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Resumo—Este trabalho apresenta um método de validacio de
imagens radiograificas de mao e punho com o fim de integra-lo a
uma aplicacio clinica voltada a estimativa automatizada da idade
Ossea. A proposta consiste na definicio de qualidade baseada em
BAA e na construcdo de um modelo Convolutional Autoenco-
der (CAE) treinado exclusivamente com imagens de qualidade
aceitavel (classe positiva), a fim de permitir a classificacio binaria
entre imagens validas e invalidas segundo critérios objetivos
de qualidade. Utilizou-se uma base original composta por 430
imagens de raio-X de mio e punho de pacientes saudaveis
fornecida pela Santa Casa de Misericordia de Sao Paulo. Essas
imagens foram degradadas sintética e controladamente em brilho
e contraste, com variacoes graduais. O impacto dessas alteracoes
foi mensurado pela variaciio na estimativa de idade dssea gerada
por um modelo baseado em Visual Geometry Group 16 (VGG16).
Essa variacao foi utilizada como base para definicao dos limiares
de qualidade aceitavel. As imagens degradadas além desses
limiares estatisticos foram chamadas de classe negativa. O modelo
CAE foi treinado em uma estrutura de validacido cruzada com
cinco folds, avaliando diferentes arquiteturas. O modelo com
melhor desempenho (CAE com cinco camadas) apresentou os
menores erros de reconstrucao na validacao com a classe positiva
entre os demais. O limiar de classificacio foi definido utilizando
a estatistica J de Youden, priorizando a minimizacio da taxa de
falso negativo, isto é, a nio rejeicio de imagens que de fato sao
validas. O modelo obteve recall de 87,06% e acuricia de 63,88%.

Palavras-chave—qualidade de imagem médica, avaliacio da
idade dssea, radiografia de mio e punho, raio-X, Convolutional
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I. INTRODUCAO

A avaliacdo de qualidade de imagens (IQA, do inglés
Image Quality Assessment) visa medir a qualidade de imagens
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em relacdo a adequacdo para seu devido propdsito [1], [2].
Essa avaliagdo pode ser feita por métodos subjetivos ou
objetivos. Deste ultimo método, sdo feitas trés derivacdes,
entre andlise de referéncia total, parcial e ausente [1], [3]. A
IQA ¢ importante porque uma imagem inadequada pode levar
a ma interpretagdo, resultados e decisdes incorretas ou sem
fundamento, especialmente em contextos clinicos [4].

Em ferramentas médicas de exame automatizado, ndo é
possivel controlar os dados utilizados pelos usudrios finais.
Com isso, dados de baixa qualidade podem prejudicar o
desempenho da ferramenta e elevar a incerteza dos resultados.
Em aplicacdes de suporte a decisdo clinica, isso representa
um risco direto ao paciente, podendo resultar em diagndsticos
incorretos e tratamentos desnecessarios ou tardios [4], [5].

Entre os exames que utilizam imagens médicas e dependem
de imagens com qualidade estd a estimativa de idade dssea
(BAA, do inglés Bone Age Assessment). O BAA € um exame
realizado por pediatras, ortopedistas e endocrinologistas para
auxiliar no monitoramento do desenvolvimento dsseo e no
diagnéstico de distirbios metabdlicos e enddcrinos [6]-[8]. O
método de Greulich e Pyle (GP) € amplamente utilizado para
BAA e consiste na comparacdo visual entre uma radiografia de
mao e punho e um atlas de imagens de referéncia; a imagem
do atlas que mais se assemelha a imagem do paciente é usada
para atribuir a idade 6ssea do paciente [9]. Contudo, este
método € subjetivo, depende da percep¢do do avaliador e pode
apresentar uma variabilidade entre especialistas de até 1,5 anos
na idade estimada [10], [11].

Outro método de BAA ¢ o sistema de pontuagdo de Tanner-
Whitehouse (TW). Esse método consiste na andlise de partes



selecionadas da mao, como os ossos do carpo, ossos do meta-
carpo e falanges de dedos selecionados (a depender da variacao
de TW escolhida); cada parte € classificada em estigios de
maturacdo entre A e I, a qual é convertida em uma pontuacao.
A estimativa final da idade 6ssea é obtida aplicando-se uma
férmula as pontuacdes resultantes das comparagdes. Ambas as
metodologias costumam levar cerca de 30 minutos, de acordo
com especialistas; sdo manuais e dependem da percepcao
visual individual de cada profissional [9], [12].

