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Abstract. Knee osteoarthritis (KOA) is one of the main causes of pain and func-
tional disability, and is generally classified using the Kellgren-Lawrence (KL)
scale. Differentiating between adjacent grades of this scale represents a chal-
lenge due to the similarity of joint alterations. The method proposed in this
work aims to classify the severity of KOA using the EfficientNetV2B0 architec-
ture combined with a channel attention mechanism and Bayesian optimization
for hyperparameter tuning. The obtained results demonstrate promising per-
formance, achieving an accuracy of 77.58%, F1-score of 76.98%, and Kappa
coefficient of 70.48%. The results of the method indicate potential to assist spe-
cialists in the diagnosis and evaluation of KOA.

Resumo. A osteoartrite de joelho (OAJ) é uma das principais causas de dor e
incapacidade funcional, sendo geralmente classificada via escala de Kellgren-
Lawrence (KL). A diferenciacdo entre graus adjacentes dessa escala repre-
senta um desafio pela similaridade das alteracoes articulares. O método pro-
posto neste trabalho visa classificar da severidade da OAJ utilizando a arqui-
tetura EfficientNetV2B0 combinada com um mecanismo de aten¢do por canal
e otimizagdo Bayesiana para ajuste de hiperparametros. Os resultados obtidos
demonstram desempenho promissor, alcancando acurdcia de 77,58%, F'l-score
de 76,98% e coeficiente Kappa de 70,48%. Os resultados do método indicam
potencial para auxiliar especialistas no diagnostico e na avalia¢do da OAJ.

1. Introducao

A osteoartrite de joelho (OAJ) € uma das principais causas de dor cronica e limitagdo
funcional em adultos e idosos. Estima-se que a osteoartrite afete quase 528 milhdes de
pessoas globalmente, com o joelho correspondendo entre 60% a 85% desses casos, uma
incidéncia que segue aumentando impulsionada pelo envelhecimento populacional e pela
crescente prevaléncia de obesidade [Li et al. 2024, Langworthy et al. 2024]. Esse cendrio
configura um desafio crescente para os sistemas de saide, demandando ferramentas di-
agnosticas mais eficazes.



O diagnéstico da OAJ € realizado predominantemente por meio de
radiografias convencionais, utilizando a escala de Kellgren-Lawrence (KL)
[Kellgren and Lawrence 1957], que estratifica a doenca em cinco graus com base em
achados como estreitamento articular e formagao de ostedfitos. Entretanto, a interpretagao
radiografica é subjetiva e apresenta expressiva variabilidade interobservador, especial-
mente nos graus intermedidrios KL 1 e KL 2, correspondentes aos estigios iniciais da
doenga com alteragdes sutis € pouco visiveis [Brejnebgl et al. 2024, Beyaz et al. 2025],
que sdo justamente os mais relevantes para intervengOes preventivas precoces.

Com o avanco da Inteligéncia Artificial, métodos baseados em aprendizado pro-
fundo tém sido investigados para auxiliar especialistas na andlise automatizada de radi-
ografias de joelho [Touahema et al. 2024]. Arquiteturas como a EfficientNet combina-
das a transfer learning (TL) t€ém demonstrado melhorias expressivas na classificagdo de
imagens médicas [Diniz et al. 2024, Hassan and Ghadiri 2025]. Além disso, a extracao
automética de Region of Interest (ROI) é uma etapa essencial para direcionar o apren-
dizado as estruturas articulares relevantes, sendo que a classificacdo nos cinco graus da
escala KL em raio-X ainda apresenta desafios como o desbalanceamento entre os graus e
a semelhanca visual entre classes adjacentes [Silvério and Machado 2025].

Para contornar o desafio da semelhanca visual entre os graus da escala KL e des-
tacar alteracOes articulares sutis, levanta-se a hipdtese de que mecanismos de atengdo
podem ser incorporados as Convolutional Neural Networks (CNNs) para enfatizar carac-
teristicas discriminantes e, consequentemente, melhorar a classificacdo dos graus inter-
medidrios da escala.

