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RESUMO

A estimativa de idade com base em radiografias panoramicas constitui uma pratica consolidada
na odontologia forense, sendo relevante em contextos como adog¢do, imigragdo, responsabi-
lizacao penal e identificacdo de vitimas. Este trabalho propde a utilizagdo de redes neurais
convolucionais (CNNs) aplicadas a tarefa de classificacado etéria forense a partir de ortopanto-
mografias. Foram investigadas trés arquiteturas de redes convolucionais utilizadas na literatura
— VGG19, InceptionV3 e EfficientNetV2B0 — todas com pesos pré-treinados no ImageNet.
O pipeline de preparacdo incluiu redimensionamento para 128 x 128 pixels, manuten¢do das
imagens em RGB, normalizacdo e aplicacdo de técnicas de data augmentation. A fim de explorar
o impacto do pré-processamento das imagens no desempenho do modelo, oito variacdes de filtros
foram consideradas, como filtros de borda (Sobel, Prewitt, Roberts, Laplacian), transformacdes
morfoldgicas (Top-hat e Black-hat) e correcdo gama. O treinamento foi realizado por validagao
cruzada estratificada (4-fold), e as métricas de desempenho — Accuracy, Precision, Recall e
Fl-score — calculadas com base nas médias dos folds. Os resultados evidenciam variagdes
de desempenho entre os filtros, indicando que determinadas técnicas de realce visual podem
beneficiar ou comprometer a capacidade preditiva das CNNs. A comparacao entre arquiteturas
mostrou diferengas de sensibilidade ao pré-processamento, refor¢cando a importancia dessa etapa

em cendrios clinicos e periciais.

Palavras-chave: Classificacdo Etdria; Radiografias Panoramicas; Redes Neurais Convolucionais;

Odontologia Forense; Pré-processamento de Imagens.



ABSTRACT

Age estimation based on panoramic radiographs is a well-established practice in forensic dentistry,
playing a key role in contexts such as adoption, immigration, criminal responsibility, and victim
identification. This study proposed the use of convolutional neural networks (CNNs) applied to
forensic age classification from orthopantomograms, exploring the impact of different image
preprocessing strategies on model performance. Three architectures commonly employed in the
literature were investigated — VGG19, InceptionV3, and EfficientNetV2B0 — all initialized
with pre-trained ImageNet weights. The preprocessing pipeline included resizing to 128 x 128
pixels, maintaining images in RGB format, normalization, application of data augmentation
techniques, and the use of eight processing variations, such as edge filters (Sobel, Prewitt, Roberts,
Laplacian), morphological transformations (Top-hat and Black-hat), and gamma correction.
Training was conducted using 4-fold stratified cross-validation, and performance metrics —
accuracy, precision, recall, and F1-score — were computed based on the average across folds. The
results revealed performance variations between filters, indicating that certain visual enhancement
techniques can either benefit or impair the predictive capacity of CNNs. The comparative analysis
among architectures demonstrated differences in sensitivity to preprocessing, underscoring the

importance of this stage in clinical and forensic applications.

Keywords: Age Classification; Panoramic Radiographs; Convolutional Neural Networks; Foren-

sic Dentistry; Image Preprocessing.
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1 INTRODUCAO

A odontologia legal exerce um papel fundamental na identificagdo humana, especial-
mente em cendrios adversos, como desastres em massa, investigagdes criminais e na identificacao
de individuos a partir de vestigios humanos, nos quais a identificacdo visual se torna invidvel ou
insuficiente. Nesse contexto, a estimativa da idade cronoldgica € essencial, na identificacdo de
vitimas, a determinacdo da maioridade penal e a resolucao de questdes de ordem civil e juridica
(SHEN et al., 2024). Tal estimativa constitui um dos pilares na defini¢do da identidade bioldgica
de um individuo (YEOM et al., 2023).

Historicamente, a estimativa de idade em ambientes forenses tem sido realizada por
meio da andlise de caracteristicas morfolégicas dentdrias e dsseas, com €nfase nas Radiogra-
fias Panoramicas Odontologicas (OPGs), dada sua durabilidade frente a condi¢des ambientais
adversas e sua capacidade de registrar padroes dentdrios tnicos (PRETTY; SWEET, 2001).
Meétodos cléssicos, a exemplo dos propostos por Demirjian, Willems e Cameriere, além de
atlas — compilagdes visuais do desenvolvimento dentario ao longo das idades — baseiam-se na
avaliacdo dos estdgios de mineralizacdo e desenvolvimento dentario.

No entanto, essas abordagens manuais apresentam limitagdes relevantes, como a
subjetividade da interpretacdo, o tempo necessdrio para andlise especializada e a variabilidade
nos resultados, fatores que podem comprometer a confiabilidade do resultado (YAVUZ et al.,
2025). Além disso, a precisao dessas técnicas pode ser afetada por aspectos populacionais, como
etnia, exigindo adaptagdes metodologicas especificas para diferentes grupos (SHEN et al., 2021).