Visando possibilitar uma andlise deterministica e sem Vviés
perceptual, foram propostos métodos alternativos utilizando
Machine Learning. [11] propds uma CNN (do inglés, Convo-
lutional Neural Network) que utiliza cinco regides anatdmicas
de interesse (ROL, do inglés Regions Of Interest), como carpos,
grupos superior/inferior dos dedos, dedo minimo e meia-mao,
alcancando erros de 0,72 ano. Ja [10] desenvolveu uma CNN
hierarquica com 3 estdgios com deteccdo de objetos usando
13 ROI’s obtendo erro de aproximadamente 0,54 ano.

Portanto, hd métodos computacionais com desempenho
suficiente para desenvolvimento de aplica¢des de auxilio ao
diagnéstico, porém hd uma dependéncia da qualidade das
imagens. Estudos demonstram que imagens com ruido (como
o ruido Poisson) ou com brilho e contraste comprometidos afe-
tam significativamente tanto a acuricia da avaliagdo humana
quanto o desempenho de modelos computacionais de apoio a
tomada de decisao [13], [14].

Este trabalho tem por objetivo propor um método de
valida¢do de imagens de raio-X de mao e punho para identi-
ficar imagens inadequadas para um modelo de estimativa de
idade Ossea. Para isso, utilizou-se um modelo Autoencoder
Convolucional (CAE, do inglés Convolutional Autoencoder)
treinado com One-Class Classification (OCC), a fim de classi-
ficar as imagens em duas categorias: com qualidade suficiente
ou insuficiente. A proposta € incluir esse modelo como etapa
de triagem em um aplicativo de estimativa de idade Ossea.

O artigo foi estruturado da seguinte forma: a Secdo II traz
uma explicacdo da metodologia proposta e os referenciais
tedricos de cada etapa do processo; a Secdo III apresenta
os resultados obtidos; e a Secdo IV resume as conclusdes e
propde trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

A. Base de Dados utilizada na Pesquisa

Criado pela Santa Casa de Misericérdia de Sao Paulo, o
banco de dados utilizado neste artigo € original e contém
dados de 430 pacientes sauddveis da populagdo brasileira.
Cada paciente possui uma identificacio tnica, sexo (masculino
ou feminino), uma imagem de raio-X contendo mao e punho, e
a idade 6ssea estimada por médicos usando o método Greulich
e Pyle (GP) [9]. As imagens de raio-X podem apresentar
resolucdes diferentes e uma parte delas estd representada na
Figura 1.

A populagdo da base de dados é composta por 52% de
pacientes do sexo feminino. A idade minima da populacio é
de 6 anos e a mixima de 18 anos.

Figura 1. Imagens raio-X de mio e punho do banco de dados.

B. Arguitetura da Rede Neural Convolucional

Como forma de avaliar o impacto da qualidade das imagens
em uma estimativa de idade Ossea, foi utilizada uma rede
neural artificial Visual Geometry Group 16-layer (VGG16)
[15] modificada que processa o sexo do paciente e uma
imagem raio-X contendo mio e punho — Figura 2. A ima-
gem ¢é decodificada nas camadas convolucionais, abstraindo
informagdes importantes na estimativa da idade dssea, que
posteriormente € processada junto ao sexo nas camadas densas.
Por fim, o modelo gera uma saida continua da idade relativa
ao método GP. Esta rede foi escolhida e implementada por ser
o estado da arte da literatura [10], [11]. O desempenho geral
deste modelo ndo constitui o foco desta pesquisa, mas sim
a estimativa gerada para uma determinada imagem, conforme
serd detalhado adiante. A premissa é que haverad variagdo na
estimativa da idade dssea entre a imagem original da base
de dados e sua versdo deteriorada em termos de brilho ou
contraste.
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Figura 2. modelo baseado em VGG16 modificada.

C. Geragdo de imagens com variagdo de qualidade

De acordo com Chow et al. (2016) a avaliacdo de qualidade
pode ser dividida em duas categorias, a saber: avaliacdo
objetiva e subjetiva [3]. A avaliacdo objetiva divide-se em mais
trés categorias: referéncia total, reduzida e ausente, sendo que
a referéncia se remete a uma imagem perfeita de referéncia
para comparagdo com a imagem de teste. Neste trabalho, a
qualidade € avaliada em andlise objetiva de referéncia total,
baseada na estimativa de idade 6ssea, utilizando como métrica
a inferéncia feita pelo modelo da VGG16.