Diante desse contexto, o objetivo deste trabalho € desenvolver e avaliar um método
automatico para a classificacdo da OAJ nos cinco graus da escala KL em radiografias de
joelho. O método proposto apresenta as seguintes contribuigdes:

* Integrar técnicas de pré-processamento de imagem com o objetivo de realcar as
estruturas das radiografias de OAJ e melhorar a classificacdo das CNNs;

* Empregar EfficientNetV2B0 com moédulo Efficient Channel Attention (ECA) e
otimizacao bayesiana via Optuna, utilizando pesos de classe balanceados para me-
lhorar a discriminagao entre graus adjacentes da escala KL.

2. Trabalhos Relacionados

A classificagdao da OAJ em imagens de raio-X tem sido amplamente investigada por meio
de CNNs. A seguir, sdo discutidos os principais trabalhos relacionados.

Nesse contexto, [Rani et al. 2024] exploraram uma CNN customizada de doze
camadas projetada para realizar a predi¢do multiclasse da severidade da doenca. Na
classificacdo global dos cinco graus da escala KL, o método alcangou uma acuricia de
78,40%, evidenciando o vasto potencial das arquiteturas profundas aplicadas a essas ima-
gens. Em uma vertente semelhante, o estudo de [Lee et al. 2024a] desenvolveu um mo-
delo combinando mdédulos independentes do tipo plug-in com as arquiteturas base Swin-
Net e EfficientNet. Os autores aplicaram vetores de suavizagao de rétulos visando atenuar
ambiguidades clinicas, atingindo uma acurdcia global de 75,70%.

Com foco em otimizagdo, [Kumari et al. 2024] aplicaram fine-tuning das arquite-
turas EfficientNet B5, B6 e B7. A pesquisa empregou técnicas de aumento de dados em



radiografias para a classificacdo multiclasse, com a versdo B7 registrando o melhor de-
sempenho, com acuricia de 78,53% e F1-score de 76,96%. Visando a integracdo clinica,
[Lee et al. 2024b] validaram a viabilidade de plataformas no-code ao treinar a rede Res-
Netl101. A abordagem alcangou acurécias variando entre 71,06% e 87,64% e especifici-
dade de até 90,29% no conjunto de validacgao.

Em abordagem distinta, [Fei et al. 2024] avaliaram as redes VGG16, Efficient-
NetV2, ResNet34 e DenseNet196 para gerar uma pontuacdo continua de severidade, per-
mitindo um acompanhamento mais gradual. Nesse cendrio, a EfficientNet obteve os
resultados mais promissores, alcancando 71,00% de acurédcia apés o arredondamento
das predicdes. Por outro lado, o desenvolvimento de um modelo leve foi o foco de
[Abdusalomov et al. 2025], que aprimoraram a rede EfficientNet-BO com um mdédulo de
atencdo de canais. Focado em atletas, o estudo formulou a detec¢do de osteoartrite inicial
como uma tarefa de classificagdo bindria, alcangando assim 91,50% de acuricia nessa
delimitacao especifica.

[Momenpour and Abu Mallouh 2025] otimizaram o diagndstico multiclasse utili-
zando a rede EfficientNet-B5 aliada ao framework de curadoria de dados CleanLab. A
ferramenta corrigiu automaticamente inconsisténcias nos rétulos de uma base de dados
publica (Knee Osteoarthritis Dataset with Severity Grading) contendo 9.786 radiografias
de joelho. Ao mitigar os ruidos de anotagdo intrinsecos a subjetividade da escala clinica,
o modelo otimizado alcancou acurécia de 82,07% e F1-score de 80,19%, superando de
forma eficiente as abordagens concorrentes treinadas apenas com dados ruidosos.

A literatura atual de classificacdo da OAJ apresenta limitagcdes recorrentes, como
o desbalanceamento amostral e a aplicagdo isolada de técnicas de atengdo e otimizagao.
Além disso, a concentracao de estudos em bases de larga escala deixa lacunas sobre o
desempenho de modelos em conjuntos mais restritos € com multiplas anotagdes de espe-
cialistas. Esse cendrio restringe a compreensao sobre a generalizacdo das arquiteturas em
diferentes contextos de aquisi¢ao e protocolos de rotulagem.