Tais limitagdes expdem a necessidade de solu¢cdes mais automatizadas, objetivas e
escaldveis. Nesse cendrio, a Inteligencia Artificial (IA) tem se destacado, em especial as técnicas
baseadas em Deep Learning (DL), com énfase nas Redes Neurais Convolucionais, do inglés
Convolutional Neural Networks (CNNs). Essas arquiteturas vém demonstrando grande eficicia
na automatizacao da anélise de imagens, contribuindo para a elevagc@o da acurdria na estimativa
de idade por meio de radiografias odontoldgicas. As técnicas de Deep Learning superam as
técnicas classicas de reconhecimento de padrdes tanto em desempenho quanto em efici€éncia
(HIYARI et al., 2024). Sua capacidade de extrair, caracteristicas relevantes — sejam elas locais
ou globais — diretamente das imagens, sem a necessidade de medi¢des manuais ou da extragao

ad hoc, confere as CNNs uma aplicabilidade notavel nesse tipo de tarefa (ATAS et al., 2023).



15

1.1 Justificativa

Os métodos computacionais de inteligéncia artificial aplicados em ciéncia forense
tem ganhado destaque nos ultimos anos (SALEHI et al., 2023). As CNNs destacam-se particular-
mente no campo da odontologia, com €nfase na andlise de radiografias panoramicas (ONG et al.,
2024). Essas redes vém sendo aplicadas com sucesso em tarefas como a estimativa automatizada
de idade, trazendo avanc¢os importantes para a pratica forense.(KOCH et al., 2025)

Pesquisas como as de Vila-Blanco et al. (2020) e MiloSevic et al. (2022) demonstram
que, apesar da evolugd@o nessa drea, ainda persistem limitagdes, como o alto erro médio absoluto,
a exclusdo de individuos com lesdes ou faixas etdrias incompletas e a baixa representatividade
dos dados. Logo, é relevante investigar alternativas para o aprimoramento dos modelos existentes,
tanto em termos de desempenho quanto de generalizag3o.

Este trabalho faz uma anélise comparativa entre diferentes arquiteturas de redes
neurais convolucionais aplicadas a classificacdo etaria forense com base em radiografias pano-
ramicas odontoldgicas. A partir da avaliacdo do desempenho dos modelos em um conjunto de
dados especifico, busca-se compreender quais arquiteturas apresentam maior precisio e robustez
frente aos desafios apontados na literatura. Além disso, a proposta de investigacdo inclui a
andlise da influéncia de diferentes técnicas de pré-processamento de imagens, como filtros de
realce e normalizacdo, no desempenho dos modelos. Assim, espera-se contribuir para o avango
da érea, oferecendo subsidios que possam orientar futuras pesquisas e aplica¢des praticas na

estimativa etaria forense.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € realizar experimentos comparativos com diferentes
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais e técnicas de pré-processamento de imagem, a fim
de identificar a metodologia mais adequada para a classificacdo etdria forense de individuos com
base em imagens de radiografias panoramicas odontolégicas, considerando as caracteristicas

especificas do conjunto de dados selecionado.

1.3 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos, que

orientam as etapas do estudo:
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Realizar uma anélise das principais arquiteturas de CNNs utilizadas na literatura para
tarefas de classificacdo de imagens, destacando suas caracteristicas, vantagens e limitacdes.
Treinar diferentes arquiteturas de CNNs utilizando o conjunto de dados de radiografias
panoramicas odontoldgicas selecionado para este estudo.

Validar o desempenho dos modelos com as métricas: acuracia, precision, recall e Fl-score.
Comparar os desempenhos das diferentes arquiteturas, identificando aquela que melhor
performar na classificac@o etéria forense, de acordo com as caracteristicas do dataset

utilizado.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A estimativa da idade cronoldgica, amplamente empregada em contextos pedidtricos
e forenses, tem passado por uma transi¢do significativa: de métodos manuais e laboriosos, como
os atlas de Greulich-Pyle e Tanner-Whitehouse, para abordagens mais avancadas baseadas em
inteligéncia artificial. Essa evolucao visa mitigar as limitacdes associadas as técnicas tradicionais,
como a subjetividade na interpretacdo e a variabilidade interobservador.

Nesse cendrio, os primeiros avangos com aprendizado de maquina, do inglés Machine
Learning (ML), mostraram-se promissores na otimiza¢do de metodologias consagradas na
odontologia forense. Como demonstrado por Shen er al. (2021), algoritmos como Random
Forest (RF) e Suport Vector Machine (SVM), podem ser usados para aprimorar o método de
Cameriere, resultando em uma reducdo expressiva no erro estimativo da idade dentdria. De forma
complementar, Shen et al. (2024) aplicou ML para prever idades legais criticas em adolescentes,
contribuindo para a minimizagdo da subjetividade nas avaliagdes convencionais. O estudo de
Bizjak e Robic (2024), apresenta um modelo de deep learning para estimativa etéria a partir
de radiografias panoramicas dentdrias, além de destacar fatores que contribuiram para erros de
previsdo, como restauracdes protéticas, reabsor¢cdo Ossea e perda dentdria.

