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Abstract. Knee osteoarthritis leads to pain and reduced function. We assessed
data augmentation for binary classification of volumetric knee Magnetic Reso-
nance Imaging (MRI) using double-echo steady-state (DESS) and R3D-18. Ten
experiments (EX1-EX10) used 5-fold stratified cross-validation; augmentation
was training-only. We compared transfer learning, Automatic Mixed Precision
(AMP), and spatial/radiometric transforms. Pretrained initialization (EXI vs.
EX2) had the greatest effect. AMP ablation (EX3) required adjustments due to
graphics processing unit (GPU) video memory (VRAM) limits, demonstrating
feasibility rather than a controlled comparison. Peak area under the receiver
operating characteristic (ROC) curve (AUC) was 0.90 in EX8 and EX10.

Resumo. A osteoartrite de joelho causa dor e perda funcional. Avalia-
mos aumento de dados para classificacdo bindria de volumes de ressondncia
magnética na sequéncia double-echo steady-state (DESS) com o modelo R3D-
18, em dez experimentos (EXI-EX10) com valida¢do cruzada estratificada 5-
fold e aumento de dados apenas no treino. Comparamos aprendizado por trans-
feréncia (transfer learning), precisdo mista automdtica (AMP) e transformagoes
espaciais/radiométricas. A inicializagdo pré-treinada (EX1 vs. EX2) teve o
maior efeito. A ablagdo da AMP (EX3) exigiu ajustes por limite de memoria de
video (VRAM), demonstrando viabilidade, em vez de uma comparagdo contro-
lada. O pico da AUC (drea sob a curva ROC) foi 0,90 em EX8 e EX]10.

1. Introducao

O diagnéstico preciso da osteoartrite (OA) do joelho por imagens de ressondncia
magnética (do inglés, Magnetic Resonance Imaging - MRI) € relevante para o ma-
nejo clinico e o acompanhamento da progressdao da doenca [Peterfy et al. 2008]. Nos
ultimos anos, modelos de aprendizado profundo tém mostrado potencial para automatizar
a identificacdo de padrdes associados a OA em exames de imagem [Guida et al. 2021,
Yeoh et al. 2023]. Contudo, o treinamento consistente desses modelos permanece de-
safiador devido a limitacdo de dados anotados, ao desbalanceamento de classes e
a variabilidade inerente aos protocolos e condicoes de aquisicdo [Chlap et al. 2021,
Shorten and Khoshgoftaar 2019].



Nesse contexto, o aumento de dados (do inglés, data augmentation) é uma es-
tratégia amplamente adotada para aumentar o volume, o tamanho, a quantidade de ele-
mentos, e a diversidade do conjunto de treino e melhorar a generalizacdo. Em dados
volumétricos 3D, entretanto, as transformagdes devem preservar estruturas anatdomicas
e manter a plausibilidade clinica. Por isso, transformagdes geométricas (por exemplo,
rotacdo e translacdo) e radiométricas (por exemplo, ruido, contraste e gama) sdo geral-
mente parametrizadas em intervalos compativeis com variagoes realisticas de posiciona-
mento e aquisicao [Shorten and Khoshgoftaar 2019, Chlap et al. 2021, Islam et al. 2024].
Apesar do uso disseminado dessas técnicas, hd poucos estudos comparativos controlados
em imagens tridimensionais de ressondncia magnética (MRI 3D) que isolem, de forma
reprodutivel, o efeito de escolhas de treinamento e do tipo/intensidade do aumento de da-
dos sob validacao estrita, sem vazamento entre treino e avaliacdo (data leakage). Estudos
dessa natureza tendem a fortalecer as recomendagdes praticas para a drea.