Primeiramente, é importante apresentar as definicdes sobre
os dados utilizados neste trabalho. Imagens originais: Sao
as imagens fornecidas pela Santa Casa, consideradas imagens
com qualidade padrdo desejavel. Imagens degradadas: Sao as
imagens originais degradadas em termos de caracteristicas se-
lecionadas. As modifica¢des foram feitas em termos de brilho



e contraste, ambas caracteristicas perceptuais importantes para
clareza na analise [14]. Para cada caracteristica selecionada,
foi utilizada uma fun¢do de degradacdo que altera uma imagem
em certa intensidade.

Para ambas as degradacdes, foi aplicada (1) [16]:

g9(z) = af(z)+ (D

em que:
e a > 0: é o fator conhecido como ganho, normalmente
associado ao contraste;
e [3: € o fator conhecido como bias, normalmente associado
ao brilho.

As imagens originais foram degradadas em determinados
fatores, definidos no intervalo [—0,4;0,45] com passo 0,01.
Para o contraste, especificamente, o fator « foi definido no
intervalo [0, 6;1,45], pois o fator 1 néo representa alteracdo.
Cada imagem degradada passou pelo modelo de inferéncia e
a idade 6ssea estimada foi salva.

Com esses dados, foi feita uma andlise da variacdo de idade
O0ssea (denominada Bone Age Variation — BAV) em anos,
subtraindo a idade estimada de cada imagem degradada da
imagem original correspondente, conforme (2):

B'u = Bd - Bo (2)

em que:
e B,: varia¢do de idade ssea;
e Bj: estimativa da imagem degradada;
e B,: estimativa da imagem original.

Os histogramas ilustrados na Figura 3 sdo as distribui¢cdes
da BAV mencionada para cada fun¢do de degradagdo. A linha
central vermelha indica a média e as linhas verde e azul
estdo posicionadas a dois desvios padrdo para mais e para
menos da média, respectivamente. Com base nos histogramas,
foi definido o limiar de qualidade das radiografias, sendo de
dois desvios padrdo. A BAV aceita dentro desses limites nio
ultrapassa 0,36 ano (aproximadamente 4 meses e 10 dias). A
definicdo de um limiar estatistico para BAV ¢ essencial, pois
a estimativa feita pelo modelo BAA incorpora ndo apenas os
erros do préprio modelo, mas também os erros introduzidos
por imagens de baixa qualidade. Assim, garante-se com esta
proposta que apenas imagens dentro de um intervalo toleravel
de BAV sejam aceitas, contribuindo para a reducdo do erro
acumulado em um processo de estimativa de idade dssea em
um aplicativo de auxilio ao diagndstico.

Para cada caracteristica degradada, foram agrupados os
resultados por fator e verificados quais possuem média de BAV
dentro dos limiares estabelecidos e com desvio padrao igual
ou menor que o desvio padrao global.

D. Classificacdo de qualidade da imagem

Esta é a etapa focal do trabalho. A proposta é desenvolver
um modelo de redes neurais que receba uma radiografia de
mao e punho e tenha como resultado um decisor, discrimi-
nando a imagem entre “vélida” e “invdlida”. Considera-se uma
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Figura 3. Distribuicdo de frequéncia das variagdes de idade dssea medidas
entre imagens degradadas em brilho (a) e em contraste (b), comparadas as
imagens originais (em anos).

imagem de entrada como “védlida” se ela possui qualidade
suficiente com base em similaridade entre a mesma e as
imagens de treinamento do modelo, considerando as imagens
fornecidas pela Santa Casa com qualidade suficiente para uso
em diagndstico.

Futuramente, se pensando em uma aplica¢io, a proposta é
integrar esse modelo como uma etapa de triagem automadtica
de um aplicativo, apds a detec¢do de objetos e antes da in-
feréncia de idade dssea. A imagem cuja classe for identificada
com grau de certeza suficiente na deteccdo de objeto passa
pelo classificador de garantia de qualidade de raio-X. Se for
considerada vélida, segue o fluxo da aplicacdo até a inferéncia
de idade 6ssea; caso contrario, hd uma mensagem de retorno
para o usudrio.