No campo da estimativa da idade 6ssea, do inglés Bone Age Assessment (BAA), por
meio de radiografias de mao e punho, os modelos DL promoveram uma mudanca expressiva
em termos de precisao e eficiéncia. O estudo de Iglovikov et al. (2018) propds um pipeline
robusto, utilizando redes U-Net para segmentagado e arquiteturas do tipo VGG para a estimativa,
obtendo resultados satisfatérios. Nessa mesma linha, a revisao sistemdtica conduzida por Pérez
et al. (2025) destacou a superioridade das CNNs, especialmente quando integradas a estratégias
de Transfer Learning, como no caso dos modelos VGG16 e EfficientNetV2B0. Apesar do
desempenho elevado, os autores enfatizam a importancia da calibragdo populacional e da
padronizacdo das imagens para garantir maior generalizacdo dos modelos.

Na 4rea odontolégica, a aplicagdo do DL tem revolucionado a estimativa de idade
com base em radiografias panoradmicas. Modelos personalizados, como o proposto por Koch
et al. (2025), e redes especificas como a DENSEN desenvolvida por Wang et al. (2022), al-
cancaram elevados niveis de acurdcia de amplas faixas etdrias. Estudos como o de Alam et
al. (2025) reforcam a eficacia de arquiteturas como DenseNet, enquanto Oliveira et al. (2024)
adaptou a arquitetura InceptionV4 para a populacdo brasileira. Além disso, o modelo DentAge,

desenvolvido por Bizjak e Robic (2024), consolidou o potencial das técnicas de DL aplicadas a
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odontologia forense.

Apesar dos avangos observados na literatura recente, algumas limitacdes ainda
persistem. A capacidade de generalizagdo dos modelos para diferentes populagdes, segue como
um desafio relevante, especialmente em faixas etdrias extremas e em contextos com dados
escassos. Esse problema se agrava pela suscetibilidade dos algoritmos a vieses presentes no
conjunto de dados, o que pode comprometer a acurdcia em grupos menos representados.

Além disso, observa-se uma escassez de estudos que comparem, de forma sistem4-
tica, modelos de aprendizado profundo aplicados a diferentes modalidades de imagem, como
radiografias dentdrias e de mao/punho. Questdes como a robustez clinica, a interpretabilidade
dos algoritmos e a falta de bases de dados amplas e balanceadas continuam sendo obsticulos im-
portantes. Para que esses sistemas avancem em direcdo a aplicagdes clinicas de fato vidveis, serd
necessdrio investir em processos de curadoria mais criteriosos, além de estratégias de validagcao

mais amplas, que considerem a variabilidade populacional e as condi¢des praticas de uso.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a proposta deste
estudo, com foco nos conceitos essenciais as técnicas empregadas. Sdo exploradas, de forma
articulada, as bases que orientam o uso de redes neurais convolucionais em tarefas de classificagc@o
etdria forense, incluindo aspectos do processamento digital de imagens médicas e dos modelos
de aprendizagem profunda. As se¢Oes que se seguem aprofundam os referenciais necessarios

para contextualizar a escolha metodoldgica e respaldar a andlise dos resultados.

3.1 Estimativa de Idade na Odontologia Forense

A estimativa da idade cronoldgica constitui um dos pilares centrais em multiplos
contextos forenses e legais, abrangendo desde a identificacdo de individuos em cendrios de
desastres até a definicdo da imputabilidade penal de menores, além de sua aplicagdo em pro-
cessos migratdrios e procedimentos de adocao. Em situacdes nas quais nao ha documentacao
civil valida ou quando os registros de nascimento sao inexistentes, a utilizacao de indicadores
bioldgicos torna-se essencial para fundamentar decisdes juridicas e administrativas. Dentre os
diversos marcadores de maturidade somética, o desenvolvimento dentdrio destaca-se por sua
previsibilidade e robustez (SCHMELING et al., 2016).

A importancia dos dentes como indicadores bioldgicos de idade esta associada a sua
elevada resisténcia a degradacdo pds-morte, além de sua relativa independéncia frente a varidveis
ambientais e genéticas. Em comparacdo ao processo de mineralizacdo 6ssea, a formacdo dentaria
apresenta menor suscetibilidade a influéncias externas, o que contribui para sua confiabilidade
como parametro cronoldgico. A sequéncia de desenvolvimento dos dentes, desde a formagao
inicial do germe até o fechamento completo do dpice radicular, ocorre de maneira ordenada

e previsivel, permitindo uma correlacao consistente com a idade cronoldgica do individuo

(VILA-BLANCO et al., 2023).
3.1.1 Meéetodos Tradicionais

Historicamente, a estimativa da idade dental tem se baseado em métodos manuais,
0s quais consistem na andlise dos estdgios de desenvolvimento dentdrio ou na observacgdo de
caracteristicas morfoldgicas visiveis em radiografias. Essas abordagens tradicionais vém sendo

amplamente validadas em diferentes populacdes ao redor do mundo. No entanto, reconhece-se
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que a acurdcia desses métodos pode variar entre distintos grupos étnicos, sendo suscetivel a
introdugdo de vieses, especialmente quando aplicados fora de seus contextos populacionais
originais (VILA-BLANCO et al., 2023).