Nesse contexto, este trabalho conduz uma avaliagdo do uso de aumento de
dados para classificagdo bindria de imagens volumétricas de ressondncia magnética
do joelho na sequéncia 3D DESS, utilizando dados da Osteoarthritis Initiative
(OAI) [Peterfy et al. 2008, NIMH Data Archive 2026]. Considerou-se uma tarefa de
classificacdo binaria (negative/positive) baseada em severidade radiografica de OA, se-
guindo a escala de Kellgren—Lawrence (KL) em que os rotulos sdo derivados dos graus
de Kellgren—-Lawrence (KL) [Kellgren et al. 1957, Kohn et al. 2016] obtidos a partir de
radiografias (X-ray) correspondentes, de modo que a varidvel-alvo reflete a severidade
radiografica de OA, enquanto as entradas do modelo sdo os volumes 3D DESS. As prin-
cipais contribui¢des deste trabalho sdo:

* Protocolo reprodutivel com validag@o cruzada estratificada em 5 folds e divisao
interna de validagdo (inner_val) para early stopping, com separacao estrita entre
treino, validacdo e teste. O aumento de dados é aplicado apenas no treino para
evitar vazamento; além disso, as predi¢des por fold sdo salvas para permitir a
reconstru¢do consistente da curva ROC e do valor de AUC-ROC.

» Avaliacdo de transformagdes espaciais e radiométricas, incluindo uma varredura
controlada de intensidade do aumento de dados (EX7-EX10), com evidéncias
quantitativas para apoiar escolhas de pipeline [Shorten and Khoshgoftaar 2019,
Chlap et al. 2021].

1.1. Trabalhos relacionados

A classificacdo automatica de osteoartrite (OA) em volumes de MRI tem sido objeto de
investigagdes recentes, incluindo estudos preliminares dos autores que exploraram o de-
sempenho da arquitetura R3D-18 para essa tarefa [Fontainha et al. 2025]. Além desses
resultados iniciais, a literatura apresenta diversas abordagens para a classificacdo de OA,
abrangendo desde representacdes 2D até modelos 3D que capturam a informagdo vo-
lumétrica integral [Guida et al. 2021, Yeoh et al. 2023]. Guida et al. [Guida et al. 2021],
por exemplo, analisaram o emprego de CNNs 3D para identificar padrOes estruturais
em sequéncias de MRI, enquanto Yeoh et al. [Yeoh et al. 2023] avaliaram o impacto de
técnicas de transfer learning nessas arquiteturas, sugerindo que a inicializagdo de pesos
pode ser um fator relevante em contextos com disponibilidade limitada de dados.

Quanto ao aumento de dados, revisdes compilam transformacdes geométricas
e fotométricas e discutem seus efeitos em tarefas clinicas, enfatizando a ne-
cessidade de manter a plausibilidade anatdmica, isto €, aplicar transformagdes



que preservem a geometria e as relagdes espaciais das estruturas do joelho,
sem introduzir artefatos ou deformacdes incompativeis com variacdes realistas de
aquisicao [Shorten and Khoshgoftaar 2019, Chlap et al. 2021].

Além das revisdes, investigacoes estruturadas sobre o papel do aumento de da-
dos em imagens clinicas sdo relevantes para embasar escolhas metodoldgicas. Destaca-
se o estudo de [Krinski et al. 2022], que avaliou 20 técnicas de aumento de dados na
segmentacdo semantica de tomografias computadorizadas (CT) de COVID-19 e, a partir
de mais de 3.000 experimentos em cinco datasets, indicou que transformacdes espaciais
(como Elastic Transform, Grid Distortion e Rotate) tendem a ser as mais promissoras para
redes codificador—decodificador, especialmente em cendrios com alto desbalanceamento
de classes.

De forma complementar, embora em outro dominio, [Scalercio and Freitas 2023]
propdem técnicas de aumento de dados para texto baseadas em transformagdes sintaticas
e realizam uma avaliacdo intrinseca da qualidade das amostras geradas, destacando a im-
portancia de preservar propriedades fundamentais dos dados durante o aumento. Essa
preocupacdo € analoga ao requisito, em imagens médicas, da manuten¢do da plausibili-
dade anatomica ao aplicar transformacoes. Em contraste com [Krinski et al. 2022], vol-
tado a CT (2D) e segmentacao, este trabalho avalia o aumento de dados em um cenario
distinto: a classificagdo bindria de osteoartrite em volumes de MRI 3D; assim, sob pro-
tocolo controlado, investigamos como o tipo e a intensidade do aumento (geométrico e
radiométrico) influenciam a generalizacdo em uma arquitetura 3D para classificacao.