Neste trabalho, foram consideradas imagens de classe ne-
gativa aquelas degradadas em brilho e contraste com fatores
que ultrapassam os limites estatisticos definidos na secdo
II-C. Mas no uso clinico, a classe negativa ndo se limitaria
a isso. Poderiam ocorrer imagens com qualidade suficiente
nos termos das caracteristicas avaliadas neste trabalho, porém
com oclusdo, ossos com fratura ou doenga, como displasia. As
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Figura 4. Experimento de preparagdo de imagens para treinamento e validagdo do CAE.

possibilidades para a criagdo de uma base de dados de classe
negativa com as categorias listadas sdo numerosas e causa-
riam evidente desbalanceamento dos dados na classificacdo.
Por isso, foi considerado o uso de One-Class Classification
(OCC), uma abordagem de treinamento nao supervisionado
que se mostrou eficiente em trabalhos similares anteriores ao
utilizar no treinamento dados de uma classe somente, sem a
necessidade de dados etiquetados [17], [18].

Entre as abordagens mais utilizadas dentro do OCC estdo
o deep SVDD (deep Support Vector Data Description, versao
melhorada do SVDD adicionando um modelo de redes neu-
rais), com o objetivo de modelar a distribuicdo dos dados
normais e encontrar a menor regido possivel em volta dos
pontos de dados, minimizada pela rede neural, resultando em
um tipo de hiperplano para classificacdo [17]. H4 também
métodos baseados em reconstrugdo com modelos derivados
do Autoencoder, que aplicam a deteccio de anomalias de
imagem de maneira ndo supervisionada. Espera-se que o erro
de reconstru¢do de imagens andmalas seja maior que o erro
de reconstru¢do de imagens normais. Entretanto, ha trabalhos
que demonstram que, se a base de dados de treinamento for
diversa o suficiente, o modelo pode reconstruir bem, inclusive,
imagens fora da classe esperada [17], [18].

O problema de classificagdo bindria mencionado acima é
abordado como um problema de detec¢do de anomalia. O mo-
delo escolhido para as primeiras avaliagdes foi o Autoencoder
Convolucional (CAE, do inglés Convolutional Autoencoder).
O CAE ¢ uma rede neural ndo supervisionada, projetada para
aprender representagdes dos dados por meio de processos de
codificagdo e decodificacdo utilizando camadas convolucio-
nais. A hipétese € que o modelo treinado com a classe positiva
seja capaz de reconstruir imagens desse conjunto com um
erro menor que o erro de reconstrucdo de imagens da classe
negativa. Dessa maneira, ndo € necessdrio usar extracdo de
caracteristicas para o treinamento, pois o CAE utiliza apenas
a imagem de entrada para gerar uma representacdo latente
que propde manter somente caracteristicas relevantes. J4 no
decoder, ele utiliza a representacdo latente para reconstruir a

imagem de entrada [19], [20].

E. Criacdo de uma base de dados para validacdo do One-
class classification

O processo de criacdo da base de dados para treino e
validagdo do modelo de OCC ¢é apresentado na Figura 4. Foi
definida como base de dados de treinamento inicial as 430 ima-
gens fornecidas pela Santa Casa apds passarem pela deteccio
de objetos, todas ja padronizadas com 512x512 pixels, com a
regido da mao e punho recortada, 3 canais (3 copias de um
Unico canal em escala de cinza) e sempre na mesma direcao
vertical (porém, possivelmente em ambos os sentidos). Um
exemplo de imagem padronizada pode ser visto na Figura 5.
As imagens foram normalizadas com intensidade entre O e 1 e
padronizadas com 256x256 pixels e 1 Gnico canal em escala de
cinza, ordenadas aleatoriamente e separadas em 5 folds para
validagdo cruzada, cada fold com 86 imagens. Em cada fold,
para cada imagem, foram geradas degradacdes utilizando os
fatores considerados aceitiaveis na andlise estatistica, sendo:

1) Brilho: intervalo de —0,25 a 0,15, com passo de 0,01,

totalizando 40 variacdes de brilho; e

2) Contraste: intervalo de —0,26 a 0,45, passo de 0.01,

totalizando 71 variagdes.

Também foram aplicadas inversdes verticais e horizontais
para cada imagem original de cada fold, sendo 86 inversdes
na vertical (/V,) e 86 inversdes na horizontal (V). Todas as
imagens de treinamento compdem a chamada classe positiva
do treinamento do OCC e o nimero total utilizado nessa etapa
foi, para cada fold, de N, + N, + Nj, + (40 + 71) * N, =
9804, em que N, representa o niimero de imagens originais
por fold e 40 + 71 € a quantidade de degradacgdes aplicadas a
cada imagem original em brilho e contraste, respectivamente.
O total foi de 49020 imagens.