No caso de criangas e jovens adultos, a estimativa da idade cronoldgica baseia-se,
predominantemente, no desenvolvimento dentario, aproveitando a previsibilidade dos processos
de erupcao e mineraliza¢dao dos dentes. Métodos que utilizam a erup¢do como referéncia podem
ser Uteis para avaliagOes rapidas, mas tendem a apresentar menor precisdo, uma vez que tais
mudangas ocorrem em janelas temporais relativamente curtas. Para contornar essa limitacio, atlas
dentarios como o "London Atlas", proposto por AlQahtani et al. (2010), oferecem representagdes
gréficas dos estdgios de desenvolvimento e da erupcao dentdria, possibilitando uma comparagdo
visual direta entre o estado atual da denti¢do e padrdes de referéncia pré-estabelecidos.

Em um nivel de melhor detalhamento, destacam-se os Sistemas de Pontuac¢do Dental,
do inglés Dental Scoring Systems (DSS), que classificam o desenvolvimento de cada dente em
estdgios especificos por pontuagdo. Entre os sistemas mais utilizados encontram-se os de Nolla,
Gleiser e Hunt, Demirjian e Cameriere. Os dois tltimos, por sua relevancia e afinidade com o
escopo deste estudo, merecem atengao especial.

O Método de Demirjian (DM) € uma abordagem amplamente empregada para
estimativa de idade em individuos na infancia e adolescéncia. Baseia-se na avaliacdo de oito
estdgios de desenvolvimento observdveis em sete dentes mandibulares, do lado esquerdo, a partir
de radiografias panoramicas. Os estdgios (Figura 1) vao desde a formagao da cripta dentéria
(estagio A) até o fechamento completo dos dpices radiculares (estdgio H), cada um associado a
uma pontuacdo especifica (APAYDIN; YASAR, 2018).

A Figura 2 apresenta uma radiografia panoramica real, na qual € possivel observar os
diferentes graus de desenvolvimento dentario em uma crianga de 8,9 anos. A soma total dessas
pontuacdes resulta na idade dental estimada.

Embora amplamente reconhecido por sua objetividade, o método apresenta acuracia
sensivel a populacdao em que € aplicado. Em um estudo com criangas turcas, Apaydin e Yasar
(2018) identificaram tendéncia a superestimacao da idade, com desvio médio de 0,304 anos — re-
sultado estatisticamente significativo, que reforca a necessidade de ajustes ao perfil populacional.
Ainda que padronizado, o método exige atenc¢ao a fatores demograficos e biolégicos, sobretudo
em contextos forenses, nos quais pequenos desvios podem comprometer a interpretacdo pericial.

Em contraste, o Método de Cameriere (CM) adota uma abordagem métrica, funda-



Figura 1 — Estdgios A—H do desenvolvimento dentério
segundo o método de Demirjian.
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Fonte: Apaydin e Yasar (2018)

Figura 2 — Radiografia panoramica de uma crianca de
8,9 anos conforme o método de Demirjian.

Fonte: Apaydin e Yasar (2018)
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mentada em medigdes diretas sobre radiografias panoramicas. Ao contrario do DM, que utiliza
critérios qualitativos, o CM quantifica a abertura apical e o comprimento dos dentes mandibulares

permanentes do lado esquerdo, normalizando essas medidas pela altura do respectivo dente.

Aj

Essas propor¢oes normalizadas sio representadas por x; = 7%,
1

onde A; corresponde a distancia
entre as faces internas do dpice aberto e L; ao comprimento total do dente. No caso de dentes
com duas raizes, soma-se as distancias dos dois dpices (A; = A;1 +A2). A Figura 3 ilustra essas
medi¢does (ISHWARKUMAR et al., 2022).

Os valores obtidos sdo entdo inseridos em uma equacado de regressdo linear que

fornece a estimativa da idade dentdria. Uma das férmulas amplamente adotada, proposta por

Cameriere e colaboradores, € expressa da seguinte forma:

Idade = 8,971 40,375 + 1,63 1xs +0, 674Ny — 1,034s — 0, 176Ny (3.1)

em que g representa o sexo (1 para meninos, O para meninas), x5 € a razao entre a abertura apical
e o comprimento do quinto dente, Ny € o nimero de dentes com dpices completamente formados,
e s corresponde a soma das sete propor¢des normalizadas (ISHWARKUMAR et al., 2022).
Embora apresente desempenho satisfatério em diversas populag¢des, o método tam-
bém € sensivel ao perfil demogréfico da amostra. No mesmo estudo, verificou-se tendéncia
oposta a do DM, com subestimacdo da idade cronoldgica e desvio médio de —0,580 anos,

novamente com significincia estatistica.