Diante disso, o presente trabalho propde um pipeline integrado que
combina extracdo automadtica de ROI, Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) [Zuiderveld 1994], filtro de nitidez Unsharp Masking
[Polesel et al. 2000] e normalizacdo Z-Score [Jain et al. 1999] a arquitetura Efficient-
NetV2BO0 [Tan and Le 2021] com médulo ECA [Wang et al. 2020]. A solucao utiliza
otimizacdo Bayesiana via framework Optuna [Akiba et al. 2019] e treinamento final
com pesos de classe balanceados, buscando maior equilibrio entre as classes e melhor
discriminacdo nos graus intermedidrios da escala KL.

3. Materiais e Método

Nesta secdo, sdo apresentados os materiais € o método proposto, divididos em quatro
etapas principais. Primeiramente, descreve-se a base de dados, em seguida, detalha-se o
pré-processamento e a extracdo de ROI. Posteriormente, aborda-se a classificacdo com
uma CNN integrada ao ECA e otimizada via Optuna. Por fim, calculam-se as métricas de
validacdo. A Figura 1 ilustra estas etapas, que sdo detalhadas a seguir.
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Figura 1. llustracao do método proposto.

3.1. Base de Dados

Para a avaliacdo do método proposto, foi utilizada a base de dados Digital Knee X-ray
Images [Gornale et al. 2020], composta por 1.650 imagens digitais de raio-X do joelho,
coletadas em hospitais e centros de diagndstico, anotadas de forma independente por dois
especialistas ortopédicos. As anotacdes seguem a escala KL, que classifica a severidade
da osteoartrite em cinco graus: Grau 0, Normal; Grau 1, Duvidoso (Doubtful); Grau 2,
Leve (Mild); Grau 3, Moderado (Moderate); e Grau 4, Severo (Severe). As imagens
originais possuem resolucdes de 640 x 161 e 300 x 162 pixels. A Figura 2 apresenta

exemplos das imagens na escala KL.

[Normal] [Doubtful] [Mild] [Moderate] [Severe]

Figura 2. Exemplos de imagens da base Digital Knee X-ray Image.

Devido a pequenas divergéncias de avaliacdo nos graus iniciais, a base disponibi-
liza de forma independente as anotacdes nativas de cada especialista. Para a condugao dos
experimentos, os dados foram divididos de forma estratificada em 80% para treinamento
e 20% para teste. Ressalta-se que, devido a auséncia de identificadores de pacientes na
base de dados, a separagdo foi realizada estritamente em nivel de imagem, consistindo
em uma limitacdo inerente a base utilizada. A Tabela 1 mostra a distribui¢do da base de
dados por especialista.

Tabela 1. Quantidade de imagens segundo cada especialista

Quantidade de Imagens
Especialista | Grau 0 | Grau1 | Grau2 | Grau 3 | Grau 4
Especialista 1 514 477 232 221 206
Especialista 2 503 488 232 221 206

3.2. Pré-processamento e Extracio de ROI

O pré-processamento consiste em remover dreas irrelevantes e realcar caracteristicas mor-
foldgicas essenciais da imagem, como o espaco articular e a presenga de osteofitos. Inici-
almente, a imagem € convertida para tons de cinza e submetida a uma limiarizac¢ao bindria



de intensidade superior a 10 na escala de cinza. O maior contorno externo € identificado
para tragar uma bounding box, permitindo o recorte da ROI e eliminando as bordas escu-
ras.

O algoritmo CLAHE ¢ aplicado, com limite de contraste de 2,0 e grade de 8 X
8, com o intuito de atenuar variacdes de iluminacdo e melhorar o contraste local. Em
seguida, as bordas Osseas sdo destacadas utilizando Unsharp Masking, que combina a
imagem da etapa anterior com peso de valor 1,5 com uma versao suavizada por desfoque
Gaussiano (kernel de 5 x 5 e sigma de 1,0, com peso de -0,5). Em seguida, aplica-se
a normalizacdo Z-Score, centralizando a distribui¢do dos pixels da imagem com média
zero e desvio padrdo um. Esta etapa garante a invaridncia ao contraste global e maior
estabilidade numérica durante a descida do gradiente no treinamento da rede.