Para gerar a chamada classe negativa foram consideradas
para este trabalho apenas as imagens degradadas em qualidade
nos termos de brilho e contraste, cujos fatores de degradacdo
estdo além dos limites estabelecidos, a saber:

1) Brilho: intervalo de —0,4 a —0,26 e de 0,16 a 0,45, com

passo de 0.01, totalizando 45 variagdes de brilho; e



Figura 5. Exemplo de raio-X apds recorte da regido de interesse.

2) Contraste: intervalo de —0,4 a —0,27, passo de 0,01,
totalizando 13 variacdes.

Essas variacdes foram aplicadas a cada imagem original e
a suas versOes com inversdao vertical e horizontal, totalizando
74820 imagens de validag¢do da classe negativa.

E. Treinamento do modelo

O modelo CAE foi treinado primeiramente em uma ar-
quitetura com 5 camadas, conforme Figura 6. Na entrada, o
modelo requer uma imagem normalizada com 256x256 pixels
e um canal. Em cada camada do encoder ha 3 componen-
tes: um Conv2D com numero de filtros variado no treina-
mento e funcdo de ativagcdo relu; um BatchNormalization para
normalizacdo; e um MaxPooling para reducdo de dimensiona-
lidade pela metade. Apds duas camadas, hd o bottleneck da
rede, onde estd a versdo codificada da imagem de entrada. No
decoder ha trés camadas, as duas primeiras com os seguintes
componentes: Conv2DTranspose com fungdo de ativagdo relu
como etapa oposta a convolugdo, com nimero de camadas
espelhando as camadas do encoder; e um BatchNormalization
para normalizagdo novamente. A dltima camada do decoder é
uma camada convolucional Conv2D com fun¢do de ativacdo
sigmoid e um unico filtro. Na saida, obtém-se a imagem
reconstruida.

Para cada fold, as imagens da base de treinamento foram
normalizadas e ajustadas as dimensdes do modelo, adotando-se
uma divisdo de 90% para treino e 10% para validagdo. Foram
utilizados dois callbacks durante o treinamento: EarlyStop-
ping, com restore_best_weights = True, para interromper
o treinamento caso a métrica de validacdo monitorada nao
apresentasse melhoria apés um ndmero definido de épocas,
restaurando automaticamente os melhores pesos; € Reducel -
ROnPlateau, que reduz multiplicativamente a taxa de aprendi-
zado quando a métrica monitorada estagna por certo nimero
de épocas (patience).

Para avaliagdo do erro de reconstrucdo, foi utilizada a
métrica erro absoluto médio (MAE, do inglés Mean Absolute
Error). Dada uma imagem, a equacdo que define a métrica
MAE é

1 n
MAE = — TR — T 3)
2 2 o =i
em que:

e n € o numero total de pixels de uma imagem;

e x € o pixel da imagem de entrada;

o 1z} & o pixel da imagem reconstruida.

Também foram feitos testes utilizando um modelo com 7
camadas, adicionando uma camada convolucional no encoder
e uma camada deconvolucional no decoder, também com
nimero de filtros varidvel. A tabela I mostra os parimetros
utilizados no treinamento de cada variagdo do CAE proposto.
Os demais parametros foram mantidos constantes, como &
demonstrado a seguir:

1) Nas camadas convolucionais (convencional e trans-
posta), foram utilizados filtros com kernels de
convolugdo de tamanho 3x3, com fungdo de ativacdo
relu (exceto a camada de saida, que utiliza fungdo
sigmoid) e zero padding, mantendo a mesma dimensao
espacial da imagem de entrada;

2) MaxPooling com matriz 2x2 para redug@o da resolucdo
espacial da imagem pela metade;

3) Nas camadas convolucionais transpostas foi realizado
upsampling duplicando as dimensdes espaciais da ima-
gem; e

4) Na compilacdo do modelo foram utilizados o otimizador
adam e funcdo de perda MAE.

TABELA 1
PARAMETROS UTILIZADOS NO TREINAMENDO DO MODELO CAE.