Apesar desses avancos, ainda € relativamente menos comum encontrar avaliacoes
controladas em dados volumétricos 3D que isolem, de forma reprodutivel, fatores de
treinamento (como transfer learning e AMP) e tipos/intensidades de aumento de da-
dos. Nesse cendrio, o presente trabalho contribui com um protocolo estruturado (EX1 até
EX10) que usa validagdo cruzada estratificada, com aumento de dados restrito ao treino,
além da persisténcia de predicoes por fold para reconstru¢ao consistente de ROC/AUC.

2. Materiais e Métodos

2.1. Base de dados, tarefa e pré-processamento

Os experimentos utilizaram dados da Osteoarthritis Initiative (OAI) [Peterfy et al. 2008,
NIMH Data Archive 2026], contendo imagens volumétricas de ressonancia magnética
(MRI) do joelho na sequéncia 3D DESS adquiridos no tempo basal (baseline). Formulou-
se uma tarefa de classificacdo bindria (negative/positive), na qual os rétulos foram deri-
vados dos graus de Kellgren—Lawrence (KL) obtidos a partir de radiografias correspon-
dentes do conjunto de raios-X da propria OAI Dessa forma, a varidvel-alvo refletiu a
severidade radiografica de OA (via KL), enquanto as entradas do modelo corresponderam
aos volumes de MRI 3D DESS.

Os volumes 3D DESS utilizados foram obtidos a partir de uma versao publica or-
ganizada no Kaggle [Berrimi 2022], que disponibiliza a extracdo do OAI em dois arqui-
vos NumPy: normal-3DESS-128-64.npy € abnormal-3DESS-128-64.npy.
Neste trabalho, esses arquivos foram mapeados para as classes negative e positive, respec-
tivamente, e manteve-se a nomenclatura original dos arquivos por compatibilidade com
os scripts de carregamento. O conjunto total empregado contém 2.976 volumes (1.659 do
tipo negative e 1.317 do tipo positive), caracterizando desbalanceamento moderado entre
classes (propor¢do aproximada de 1,26:1).



Para reduzir variacdes de escala entre exames e tornar os experimentos com-
paraveis, aplicou-se normalizacao min-max por volume, mapeando as intensidades para o
intervalo [0, 1]. Essa normalizacdo foi aplicada antes de quaisquer opera¢des de aumento
de dados e foi mantida idéntica em todos os experimentos, sendo calculada por volume
(isto é, min e max sdo obtidos do proprio volume no momento do carregamento), sem
estimar parametros a partir do conjunto completo. Em outras palavras, trata-se de uma
normalizacdo auto-contida por amostra, € ndo de uma normalizag@o global fif no treino e
depois aplicada as demais parti¢des. Os dados ndo foram redistribuidos neste trabalho ou
no repositorio associado devido a restri¢des de tamanho e licenciamento. Assim, a repro-
dutibilidade dos experimentos dependeu do download da mesma fonte [Berrimi 2022] e
da manuten¢do dos nomes e formatos esperados pelos scripts.

2.2. Protocolo de avaliacao e controle experimental

Para estimar desempenho de forma robusta e evitar vazamento de dados (data leakage),
adotou-se validacdo cruzada estratificada em 5 folds (k = 5, semente 42). Em cada
iterac@o, o conjunto total (N = 2.976 volumes) é particionado em 80% para desenvol-
vimento (outer_train, n =~ 2.380) e 20% para teste final isolado (outer_test, n ~ 596).
O outer_test permanece estritamente isolado de todas as decisdes de hiperparametros e
treinamento, sendo utilizado apenas na avaliago final.

Em cada iteracdo da validacdo cruzada estratificada, o conjunto de desenvolvi-
mento (outer_train, n ~ 2.380) foi particionado internamente em subconjuntos de trei-
namento efetivo (inner_train, 85%, n =~ 2.023) e validacdo interna (inner_val, 15%,
n ~ 357). A validacdo interna foi utilizada exclusivamente para monitorar a con-
vergéncia do modelo e definir a best_epoch por early stopping, sem participacdo direta
na atualizacdo dos pesos. Assim, em cada fold, manteve-se a separacdo entre treinamento
efetivo, validacdo interna e teste externo, reduzindo o risco de vazamento de informacao.