Para o treino, aplicam-se técnicas de Data Augmentation, visando aumentar a va-
riabilidade das amostras e prevenir overfitting. As transformagdes incluem espelhamento
horizontal, rotacdes aleatdrias com fator de 0,05, além de translagdes e zoom de até 10%.
A Figura 3 ilustra as técnicas aplicadas.

Imagem Original BoudingBox CLAHE + Unsharp Masking

Data Augmentation

Figura 3. llustracao da etapa de Pré-processamento e Extracao de ROI.

3.3. Classificacao e Otimizacao

Nesta se¢do, descreve-se o processo de classificacdo das imagens e a otimizacdo do mo-
delo. Primeiramente, apresentam-se a arquitetura EfficientNetV2BO0 avaliada, seguido da
estratégia de otimizacdo de hiperparametros e, por fim, o protocolo de validag¢ao adotado.

3.3.1. Extracao de Caracteristicas

A abordagem proposta emprega a EfficientNetV2B0 como extratora de caracteristicas,
inicializada com pesos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet [Deng et al. 2009]
por meio da técnica de TL. Para aprimorar a representatividade dos mapas de carac-
teristicas gerados, integrou-se o ECA logo apds a saida do backbone.

Diferentemente de outros mecanismos de aten¢ao convencionais, o ECA atua cap-
turando a interacdo cruzada local entre canais sem realizar redu¢do de dimensionalidade.
Isso permite que a rede enfatize padrdes relevantes, como o estreitamento articular e a
presenca de ostedfitos. Em seguida, os mapas atencionais sao repassados para a cabeca



classificadora (Classifier head), que é composta por uma camada de agrupamento global
médio (Global Average Pooling), uma camada de regularizacdo Dropout € uma camada
densa final com fungdo de ativacdo Softmax, responsdvel por mapear as caracteristicas
processadas para as probabilidades das cinco categorias da escala KL. Na fase inicial do
treinamento, os parametros das camadas inferiores do backbone sdo congelados, atuali-
zando apenas os pesos referentes ao médulo de atencgdo e a classificacdo.

Durante o treinamento, também € levado em conta o desbalanceamento da base
de dados. O desbalanceamento amostral entre os diferentes graus da escala KL € tratado
diretamente na funcdo de perda, através do calculo automatico de pesos de classe balan-
ceados (balanced class weights), o que atribui maior penalidade aos erros preditivos nas
classes minoritarias.

3.3.2. Otimizacao de Hiperparametros

Em uma arquitetura CNN, a configuracdo dos hiperparametros influencia diretamente a
sua generalizagdo e a eficdcia no aprendizado de caracteristicas. Para mitigar as limitacoes
do ajuste manual, utiliza-se o framework Optuna [Akiba et al. 2019] para realizar a busca
de hiperparametros por meio da Otimizacdo Bayesiana. Este método explora um espago
de busca de maneira probabilistica, avaliando o historico das tentativas anteriores para
sugerir combinacdes cada vez mais favoraveis.

Durante o processo, configurou-se um total de 50 trials com o intuito de maxi-
mizar a métrica de acuracia do modelo. O espaco de busca avaliado incluiu: learning
rate (LR), tamanho de lote (batch size), taxa de regularizacdo (dropout), decaimento de
peso (weight decay) e a escolha do algoritmo otimizador (Adam, AdamW e Stochastic
Gradient Descent). Ap6s a identificagdo dos melhores hiperparametros, o treinamento
final foi realizado, com ajuste dinamico de LR via ReduceLROnPlateau e Early Stopping
monitorando a acuricia de validagdo.