Figura 3 — Medigdes realizadas no método de Cameriere.

Fonte: Shen et al. (2021)

Para adultos, faixa etdria em que os dentes j4 estdo completamente formados, os
métodos tradicionais concentram-se em alteracdes morfoldgicas associadas ao envelhecimento,
visiveis em exames radiograficos. Entre as abordagens métricas, destaca-se a proposta de Kvaal

et al. (1995), que estima a deposi¢do de dentina secundaria com base na reducdo da radiopacidade
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da polpa dental, medida por meio de proporcdes lineares entre a estrutura dentdria e o canal
pulpar. Outra métrica relevante é o Indice Coronal do Dente, do inglés Tooth Coronal Index (TCI),
proposto por Drusini (2008), que utiliza a razdo entre a altura da coroa e da cavidade pulpar
como estimativa da idade. Adicionalmente, critérios baseados na visibilidade do ligamento
periodontal, na reducdo da camara pulpar e em alteracdes como atrito oclusal, translucidez
radicular e aposi¢ao de cemento vém sendo empregados em sistemas de estadiamento, aplicaveis
tanto em dentes extraidos como em radiografias (TIMME et al., 2017; SCHMELING et al.,
2016).

Apesar de sua relevancia histdrica e ampla aplica¢do, os métodos tradicionais enfren-
tam limitacOes significativas, que motivam a busca por alternativas mais objetivas e escalaveis.
Um dos principais entraves reside na subjetividade da anélise: a interpretacao visual dos estdgios
dentarios depende da experiéncia do avaliador e da qualidade da imagem, o que pode comprome-
ter a reprodutibilidade dos resultados e introduzir vieses. Soma-se a isso o alto custo de tempo e
esfor¢o associados a aplicacdo manual dessas técnicas, fator que dificulta sua utilizacdo em larga
escala, especialmente em situacdes como desastres em massa.(APAYDIN; YASAR, 2018)

Outro desafio recorrente é a variabilidade populacional. Métodos desenvolvidos a
partir de amostras especificas nem sempre se traduzem precisos em outros contextos étnicos
ou geograficos, sendo comum a ocorréncia de superestimagdes ou subestimacdes sistemati-
cas. Tais limitacdes reforcam a importancia de validagdes regionais e de metodologias mais
flexiveis.(YAVUZ et al., 2025)

As solugdes baseadas em inteligéncia artificial t€ém ganhado destaque como alterna-
tiva promissora. Segundo Bizjak e Robi¢ (2024), técnicas automatizadas demonstram potencial
para superar barreiras operacionais, oferecendo ganhos em eficiéncia sem prejuizo da acurécia.
Em particular, redes neurais convolucionais vém se mostrando eficazes na estimativa de idade
a partir de radiografias panoramicas, conforme apontado por Koch ez al. (2025). Tais redes
possibilitam a extracdo automatizada de caracteristicas morfoldgicas relevantes, reduzindo a
dependéncia da interpretacdo humana e promovendo maior padroniza¢do. Nesse contexto, 0 uso
de aprendizado profundo se apresenta como um caminho vidvel para superar os desafios impostos

pelas abordagens convencionais — tema aprofundado nas proximas secdes deste trabalho.
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3.1.2 Radiografias Panoramicas

As radiografias panoramicas odontoldgicas, também denominadas ortopantomogra-
fias, sdo uma fonte de dados importante para a estimativa da idade dentdria. Esse tipo de imagem
bidimensional oferece uma visualizacdo ampla da arcada dentdria, permitindo a andlise conjunta
dos arcos superior e inferior, bem como de estruturas 6sseas adjacentes, como mandibula, fossa
nasal e vértebras cervicais (JAYARAMAN et al., 2018). A Figura 4 apresenta um exemplo tipico

desse tipo de imagem.

Figura 4 — Radiografia panoramica da arcada dentdria.

Fonte: Ong et al. (2024)

Sua utiliza¢do na estimativa etdria se justifica por diversas razdes. A primeira é
que estas radiografias permitem examinar simultaneamente todos os dentes, em diferentes
estdgios de desenvolvimento e erupc¢do, o que viabiliza a observacao continua de processos como
mineralizacdo, formacdo corondria e radicular, além da prépria cronologia eruptiva — elementos
diretamente relacionados a idade cronoldgica (BIRCHLER et al., 2019).

Outro fator que contribui para seu uso € a acessibilidade. Trata-se de um exame
rotineiro na pratica odontoldgica, de baixo custo e facil obtengdo, o que favorece a formagao
de bases de dados extensas e diversificadas. Além disso, por se tratar de um procedimento ndo
invasivo, que exige apenas uma Unica exposicao para capturar toda a arcada, o exame € seguro e
bem tolerado por pacientes de diferentes faixas etarias (KIM et al., 2023).