O aumento de dados foi aplicado apenas ao inner_train, de forma on-line, por meio
da funcdo aug_fn. Ja os conjuntos inner_val e outer_test permaneceram inalterados,
utilizando um clean dataset sem qualquer transformacdo, de modo a garantir uma
avaliacdo imparcial do desempenho.

Em termos operacionais, cada fold seguiu o fluxo: (i) particionamento estrati-
ficado em outer_train e outer_test; (i1) particionamento interno do outer_train em in-
ner_train € inner_val; (iii) treinamento com aumento aplicado exclusivamente ao in-
ner_train; (iv) monitoramento da perda no inner_val para definicdo da best_epoch; (v)
reinicializagdo do modelo e novo treinamento no conjunto outer_train completo pelo
numero fixo de épocas definido anteriormente; e (vi) avaliacdo final no outer_test.

Para mitigar o desbalanceamento de classes sem introduzir redundéncia
fisica de dados, n3o se utilizou oversampling nos experimentos do Projeto 2.0
(oversample=False em EXI-EX10). Em vez disso, utilizou-se a funcdo de perda
BCEWithLogitsLoss com o parametro pos_weight calculado automaticamente a
partir da razdo entre classes negativas e positivas do conjunto de treino. Por fim, para
rastreabilidade e auditoria, as predi¢des (y_prob) e os rotulos verdadeiros (y_true) de
cada fold foram persistidos em arquivos . npy, permitindo a reconstrucao consistente de
métricas e curvas ROC a partir de dados brutos.
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Figura 1. Fluxograma do pipeline experimental. Fonte: elaboragao propria.
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2.3. Arquitetura do modelo e configuraciao de treinamento

A arquitetura empregada foi a R3D-18, com variante pré-treinada no Kinetics-400
quando aplicavel [Kay et al. 2017, Hara et al. 2018]. O treinamento utilizou otimizador
Adam com taxa de aprendizado de 1 x 10~* [Kingma and Ba 2014] e funcio de perda
BCEWithLogitsLoss com pos_weight definida automaticamente a partir da razao
entre classes. Em todos os cendrios, aplicou-se early stopping com paciéncia 15 e limite
de 60 épocas (parametros definidos no ExperimentConfiqg). O AMP (Automatic Mi-
xed Precision) é gerenciado centralmente pelo orquestrador e aplicado tanto no treina-
mento quanto na inferéncia por meio das fungdes autocast e GradScaler, visando
otimizar o uso de memoria de video (VRAM) e reduzir o tempo de processamento das
épocas. Ele foi ativado em todos os experimentos, com excecdo do EX3, que serviu como
ablacdo para avaliar o impacto computacional e numérico do AMP.

2.4. Configuracoes experimentais e aumento de dados

Os experimentos EX1, EX2 e EX3 isolaram fatores de treinamento: (EX1) - R3D-18
pré-treinada com AMP; (EX2) - treinamento do zero (sem transfer learning); e (EX3) -
pré-treinado sem AMP (treinamento em float32). Os experimentos EX4, EXS, EX6
e EX7 a EX10 avaliaram o impacto do uso de aumento de dados: (EX4) - sem aumento
de dados; (EXS5) - transformagdes espaciais (incluindo rotagdo e translacido); (EX6) -
transformacoes radiométricas (ruido, contraste e gama); e (EX7 a EX10) - varredura de
intensidade em quatro niveis (L1 a L4) usando apenas transformacdes espaciais e ruido,
com parametros escalonados. No EX7-EX10, realizou-se uma varredura (sweep) de in-
tensidade em quatro niveis (L1, L2, L3 e L4), isto €, os mesmos tipos de transformacao
foram mantidos (flip, rotacdo, translacdo e ruido), e apenas a magnitude dos parametros
foi escalonada por nivel, mantendo-se 0 mesmo protocolo experimental e variando-se ape-
nas rotac¢ao, translagdo e ruido (sem aplicagdo de ajuste de contraste e corre¢do gama). Os
valores adotados para cada nivel (L1: £5°, +5%, o = 0,01; L2: £10°, £10%, o = 0,02;