3.4. Métricas de Validacao

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram utilizadas métricas de validacao
consolidadas na literatura para problemas de classificagdo diagnostica. Sao elas: acuricia
(ACC), precisdao (PRE), sensibilidade (SEN) ou recall, F1-Score, especificidade (ESP),
Kappa (KAP) e a drea sob a curva ROC (AUC).

4. Resultados e Discussao

Nesta secdo, sao descritos os experimentos realizados para validar o método proposto,
apresentando as métricas de validac@o obtidas na arquitetura avaliada. Adicionalmente,
sdo realizadas comparagdes com trabalhos relacionados e estudos de casos.

4.1. Ambiente de Treinamento

Os experimentos foram executados no ambiente de computa¢do em nuvem Google Colab,
utilizando GPU Nvidia A100. A implementag¢do foi realizada em linguagem Python, com
uso das bibliotecas TensorFlow, Keras, scikit-learn, OpenCYV, Pillow, NumPy, Matplotlib
e Optuna.



4.2. Hiperparametros e Regularizacao

Para o baseline, os hiperparametros foram fixados manualmente, adotando valores
padrdes utilizados na literatura: LR de 1 x 1072, batch size de 32, taxa de dropout de
0,5, weight decay de 1 x 1073 e otimizador AdamW.

Para o método proposto, o Optuna realizou 50 trials, maximizando a acurdcia
média de validacdo. A Tabela 2 apresenta os melhores hiperparametros encontrados refe-
rentes a cada especialista.

Tabela 2. Melhores hiperparametros encontrados pelo Optuna.

Especialista | LR | Batch Size | Weight Decay | Dropout | Otim.
Especialista 1 | 7,00 x 10~* 64 1,00 x 10~* 0,13 | Adam
Especialista 2 | 9,50 x 107° 64 4,00 x 1074 0,11 | Adam

Nota-se que a Otimizacdo Bayesiana convergiu para LRs menores em relacdo ao
baseline, sugerindo que a EfficientNetV2B0 exige um ajuste mais fino dos pesos quando
combinada ao ECA e as técnicas de pré-processamento. Além disso, o Optuna selecio-
nou o otimizador Adam e taxas de dropout mais baixas, indicando que a arquitetura ndao
necessita de regularizacdes tao severas nesse cendrio.

4.3. Resultados Experimentais

Para validar o método proposto, foram conduzidos dois experimentos. No primeiro,
avalia-se o desempenho da EfficientNetV2B0 sem as contribui¢des propostas em seu es-
tado original. No segundo, avalia-se o método proposto, integrando a extracdo de ROI,
CLAHE, Unsharp Masking, ECA e Otimizacao Bayesiana de hiperparametros via Op-
tuna. Em ambas as abordagens, adotou-se a fun¢do de perda Categorical Crossentropy,
adequada para a classificacao multiclasse nos cinco graus da escala KL.

4.3.1. Resultados do Baseline

A Tabela 3 apresenta os resultados do baseline, sem a aplicacdo de extracao de ROI,
CLAHE, Unsharp Masking, ECA e Otimizacdo Bayesiana de hiperparametros via Op-
tuna.

Tabela 3. Resultados do baseline.

Especialista | ACC | PRE | SEN |F1-Score| ESP | KAP | AUC

Especialista 1 | 61,52% | 62,79% | 61,52% | 61,83% | 89,81% | 49,53% | 86,85%
Especialista 2 | 63,64% | 63,27% | 63,64% | 61,64% | 90,25% | 52,09% | 88,44%

As métricas apontam que, na auséncia das contribui¢cdes propostas, a Efficient-
NetV2BO0 atinge um desempenho mediano e equilibrado entre os avaliadores. O treina-
mento baseado nas anotacdes do Especialista 2 alcancou ligeira vantagem em acurécia,
Kappa e AUC. O resultado global inferior, com destaque para o coeficiente Kappa (na
faixa de 50%), comprova a limitacdo do modelo base em diferenciar as classes da escala
KL sem a integragcao do pré-processamento, do médulo ECA e do ajuste via Optuna.