A extensa disponibilidade de registros histdricos provenientes de contextos clinicos
favorece o desenvolvimento de modelos computacionais. O volume expressivo de imagens ja
digitalizadas permite o treinamento de algoritmos de inteligéncia artificial capazes de interpretar
caracteristicas morfoldgicas de forma automatizada, indo além das medicdes pontuais utilizadas

nos métodos tradicionais (KOKOMOTO et al., 2024).
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Cabe destacar, a versatilidade diagndstica dessas imagens, que podem ser aplicadas
tanto na avaliacdo do desenvolvimento dentério de criangas e adolescentes quanto na identificacao
de alteracdes associadas ao envelhecimento em adultos — como a aposi¢do de dentina ou
modifica¢des no osso alveolar (LEE et al., 2021).

Dessa forma, as ortopantomografias consolidam-se como recurso estratégico em
estimativa etdria, sendo uteis tanto em abordagens manuais, conduzidas por especialistas, quanto

em solugdes baseadas em aprendizado profundo.

3.2 Processamento Digital de Imagens Médicas

O processamento digital de imagens médicas consolida-se como um dos pilares
da medicina de precisdo, ao empregar técnicas de machine learning e deep learning para
extrair informacdes quantitativas e clinicamente relevantes a partir de dados visuais complexos,
como os provenientes de exames de Ressondncia Magnética (RM), Raio-X (RX), Tomografia
Computadorizada (TC) e Ultrassonografia (US) (NARIN et al., 2021).

Diferentemente da interpretacdo manual, caracterizada por subjetividade e maior
demanda de tempo, as abordagens computacionais permitem automatizar processos criticos
para a andlise e interpretacdo diagndstica. Entre essas abordagens, destacam-se a classificagdo
de patologias, a segmentacdo de estruturas anatdmicas, o registro multimodal e a geracdo de
imagens sintéticas (SHEN ez al., 2021). Tais processos ndo apenas ampliam a acurdcia dos
modelos, como também contribuem para otimizar o fluxo de trabalho clinico, promovendo maior
eficiéncia e padronizagdo na pratica médica.

Segundo Gali€ et al. (2023), a base conceitual que sustenta esses avangos abrange
diferentes paradigmas de aprendizado de mdquina. O aprendizado supervisionado € amplamente
utilizado para treinar modelos voltados a classificagdo e segmentacao de imagens, enquanto o
nao supervisionado € voltado a identificacio de padrdes latentes e a deteccdo de anomalias em
grandes volumes de dados. O aprendizado por refor¢o tem sido explorado na otimizagdo de
estratégias de aquisicao e reconstru¢cdo de imagens.

A implementacdo desses paradigmas € viabilizada, em grande parte, por arquiteturas
baseadas em redes neurais profundas. Nesse contexto, se destacam as Redes Neurais Convolu-
cionais, cuja estrutura € particularmente adequada a anélise de dados organizados em grade —
como € o caso das imagens médicas. As Redes Geradoras Adversariais, do inglés Generative

Adversarial Networks (GANs), também tem sido aplicadas com sucesso na sintese e reconstrucao
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de imagens médicas realistas, contribuindo para o aprimoramento de sistemas diagnésticos e a

geracdo de dados sintéticos em contextos com escassez de amostras.

3.2.1 Pré-processamento das Imagens

O pré-processamento de imagens médicas busca garantir que os dados de entrada
estejam compativeis com os requisitos dos algoritmos de aprendizado profundo. Seu principal
objetivo é padronizar o conteudo visual, reduzir ruidos e realgar estruturas anatomicas relevantes,
aumentando o potencial discriminativo dos modelos (RAYED et al., 2024), como representado
na Figura 5.

Figura 5 — Sequéncia ilustrativa das etapas iniciais de pré-processamento.

Redimensionada e Normalizada Convertida para Escala de Cinza

Original

Fonte: Autoral

E pritica comum submeter as imagens a etapas de redimensionamento, normalizacio
dos valores de pixel e ajuste no espago de cor em aplicagdes com modelos deep learning. Essas
transformacdes devem adequar os dados de entrada as exigéncias das arquiteturas convolucionais,
especialmente quando se utilizam modelos pré-treinados em grandes bases de dados, como o
ImageNet (GE et al., 2022; REINHOLD et al., 2019).

Complementando esse processo, técnicas de realce — como filtros de gradiente
e operadores morfoldgicos — podem ser aplicadas para destacar bordas e estruturas sutis,
facilitando a identificacdo de regides de interesse ainda nas primeiras camadas convolucionais

(ANWAR et al., 2018).
3.2.2 imageNet

O ImageNet € uma vasta base de dados de imagens anotadas, amplamente utilizada

no treinamento e avaliacdo de modelos de redes neurais profundas, especialmente para tarefas de
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classificacdo de imagens. A importancia do ImageNet no campo de aprendizado profundo foi
destacada quando se tornou um benchmark crucial para avaliar o desempenho de redes neurais
convolucionais (CNNs) em tarefas de visdo computacional.