L3: £15°, £15%, o = 0,03; L4: £20°, £20%, 0 = 0,05) foram definidos para repre-
sentar uma escala monotonica de intensidade (leve—muito forte), mantendo fixos os ti-
pos de transformacgdo e variando apenas suas magnitudes. Essa escolha visa quantificar
o efeito da intensidade global do aumento de dados sob custo computacional contro-
lado, sem realizar uma busca combinatéria completa de hiperparametros. Os limites
foram escolhidos com base em inspecdo qualitativa de plausibilidade anatomica e em
recomendacgdes gerais da literatura para transformac¢des moderadas em imagens médicas
[Shorten and Khoshgoftaar 2019, Chlap et al. 2021].

As transformacgdes espaciais (rotacdo axial e translagcdo) foram escolhidas por si-
mularem pequenas variacdes no posicionamento do joelho durante a aquisi¢ao, sendo co-
muns em pipelines de aumento de dados para imagens médicas [Ronneberger et al. 2015,
Shorten and Khoshgoftaar 2019].  As transformagdes radiométricas (ruido gaussiano,
ajuste de contraste e corre¢ao gama) modelaram variacdes nos equipamentos de MRI e
nos protocolos de aquisi¢ao, aumentando a estabilidade do modelo a diferentes condi¢des
de imagem [Chlap et al. 2021]. Todos os parametros (angulos, deslocamentos e niveis de
ruido) foram definidos explicitamente e controlados por experimento, e, no EX7-EX10, a
intensidade das transformacdes foi escalonada em quatro niveis (L1-L4) para quantificar
o efeito da magnitude do aumento, garantindo que as imagens aumentadas permaneces-
sem anatomicamente plausiveis. As transformagdes geométricas foram implementadas
viaaffine gride grid_sample do PyTorch [PyTorch 2026], e executadas na GPU
durante o treino para evitar gargalo de CPU.

2.5. Delineamento experimental, infraestrutura e reprodutibilidade

Para avaliar de forma abrangente o impacto do treinamento e das estratégias de aumento
de dados em imagens volumétricas de ressonancia magnética, foram conduzidos dez ex-
perimentos independentes em méquinas equipadas com duas GPUs NVIDIA GeForce
RTX 2080 Ti (12 GB cada), utilizando Python 3.10.19 e PyTorch 2.0.1 (cul18) com su-
porte CUDA habilitado (CUDA 11.8) e cuDNN 8.9.5.

Os cddigos-fonte correspondentes (EX1.py a EX10.py) seguiram a mesma ar-
quitetura modular, diferenciando-se exclusivamente pela configuracdo de inicializa¢do
do modelo, pelo uso de AMP (exceto EX3) e pelo pipeline de aumento de dados. A
configuracdo é centralizada na classe ExperimentConfig, garantindo consisténcia
entre experimentos. A arquitetura empregada foi a R3D-18, com a variante pré-treinada
no Kinetics-400 [Kay et al. 2017, Hara et al. 2018] utilizada quando aplicavel.

