou-se
que os falsos positivos regrediram de 26,1%
(no cenario Il da Tabela 1) para 0,5%. Essa
mesma reducdo foi observada nos falsos
negativos, que cairam de 36,6% para 0,3%,
indicando que apenas 0,3% das feridas néo
sdo detectadas pelo modelo.

Em consondncia com 0 percurso
metodoldgico, ao término do
processamento do modelo, foi realizada a
validacdo manual utilizando as mesmas
imagens do cenario 111 da Tabela 1. Nessa
etapa, 0 modelo detectou feridas que
anteriormente nao haviam sido
identificadas e conseguiu  localizar
precisamente o posicionamento delas, como
mostrado na Imagem II1.

" ~
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Imagem 3: Teste manual do cenério VI.

11.01.20%9

25.01.2018

Fonte:(Roboflow, 2024b).

Conforme definido no inicio desta
secdo, 0 proximo passo consistiu em testar
0 modelo com melhor desempenho em dois
conjuntos de imagens inéditas. Assim, o
modelo gerado no cenéario VI da Tabela 2
foi submetido a esses novos conjuntos de
imagens, conforme apresentado na Tabela 3
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Tabela 3: Métricas e resultados de
validacdo do cenério VI.

Novos conjuntos de dados

Métricas Corrll.joulnto Co:.jouznto
ir’;'é;gﬁs 4061 2583
Precisdo 0,612 0,744
Recall 0,540 0,463
MAP50 0,536 0,592
MAP50-95 0,233 0,348

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 apresenta os resultados
do teste do modelo do cenario VI em dois
conjuntos de dados inéditos. Os resultados
ficaram abaixo do valor minimo definido na
metodologia, com Precisdo e Recall
inferiores a 75% e 55%, respectivamente. O
desempenho do modelo foi marcado por
elevados indices de falsos positivos e falsos
negativos.

Inicialmente, essa queda no
desempenho poderia ser interpretada como
um indicativo de overfitting, uma vez que o
modelo apresentou bons resultados durante
0 treinamento, mas ndo generalizou bem
para novos dados. Contudo, uma analise
mais detalhada revelou a causa do
problema: as labels do conjunto de dados
apresentavam inconsisténcias ou estavam
ausentes, 0 que impactou negativamente a
métrica de precisdao. A Imagem 4 ilustra
essa situacdo: na fotografia superior, um
quadrilatero indica a localizacdo do
ferimento de acordo com o gabarito,
enquanto na fotografia inferior sao
destacados os ferimentos detectados pelo
modelo. Quando o modelo identificava um
ferimento que ndo estava devidamente

"
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etiquetado, essa deteccdo era considerada
falso positivo.

Imagem 4: Origem da preciséo reduzida.

ferida

Fonte: (Roboflow, 2024b).

O Recall enfrentou um desafio
distinto. Enquanto a Precisdo foi
prejudicada pela auséncia de marcacgdes, 0
Recall sofreu com o excesso delas.
Algumas imagens apresentavam marcacoes
que indicavam a presenca de feridas, mas
que correspondiam a outras condigOes
dermatoldgicas. Nesses casos, 0 modelo
ndo reconheceu tais marcagBes como
feridas, e, por isso, essas detec¢bes foram
contabilizadas como falsos negativos, o que
comprometeu a métrica de Recall. Na
Imagem 5, é possivel observar esse tipo de
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situacdo: a primeira fotografia mostra as
marcagdes presentes no conjunto de dados e
a segunda imagem exibe a deteccdo
realizada pelo modelo.

Imagem 5: Fonte da queda do recall.

200657_jpgiifioss

Fonte: (Roboflow, 2024b).

Note-se que, na segunda fotografia
da Imagem 5, nenhuma marcacéo foi criada,
0 que indica que, apés a andlise, 0 modelo
ndo identificou nenhuma regido como
ferida. Embora esses casos representem
apenas uma pequena fragdo do conjunto de
dados, foram suficientes para distorcer a
percepc¢do do desempenho do modelo. Por
iSS0, tornou-se evidente a necessidade de
realizar um novo teste, desta vez com o
conjunto de dados revisado e limpo,
garantindo a coeréncia das marcagoes.

Ap0s essa limpeza, realizada apenas
no conjunto numero 1, um novo teste foi

I
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feito com o mesmo conjunto, gerando
resultados que refletem melhor a
capacidade do modelo. Os valores obtidos
foram 80,07%, 89,5%, 88% e 56,2% para
Precisdo, Recall, MAP50 e MAP50-95
respectivamente. Ao invés de mostrar
imagens deste teste, apresento exemplos de
feridas que ndo sdo Ulceras de pé, para
avaliar a capacidade do modelo de
generalizar e identificar corretamente
feridas em contextos diferentes daqueles em
que foi treinado. Essa andlise ajuda a
entender o potencial do modelo para
aplicactes mais amplas.

Imagem 6: Ferimento em perna humana.

fonte: (Roboflow, 2025).
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Imagem 7: Ferimento em brago humano.

fonte: (Roboflow, 2025).

As imagens 6 e 7 demonstram que o
modelo conseguiu identificar corretamente
feridas que ndo sdo de Ulceras de pé,
indicando uma boa capacidade de
generalizagdo. Isso sugere que o modelo
ndo esta simplesmente decorando padrdes
especificos, mas aprendendo caracteristicas
relevantes das feridas em geral.

5 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

Este trabalho prop6s uma solucéo
automatizada para a deteccdo de ferimentos
cutaneos em imagens, com a finalidade de
alcancar desempenho satisfatério nas
métricas de Precisdo, Recall, MAP50 e
MAP50-95, conforme  definido na
metodologia.

Os experimentos demonstraram que
0 aumento da quantidade de dados de
treinamento e do ndmero de épocas
contribuiu para a melhoria dos resultados,
especialmente ao utilizar o ambiente Ogun
com um conjunto ampliado de imagens. O
modelo do cenario VI apresentou o melhor
desempenho nas avaliagGes internas.

Nos testes realizados com conjuntos
inéditos de imagens, os resultados iniciais
foram impactados por inconsisténcias nas
anotacOes, prejudicando as meétricas de
Precisdo e Recall. Apos a revisdo e limpeza
do conjunto ndmero 1, o modelo atingiu

lIESCIenCIa

80,07% em Precisdo, 89,5% em Recall,
88% em MAP50 e 56,2% em MAP50-95.

Dessa forma, a solucdo proposta
atingiu ou superou a meta estabelecida para
as métricas de Precisdo, Recall e MAP50,
enquanto o MAP50-95 indicou a
necessidade de aprimoramento para garantir
maior robustez em diferentes limiares de
confianca.

Os resultados evidenciam o
potencial da abordagem automatizada para
auxiliar na identificagc@o precisa de feridas,
ressaltando também a importancia da
qualidade e consisténcia das anotacgdes para
a avaliacdo do desempenho do modelo.

Como direcionamento para
trabalhos futuros, sugere-se a ampliacao da
solucdo para incluir a classificagdo dos
ferimentos por tipo ou estagio, o que
poderia aprimorar ainda mais 0 suporte
clinico e o diagnostico.
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