O estudo de Recht et al. (2019) explora a capacidade de generalizacdo dos classifica-
dores treinados no ImageNet, investigando se esses modelos realmente conseguem generalizar
para novas imagens e cendrios fora do conjunto de dados de treinamento. Os autores discutem as
limitagdes do ImageNet como um conjunto de dados representativo para o mundo real, questio-
nando a eficdcia dos classificadores treinados exclusivamente nele, especialmente em contextos
que envolvem novas classes ou variacdes das imagens ja presentes no conjunto de dados.

O ImageNet tem sido um pilar importante para o avango de arquiteturas de redes
neurais profundas, como o AlexNet, VGGNet e ResNet, que foram inicialmente avaliadas e
comparadas com base no desempenho em sua competi¢do anual, o ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge. O conjunto de dados contém milhdes de imagens de mais de mil classes,
e seu uso no treinamento de redes tem sido fundamental para o desenvolvimento de modelos de

aprendizado profundo de alta precisdo para tarefas de reconhecimento de imagens.

3.2.3 Técnicas de Realce de Imagem

Em imagens de ortopantomografia, o realce de contrate tem o objetivo de destacar
estruturas sutis, como contornos dentdrios, canais radiculares e espacos pulpares. Essa operagao
pode ser realizada por filtros de borda baseados em gradiente, como Sobel, Prewitt, Roberts e
Laplaciano, cada qual com propriedades especificas no que diz respeito a direcdo e intensidade
da deteccdo (NASER et al., 2024; ZANGANA et al., 2024).

Enquanto Sobel e Prewitt enfatizam transi¢des horizontais e verticais de intensidade,
o filtro de Roberts € mais sensivel a detalhes finos em direcdes diagonais, sendo ttil em imagens
com menor resolucdo. Por atuar com a segunda derivada, o filtro Laplaciano evidencia contornos
com alta curvatura, embora demande cautela quanto a amplifica¢do de ruidos.

Transformacgdes morfoldgicas, como Top-Hat e Black-Hat, também sdo amplamente
utilizadas para ressaltar regides mais claras ou mais escuras em relag@o ao seu entorno imediato.
Essas técnicas operam com base em elementos estruturantes e t€ém aplicacdo consolidada na
detec¢do de feigdes anatomicas especificas em exames radiograficos (KUSHOL et al., 2019).

Outro recurso empregado € a corre¢do gama, que realiza ajustes globais de contraste

por meio de uma transformacao nao linear dos niveis de intensidade. Essa técnica € util para
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compensar exposicoes inadequadas ou evidenciar faixas especificas do histograma da imagem
(SOMASUNDARAM; KALAVATHI, 2011).

A Figura 6 ilustra os diferentes efeitos visuais produzidos por cada filtro de pré-
processamento aplicado as imagens radiogréficas, evidenciando variacdes no realce de bordas e
contraste.

Figura 6 — Visualizacdo de uma radiografia panoramica original e suas versdes apos

aplicacao dos filtros de pré-processamento considerados no estudo.
Sobel Prewitt Roberts

Black-Hat

Original

Laplaciano Top-Hat

Fonte: Autoral

3.2.4 Aumento de Dados (Data Augmentation)

O aumento de dados € uma técnica empregada no treinamento de redes neurais
convolucionais quando hd escassez de amostras rotuladas, como € o caso da radiologia e da
odontologia forense. Essa consiste em gerar variagdes sintéticas de imagens reais, mantendo sua
semantica, mas introduzindo pequenas perturbacdes que ampliam o espaco amostral (WANG et
al., 2024).

Transformacdes como rotagdes, espelhamentos, deslocamentos e zooms tém o obje-
tivo de simular variacdes naturais na aquisi¢ao das imagens — como diferencas de posiciona-
mento ou de parametros técnicos do exame —, contribuindo para um modelo mais generalizdvel
(KIM; BAE, 2020).

Nesse contexto, estratégias de aumento de dados, como rotagdes, deslocamentos e
espelhamentos, t€ém se mostrado eficazes para ampliar o conjunto de treinamento e favorecer a
capacidade de generalizacido dos modelos. Em exames clinicos, essas transformagdes também
ajudam a simular variagdes comuns entre pacientes, como diferengas de posicionamento ou de

parametros técnicos na aquisicao das imagens (SALEHI et al., 2023; TAYLOR; NITSCHKE,
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2018).

Estratégias mais sofisticadas baseadas em redes generativas, como as GANs, vém
sendo exploradas para a criagdo de imagens sintéticas realistas, ampliando ainda mais a di-
versidade do conjunto de treino. Estudos apontam que essas imagens podem complementar
as técnicas tradicionais e melhorar o desempenho de modelos em tarefas complexas, como a
detec¢do de lesdes ou a classificacdo etdria (FRID-ADAR et al., 2018; PEREZ; WANG, 2017).