O codigo-fonte, os logs e os artefatos dos experimentos foram organizados em
repositdrio publico do projeto, com registros por fold para auditoria. O dataset nao foi
redistribuido por restri¢des de tamanho/licenciamento, € o treinamento médio variou entre
29 e 122 minutos por fold.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 apresenta a matriz experimental e os resultados médios de AUC-ROC para os
dez experimentos. Para orientar a interpretacdo, adotam-se duas referéncias principais:
o baseline (EX1), que combina inicializagdo pré-treinada, AMP e apenas flip axial, e a
condicdo sem aumento (EX4), utilizada como controle para quantificar o ganho marginal
do data augmentation. A partir dessas referéncias, analisam-se, em sequéncia, as ablacdes
de treinamento (EX2 e EX3), o efeito do tipo de aumento (EXS5 e EX6) e a varredura de
intensidade (EX7-EX10).
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Como os intervalos de confianca (IC95%) das médias apresentados na Ta-
bela 1 podem se sobrepor entre algumas condi¢des, complementa-se a andlise
com um teste estatistico que avalia diferencas estruturadas entre experimentos ao
longo dos mesmos folds. Define-se AAUC (em pontos percentuais, pp) como
AAUC=AUC(primeiro)—AUC(segundo); assim, AAUC> 0 indica vantagem da pri-
meira condi¢do, e AAUC< 0 indica desvantagem. A Tabela 2 reporta o teste ¢
[Montgomery 2017] pareado bicaudal aplicado as AUCs obtidas em validacao cruzada
estratificada (n = 5 folds), comparando pares de condicdes de interesse. O teste é pare-
ado porque cada comparagdo utiliza as AUCs calculadas nos mesmos folds, avaliando a
hipétese nula de diferenca média zero entre condi¢cdes. As comparagdes foram organiza-
das em cinco blocos planejados: (1) ablagdes de treinamento, (2) efeito sequencial do tipo
de aumento, (3) varredura de intensidade em relacio ao baseline (EX1), (4) varredura de
intensidade em relacdo a condi¢do sem aumento (EX4) e (5) contraste entre os niveis ex-
tremos da varredura. Essa estrutura permite responder de forma sistemdtica as principais
questdes sobre o impacto do transfer learning, da presenca e do tipo de aumento, e da
intensidade das transformacoes.

Tabela 2. Teste ¢ pareado bicaudal por fold (n = 5) comparando AUC-ROC entre
condicoes. AAUC (pp) = AUC(primeiro) — AUC(segundo). Valores negati-
vos indicam desvantagem da primeira condicao; positivos, vantagem.

Comparacao AAUC (pp) t p
1. Ablacgoes de treinamento

EX2 vs. EX1 (sem pré-treino) -12,02 -18,45 < 0,0001
EX3 vs. EX1 (sem AMP) -33,30 -5,02 0,007
2. Efeito do tipo de aumento (sequencial)

EX4 vs. EX1 (sem aumento vs. baseline) +0,84 1,25 0,278
EXS vs. EX4 (espacial vs. sem aumento) -0,42 -0,48 0,659
EX6 vs. EXS (radiométrico vs. espacial) -0,49 -0,43 0,692
3. Varredura de intensidade — comparacao com baseline

EX7 vs. EX1 (L1 - leve) -0,30 -0,41 0,702
EX8 vs. EX1 (L2 — moderado) +1,58 2,12 0,101
EX9 vs. EX1 (L3 — forte) +0,97 1,31 0,261
EX10 vs. EX1 (L4 — muito forte) +1,18 1,65 0,174
4. Varredura de intensidade — comparacao com sem aumento (EX4)
EX7 vs. EX4 (L1 vs. sem aumento) -1,14 -1,20 0,297
EX8 vs. EX4 (L2 vs. sem aumento) +0,74 +0,90 0,419
EX9 vs. EX4 (L3 vs. sem aumento) +0,13 +0,15 0,889
EX10 vs. EX4 (L4 vs. sem aumento) +0,34 +0,47 0,662

5. Comparacao entre niveis extremos
EX7 vs. EX10 (L1 vs. L4) -1,48 -1,75 0,155

Notas: AAUC em pontos percentuais. ¢ e p calculados por diferencas pareadas. p-valores ndo corrigidos para multiplas
comparagdes (exploratério). Em EX3 (ablacido de AMP), a execugdo em FP32 elevou o uso de VRAM e demandou ajustes de
treinamento (redugdo de batch size 32—2) para viabilizar a execugdo. Por alterar o regime de otimiza¢do, EX3 deve ser interpretado
como evidéncia do impacto computacional da AMP, e ndo como comparagdo estritamente controlada de desempenho; a AUC média
foi 55,20%. As condi¢des completas estdo na Tabela 1.