4.3.2. Resultados do Método Proposto

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelo método proposto, integrando extragcao de
ROI, CLAHE, Unsharp Masking, ECA e Otimizacao Bayesiana de hiperpardmetros via
Optuna.

Tabela 4. Resultados do método proposto.

Especialista | ACC | PRE | SEN |Fl-Score| ESP | KAP | AUC

Especialista 1 | 73,33% | 73,69% | 73,33% | 73,46% | 92,95% | 65,08% | 92,18%
Especialista 2 | 77,58% | 77,82% | 77,58% | 76,98% | 94,00% | 70,48% | 93,99%

Os resultados revelam que o método proposto obteve ganhos expressivos no de-
sempenho da EfficientNetV2B0. A avaliacdo baseada no Especialista 2 obteve o melhor
cendrio geral, atingindo 77,58% de acuricia, 76,98% de FI-Score e 70,48% de Kappa, o
que representa incrementos de aproximadamente 14 e 15 pontos em relagdo ao baseline.
Para o Especialista 1, o avanco também foi notdvel, com o coeficiente Kappa saltando de
49,53% para 65,08%. Essa evolu¢do comprova que a unido entre o pré-processamento, a
atencdo por canal e a otimizagao de hiperparametros aumentou a capacidade discrimina-
tiva do modelo diante das variacdes da escala KL.

As Figuras 4 e 5 apresentam as matrizes de confusdo normalizadas para ambos
os especialistas. Observa-se que as predi¢des incorretas concentram-se majoritariamente
em classes adjacentes, como, por exemplo, o Grau 1 predito como Grau 0 ou 2, eviden-
ciando que os erros do modelo ocorrem em estdgios de transicdo da escala KL, onde a
ambiguidade clinica e a subjetividade visual entre os especialistas sdo mais acentuadas.
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Figura 4. Matriz de confusao - Es- Figura 5. Matriz de confusao - Es-
pecialista 1. pecialista 2.

A menor predominancia de erros em niveis distantes confirma a estabilidade da
rede. O maior ponto de confusdo reside na fronteira entre os Graus 1 e 2 (chegando a 39%
no Especialista 2), o que € clinicamente esperado, dado que esses estagios compartilham
caracteristicas radioldgicas limitrofes e de dificil distin¢do na escala KL.



4.4. Comparacao com a Literatura

Como discutido na Secao 2, diversos estudos investigam a classificagao de OAJ utilizando
bases de dados distintas, tais como Osteoarthritis Initiative (OAl), Multicenter Osteoarth-
ritis Study (MOST), Knee Osteoarthritis Dataset (KOD) e Knee Osteoarthritis Severity
Grading (KOSG). A Tabela 5 resume as metodologias adotadas e os desempenhos repor-
tados na literatura.

Tabela 5. Comparacao do método proposto com os trabalhos relacionados.

Trabalho ‘ Base de Dados ‘ Técnica ‘ Divisao ‘ ACC

[Rani et al. 2024] OAI CNN Customizada (12 Camadas) Multiclasse | 78,40%
[Rani et al. 2024] OAI CNN Customizada (12 Camadas) Bindério 92,30%
[Lee et al. 2024a] OAI/MOST Ensemble (Swin + EfficientNet) Multiclasse | 75,70%
[Kumari et al. 2024] KOD EfficientNet-B7 + TL Multiclasse | 78,53%
[Lee et al. 2024b] OAI ResNet101 (No-code) Multiclasse | 71,06%
[Fei et al. 2024] OAI EfficientNetV2 + Regressdo Regressao | 71,00%
[Abdusalomov et al. 2025] KOSG EfficientNet-BO + ECA Bindario 91,50%
[Momenpour and Abu Mallouh 2025] KOD EfficientNet-B5 + CleanLab Multiclasse | 82,07%
Proposto (Esp. 1) Digital Knee X-ray | EfficientNetV2B0 + ECA + Optuna | Multiclasse | 73,33%
Proposto (Esp. 2) Digital Knee X-ray | EfficientNetV2B0 + ECA + Optuna | Multiclasse | 77,58 %

A andlise da Tabela 5 evidencia que estudos com altas taxas de acurécia,
como [Rani et al. 2024] e [Abdusalomov et al. 2025], simplificam o problema para
uma classificacdo bindria, o que eleva substancialmente as métricas de desempenho.
Além disso, parte das abordagens focadas no cendrio multiclasse negligencia o pré-
processamento direcionado, como a extracdo de ROI e o realce das estruturas articulares,
o que dificulta a distin¢d@o correta dos graus intermediarios da escala KL.