Modelo N° de camadas e filtros
A (128, 64)

B (64, 32)

C (32, 16)

D (256, 128, 64)

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap6s o treinamento de cada variacdo do modelo, os mo-
delos resultantes foram submetidos a etapas de validacdo,
primeiramente com a classe positiva complementar do fold de
treinamento, (por exemplo, se o modelo foi treinado no fold 1,
a validacdo foi feita com os folds 2-5). A seguir, foi realizada a
validag@o com a classe negativa. Para a andlise dos resultados,
os erros medidos conforme a subsecdo II-F foram salvos.
Com base na métrica MAE de cada modelo na validacdo com
classe positiva, conforme pode ser observado na tabela II, foi
selecionado aquele com menor erro de reconstrugdo, a saber,
o modelo A, com menor MAE. Nesta se¢do, sdo discutidas
métricas e resultados deste modelo.

Dado que a proposta € integrar o modelo final em um
aplicativo de processamento de imagem como uma etapa
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Figura 6. Arquitetura do Autoencoder Convolucional com 5 camadas.

TABELA 1I
DESEMPENHO DE CADA MODELO EM ETAPA DE VALIDA(;;\O COM A
CLASSE POSITIVA

Modelo MAE =+ std (%)
A 0,5053 £ 0,1465
B 0,6773 +0,1825
C 0,8540 40,2572
D 0,8288 + 0,2203

de validacdo, o limiar de classificacdo foi otimizado para
minimizar a taxa de falso negativo (FNR, do inglés False
Negative Rate), equivalente ao complemento da métrica recall
jd que FNR = 1 — Recall. Dessa forma, foi priorizada a
aceitacdo de entradas vélidas, para ndo prejudicar a experiéncia
do usudrio ao negar imagens de raio-X potencialmente validas.
O limiar foi otimizado utilizando a estatistica J de Youden [21]
(J = sensitividade + especi ficidade — 1), procurando um
ponto de equilibrio entre as métricas de especificidade e de
sensitividade, priorizando a reducdo de FNR. O limiar otimi-
zado calculado foi de 0,00364. As métricas de classificacao
calculadas neste limiar, tais como recall, especificidade e
acuricia sido apresentadas na tabela III. A curva ROC (do
inglés, Receiving Operating Curve) e AUC (do inglés, Area
Under Curve) sdo apresentadas na Figura 7.

De acordo com as métricas apresentadas — matriz de
confusdo (Figura 8) e curva ROC e AUC (Figura 7) —
observou-se que, em média, as imagens da classe negativa
apresentaram erro de reconstrugdo inferior ao das imagens
da classe positiva. Apesar de esse comportamento divergir do
esperado em redes autoencoder (nas quais erros elevados cos-

TABELA III
DESEMPENHO MEDIO E DESVIO PADRAO DOS PRINCIPAIS INDICADORES
DE AVALIAGAO DO MODELO.

Métrica Valor Médio (%) Desvio Padrao (%)
Acuracia 63,88 16,60
Precisao 51,44 9,83
Revocagdo (Recall) 87,06 9,75
Especificidade 51,73 29,59
F1-score 63,60 7,00

MAE (classe positiva) 0,5053 0,1465

MAE (classe negativa) 0,4343 0,1745

tumam indicar anomalias), ele pode refletir particularidades do
conjunto de dados ou limitagdes no processo de modelagem,
as quais devem ser investigadas.

Um dos fatores que possivelmente contribuiram para os
resultados observados refere-se a diversidade da base de dados
e a similaridade estrutural entre imagens de diferentes classes.
A classe positiva, usada no treinamento, embora composta
por imagens vélidas, pode apresentar variagdes anatOomicas
significativas relacionadas & idade, sexo, posicionamento da
mao e estdgio de ossificagio - fatores que podem afetar a
capacidade de generalizacdo do modelo. Considerando um
cendrio em que, a partir de uma mesma imagem original,
sdo geradas duas versdes degradadas — uma com variacdo
de idade 6ssea dentro do limite aceitdvel e outra fora dele
— ¢é possivel que ambas apresentem caracteristicas estrutu-
rais muito semelhantes. Quando essas variagdes se situam
préximas ao limiar estatistico de decisdo (conforme definido
na Secdo II-C), a distin¢do entre classes tende a ser menos
evidente.