Em complemento a andlise por IC95% (Tabela 1), a Tabela 2 oferece uma visao
mais refinada das diferencas de desempenho. Os resultados indicam que as ablagdes
de treinamento (EX2 vs. EX1 e EX3 vs. EX1) produzem diferencgas estatisticamente
significativas, com perdas expressivas de 12,02 e 33,30 pontos percentuais na AUC-ROC,
respectivamente. O resultado do EX3, no entanto, deve ser interpretado com cautela. A
execucdo em precisao total (FP32) sem AMP elevou o consumo de VRAM a ponto de
causar erros de memoria (Out of Memory - OOM) nas duas GPUs de 12GB disponiveis
cada. Para viabilizar a execucao, foi necessario reduzir o batch size (32—2) e desativar o
multi-GPU, o que altera o regime de otimizacdo e evidencia o impacto pratico do AMP
na viabiliza¢do da configuracdo padrao.

Assim, a queda drastica de desempenho no EX3 (AUC média de 55,20%) nao
deve ser atribuida exclusivamente a auséncia de AMP em termos numéricos, mas também
a necessidade de reduzir o batch size de 32 para 2, o que altera substancialmente o regime
de otimizacao e tende a degradar a estimativa do gradiente. Desse modo, EX3 deve ser in-
terpretado como uma ablagdo de viabilidade computacional, € ndo como uma comparagao
estritamente controlada do efeito isolado da AMP sobre o desempenho.

Todas as demais comparacOes apresentaram p-valores superiores a 0,05, indi-
cando que, para este conjunto de dados e arquitetura, as variagdes no pipeline de aumento
de dados ndo geram ganhos ou perdas consistentes de desempenho. Em particular:

e A auséncia de aumento (EX4) ndo difere significativamente do baseline (p =
0,278), embora sua média seja ligeiramente superior.

* A adiclo de transformacdes espaciais (EXS5) ndo melhora em relagdo a auséncia
(p = 0,659), e a inclusdo de transformacdes radiométricas (EX6) também nado
supera o espacial (p = 0,692).

* Na varredura de intensidade, nenhum dos niveis (L1 a L4) apresenta diferenca sig-
nificativa em relagcdo ao baseline ou a condi¢ao sem aumento. Observa-se que EX8
(L2) vs. EX1 apresenta um p-valor de 0, 101, sugerindo uma possivel tendéncia,
porém n@o significativa ao nivel de 5%. A comparag@o entre os niveis extremos
(EX7 vs. EX10) também nao ¢ significativa (p = 0, 155).

A comparacdo entre EX7 (L1) e EX10 (L4) também ajuda a esclarecer que o
sweep de intensidade ndo corresponde apenas a um aumento arbitrario da forga das
transformacdes. Entre esses extremos, houve escalonamento simultineo da magnitude
espacial (rotacdo axial de +5° para +20° e translagdo de +5% para £20%) e do ruido
gaussiano (o = 0,01 para ¢ = 0,05). Ainda assim, a diferenca entre EX7 ¢ EX10 ndo
foi estatisticamente significativa (p = 0,155), sugerindo que, dentro dos limites avalia-
dos, o aumento progressivo da intensidade global do augmentation nao produziu efeito
consistente sobre a AUC-ROC.

Esses resultados, obtidos sob um protocolo estrito que mitiga vazamento de
informacao, indicam que o baseline (apenas flip axial) j4 proporciona um patamar de de-
sempenho robusto, e que intervengdes mais complexas no aumento de dados ndo trazem
beneficios adicionais detectaveis nas condi¢des testadas. Uma possivel interpretacio para
esse comportamento € que a arquitetura R3D-18 com inicializacao pré-treinada ja possua
robustez intrinseca suficiente para absorver pequenas variagdes espaciais e radiométricas.
Alternativamente, o proprio conjunto OAI pode apresentar relativa homogeneidade de
aquisicao, reduzindo o potencial de ganho marginal proporcionado pelo aumento de da-
dos nas condig¢des testadas. Por fim, ressalta-se que em todos os experimentos 0 aumento



de dados foi aplicado exclusivamente ao conjunto de treino, e a parti¢cdo de avaliacdo de
cada fold (mantida fora do treino) permaneceu inalterada, garantindo que as variagdes ob-
servadas possam ser atribuidas unicamente as escolhas de inicializagdo, AMP e aumento
de dados, sem evidéncia de vazamento no nivel de volume.