Embora trabalhos como [Momenpour and Abu Mallouh 2025] €
[Kumari et al. 2024] reportem acurdcias superiores na classificagdo dos cinco graus
KL, eles dependem de arquiteturas com elevada complexidade computacional e se
beneficiam de bases de dados substancialmente maiores, as quais nao disponibilizam
anotagdes duplas independentes. Por esse motivo, tais estudos nao especificam a vertente
de especialistas utilizada para os rétulos de referéncia. Em contrapartida, o método
proposto atinge até 77,58% de acurdcia em um conjunto de imagens mais restrito € com
dupla avaliacdo de especialistas, empregando uma rede notavelmente mais leve. Essa
eficiéncia, combinada ao médulo ECA e ao ajuste via Optuna, consolida o modelo como
uma alternativa vidvel e competitiva nesse cendrio.

4.5. Estudo de Casos

Nesta secao, € apresentado o estudo de caso com as predicoes do método proposto. A Fi-
gura 6 ilustra exemplos de classificagdes corretas e incorretas da severidade da osteoartrite
nos graus da escala KL.

Tanto em (A) quanto em (B), o modelo classificou corretamente as imagens per-
tencentes aos graus mais consolidados da OAJ. Esse comportamento demonstra que a
rede é capaz de identificar adequadamente padrdes morfologicos claros, como o espago
articular preservado ou o desgaste severo com presenca de osteoéfitos.

Em contrapartida, os casos de erro a direita em (A) e (B) envolvem o Grau 1 (Du-
vidoso), predito como Grau 0 e Grau 2. Essa confusdo ocorre porque a transi¢ao entre
esses niveis € marcada pelo surgimento precoce de ostedfitos e um estreitamento sutil do
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Figura 6. (A) Inferéncias de um unico joelho e (B) Inferéncias de ambos os joe-
lhos.

espaco articular, sinais que podem ser interpretados de forma divergente conforme a sub-
jetividade clinica ou a nitidez da imagem. Sob uma perspectiva clinica, a concentragao de
erros em classes adjacentes sugere que o modelo apresenta um comportamento coerente
com as incertezas diagndsticas inerentes a escala KL, preservando a seguranga da triagem
ao evitar falhas criticas em estagios de maior severidade.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou um método automaético para a classificacdo de severidade da
OAJ na base de dados Digital Knee X-ray Images, integrando extracao de ROI, técnicas
de realce (CLAHE e Unsharp Masking), arquitetura EfficientNetV2B0 com médulo ECA
e Otimizagdo Bayesiana via Optuna. Os resultados comprovam a eficicia da abordagem,
alcangando acurdcia de 77,58%, F1-Score de 76,98% e Kappa de 70,48% na avaliagao
do Especialista 2. Esses valores representam ganhos expressivos em relacdo ao baseline
e mantém um desempenho competitivo frente a literatura, equilibrando precisdo e baixo
custo computacional. Isso evidencia que a unido entre o pré-processamento e a atengao
por canal aumenta a capacidade do modelo em distinguir as alteragdes sutis inerentes a
escala KL.

Como trabalhos futuros, propde-se a investigacdo de abordagens utilizando en-
semble e a aplicacdo de métodos de explicabilidade visual para mapear as regides de
incerteza da rede, especialmente nos graus iniciais da doenga. Além disso, propde-se a
avaliagdo do método proposto em bases de dados de maior escala, visando atestar sua
capacidade de generalizagdo e ampliar sua viabilidade como ferramenta de suporte ao
diagnéstico clinico.
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