Curva ROC

1.0+

0.8

0.6

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2 4

0.0 4 —— AUC = 0.67

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 7. Curva ROC e melhor AUC encontrado

Matriz de confusao

30

180591
(31.67%])

Negativo (real)
¥
w

N
(=]
Porcentagem (%)

Real

|
=
w

170708
(29.94%)
- 10

Positivo (real)

1
Negativo (previsto)

Positivo (previsto)

Previsto

Figura 8. Matriz de confusio

IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo propds uma metodologia de validagcdo de ima-
gens radiogréficas de mao e punho, com o objetivo de identifi-
car automaticamente imagens inadequadas para aplicacdo em
modelos de estimativa de idade dssea (BAA, do inglés Bone
Age Assessment). O método foi concebido como uma etapa
de triagem anterior a andlise automatizada de BAA, a fim de
assegurar a adequagdo das imagens utilizadas na inferéncia do
modelo. A defini¢do de imagem valida / adequada foi funda-
mentada em uma métrica objetiva de qualidade de imagem,
estabelecida a partir de variacdes de estimativa de idade dssea
(denominadas Bone Age Variation — BAV), a partir de imagens

originais. Essas imagens originais, cedidas pela Santa Casa,
foram submetidas a alteracdes controladas em niveis de brilho
e contraste, gerando versdes degradadas. As imagens originais
e suas versdes degradadas foram processadas por um modelo
automatizado de BAA baseado em VGGI16, e as variagdes nas
estimativas foram medidas. Com base na distribuicdo dessas
variacdes (BAV), foram construidos histogramas a partir dos
quais foram definidos limiares estatisticos. Esses limiares
foram utilizados para agrupar os fatores de degradacdo de
brilho e contraste de acordo com o BAV resultante. Imagens
cuja degradacdo ultrapassava tais limiares foram classificadas
como inadequadas, enquanto aquelas dentro dos limites esta-
belecidos foram consideradas validas.

Para a etapa de avaliacdo automatizada da qualidade das
imagens (IQA, do inglés Image Quality Assessment), foi
empregado um modelo Autoencoder Convolucional (CAE, do
inglés Convolutional Autoencoder) com abordagem One-Class
Classification (OCC), na qual o modelo € treinado exclusiva-
mente com exemplares de uma classe. A classe positiva, usada
no treinamento, foi composta por imagens vélidas, distribuidas
aleatoriamente em validagdo cruzada com a aplicacdo de
aumentacio de dados. A classe negativa, utilizada apenas na
validagdo do modelo apés o treinamento, foi gerada a partir
das imagens originais, submetendo-as a inversdes horizontal
e vertical, seguidas da aplicacdo de degradacdes com fatores
superiores aos limiares estatisticos previamente definidos.

Os resultados indicam um desempenho razoavel em termos
de recall, com média de 87,06% =+ 9,75%, alinhado ao
objetivo da metodologia, que priorizou a redugdo da taxa
de falsos negativos (FNR, do inglés False Negative Rate). A
elevacdo da FNR comprometeria diretamente a credibilidade e
a aplicabilidade clinica da soluc¢do, ao promover a exclusdo de
imagens potencialmente validas. As demais métricas avaliadas
apresentaram desempenhos inferiores ao recall, possivelmente
devido a fatores como a diversidade anatdmica da base de
dados e a semelhanca estrutural entre imagens degradadas com
fatores limitrofes.

Em suma, os resultados obtidos demonstram a viabilidade
da triagem automadtica de imagens radiograficas por meio de
reconstru¢do via CAE, embora ainda existam limitagdes que
demandam aprimoramentos futuros.

Como trabalhos futuros, propde-se a andlise do erro de
estimativa da idade 6ssea entre as imagens classificadas como
validas apds a otimizacao da métrica recall. Tal andlise permite
quantificar o impacto cumulativo dos erros desde a aquisicao
da imagem até a estimativa pelo modelo, passando por
todo o processo do aplicativo. Pretende-se também avaliar a
distribuicdo dos erros de reconstrucdo nas classes de validacdo
positiva e negativa, com o objetivo de identificar e interpretar
outliers. Caso se verifique que o baixo erro de reconstrucao
médio das imagens da classe negativa decorre da existéncia
de imagens similares as da classe positiva, serd considerado
um ajuste nos limiares estatisticos adotados. Ademais, sdo
propostas melhorias na arquitetura do CAE, por meio de
experimentacdo com o aumento da profundidade da rede,
modificacdo de hiperparimetros e abordagens complementa-



res.

Espera-se, por fim, elevar a precisdo do classificador

de qualidade de imagem e promover maior capacidade de
generalizacdo do modelo para aplicacdes clinicas na estimativa
automatizada da idade dssea.
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