4. Limitacoes e Trabalhos Futuros

Uma limitagdo importante deste estudo € que a validac@o cruzada foi conduzida no nivel
de volume, e ndo no nivel de paciente. Assim, ndo se garante independéncia completa
entre amostras provenientes do mesmo individuo em diferentes particdes, o que pode
inflar as estimativas de generalizacdo do modelo.

Embora o estudo tenha contemplado transformacdes cldssicas (geométricas e ra-
diométricas), ndo foram exploradas estratégias mais recentes de aumento de dados, como
Mixup (que cria amostras virtuais por interpolacdo linear entre pares de imagens e seus
respectivos rétulos) em regime volumétrico [Zhang et al. 2017], CutMix adaptado para
volumes [Yun et al. 2019] ou generative augmentation baseada em modelos de difusao
[Kazerouni et al. 2023].

Diferentemente de métodos de oversampling como o SMOTE, que atuam no
espaco de caracteristicas de dados tabulares, essas técnicas operam diretamente no
dominio dos pixels, preservando a estrutura espacial. No EX7-EX10, a varredura de
intensidade concentrou-se em rotagdo, translacdo e ruido, mantendo contraste e gama
em intervalos fixos; como extensdo natural, recomenda-se otimizar conjuntamente es-
ses hiperparametros. Recomenda-se ainda avaliar a generalizacdo do pipeline em bases
externas e realizar validagdo qualitativa da plausibilidade das imagens aumentadas com
especialistas clinicos.

5. Conclusao

Investigou-se, de forma controlada, estratégias de aumento de dados para classificacao
bindria de volumes 3D DESS de MRI do joelho, utilizando a base publica da Oste-
oarthritis Initiative (OAl) [Peterfy et al. 2008, NIMH Data Archive 2026]. Para isso,
conduziram-se dez experimentos (EX1 a EX10) com validacdo cruzada estratificada em
5 folds, mantendo-se o protocolo fixo e variando-se apenas (i) transfer learning, (i) AMP
e (ii1) o tipo/intensidade do aumento de dados.

Os resultados indicaram que no cendrio avaliado, o transfer learning foi o fator
determinante: o modelo pré-treinado (EX1, AUC= 88,49 + 1,32%) superou significa-
tivamente o treinamento do zero (EX2, AUC= 76,48 &+ 1,76%), com p < 0,0001 no
teste pareado. Em contraste, as variacdes no pipeline de aumento de dados ndo pro-
duziram diferencas estatisticamente significativas. Em particular, entre EX1 e EX4—
EX10 as médias de AUC permaneceram na faixa de aproximadamente 88% a 90% (EX4:
89,34 4+ 1,86%, EX5: 88,92 + 1,55%, EX6: 88,43 4+ 1,93%, EX7: 88,20 + 1,24%, EX8:
90,08 + 1,26%, EX9: 89,47 + 1,14%, EX10: 89,68 + 1,33%), e os testes ¢ pareados
(Tabela 2) ndo apontaram vantagem consistente da inclusdo de transformagdes espaciais,
radiométricas ou da variagcdo de intensidade sobre o baseline (apenas flip axial).

O experimento EX3 (ablacao de AMP) exigiu ajustes de batch size e desativagao
de multi-GPU por limitagdo de VRAM, e resultou em AUC média de 55,20%. Como
essa condi¢do altera o regime de otimizacdo, EX3 ¢ interpretado principalmente



como evidéncia do papel do AMP na viabilizacdo computacional do treinamento com
parametros padrao, e ndo como comparacao estritamente controlada de desempenho.

Em sintese, os experimentos mostram que o ganho mais expressivo vem da
inicializacdo pré-treinada, enquanto o aumento de dados além do flip ndo trouxe beneficio
detectavel no cendrio avaliado. Ressalta-se, porém, que a validag¢do cruzada foi realizada
por volume, sem garantia de separagcdo por paciente, o que pode inflar as estimativas de
generalizagdo. A contribui¢do pratica é oferecer um protocolo reprodutivel e evidéncias
de que um pipeline mais simples pode ser suficiente nesse contexto, reduzindo custos de
implementagdo.
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