As transformagdes mais usuais para o aumento de dados estdao dispostas na Figura 7.
Ao centro se encontra radiografia panoramica original, cercada por suas variacdes sintéticas.
Para produzir cada variacao ilustrada, foram realizadas na imagem original as operagdes de
rotacdo, espelhamento horizontal, translacdes, zoom, alteragdes de brilho e contraste, além
de deformacgdes do tipo shear. Assim, as operagdes de data augmentation contribui para a
diversidade do conjunto de treino sem comprometer a integridade da informacgdo anatdomica

presente na imagem.

3.2.5 Avaliacdo do Impacto dos Processamentos

Diversas pesquisas vém demonstrando que a qualidade visual e a padronizacao das
imagens tem impacto no desempenho de modelos de classificacao baseados em deep learning.
Fatores como presenca de ruido, contraste inadequado e heterogeneidade entre exames podem
prejudicar a extracdo de caracteristicas relevantes pelas redes convolucionais (LITJENS et al.,
2017).

Técnicas de pré-processamento como normalizagdo, realce de bordas e corre¢des
de intensidade sdo incorporadas com o intuito de filtrar ruidos o contetddo visual e enfatizar
regides de interesse anatdomico (VU, 2024). Analisar o impacto dessas transformagdes permite
fundamentar escolhas metodoldgicas mais adequadas e contribui para a construcao de pipelines

mais robustos, com maior capacidade de generalizacdo e replicabilidade em contextos clinicos.

3.3 Redes Neurais Artificiais e Deep Learning

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso bioldgico, nos quais neurdnios artificiais interagem para processar informagoes
de forma a aprender padrdes a partir de dados empiricos, sem depender de regras explicitamente

programadas. A Figura 8 ilustra, de forma esquematica, a comparagdo entre um neurdnio
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Figura 7 — Imagem original (ao centro) e variagdes geradas por técnicas de data augmen-
tation, incluindo transformagdes geométricas e ajustes de intensidade.
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bioldgico e seu andlogo artificial.

A Figura 8(B) representa um neur6nio artificial do tipo McCulloch e Pitts (MP),
amplamente empregado em redes neurais artificiais. Nessa representacao, cada elemento possui
uma funcao especifica no processamento das informagdes. As entradas da rede, indicadas por
x;, correspondem a valores numéricos que podem ser provenientes tanto dos dados originais
quanto de camadas anteriores da rede. Essas entradas sdo conectadas ao neurdnio j por meio de
pesos w i, que regulam a influéncia de cada entrada na ativagdo do neurdnio. O valor a;, obtido
pela soma ponderada das entradas, segundo a equagio a; = inw ji> representa o potencial de

4
ativacio do neurdnio antes da aplica¢cdo de uma funcio ndo linear. Em muitos modelos, também é
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Figura 8 — Neurdnio bioldgico (A) e neurdnio artificial (B) como unidade de processa-
mento.
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Fonte: Park e Lek (2016) (adaptado)

adicionado um termo de viés b, que contribui para o deslocamento da func@o de ativagdo. Apds
essa etapa, o resultado da funcio de ativagdo gera a saida do neurdnio x;, que serd transmitida
para a proxima camada da rede. As setas presentes na figura ilustram o fluxo unidirecional de
informacao entre os neurdnios, caracteristica tipica das redes do tipo feedforward.

A operacdo completa de saida do neurdnio pode ser expressa pela equagao:

Xj=@ inWji+bj , (3.2)
i

em que ¢(-) representa a funcdo de ativacdo, responsdvel por introduzir ndo linearidade ao
modelo, e b; corresponde ao viés adicionado a combinagdo linear das entradas.

A unidade fundamental dessas redes € o neuronio artificial, também conhecido como
unidade de processamento. Cada neurdnio recebe multiplos sinais de entrada, atribui um peso a
cada um deles, soma os resultados e aplica uma funcdo de ativacao nao linear, responsdvel por
introduzir complexidade ao modelo. O valor final dessa fung@o € transmitido a proxima camada
da rede, formando um sistema de processamento em multiplos estidgios. Ainda que simplificado
em relacdo ao neurdnio bioldgico, esse modelo se mostrou eficaz para a representacio de funcdes
arbitrarias e aprendizado supervisionado (NIELSEN, 2015).

O primeiro modelo formal de redes neurais foi o Perceptron, proposto por Frank
Rosenblatt em 1958. Trata-se de uma rede de camada tnica capaz de resolver apenas problemas
linearmente separdveis, ou seja, aqueles em que uma linha ou hiperplano pode dividir as classes.
A notoriedade do Perceptron, entretanto, entrou em declinio quando se revelou sua incapacidade

de representar fungdes como o operador 16gico XOR, limitacdo apontada por Minsky e Papert
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em 1969 — o que desencadeou um periodo de ceticismo na drea (SCHMIDHUBER, 2015).

O ressurgimento das redes neurais ocorreu com o desenvolvimento das chamadas
Redes Neurais Multicamadas (ou Multilayer Perceptrons (MLPs)), compostas por uma ou
mais camadas intermedidrias entre as entradas e as saidas. A popularizacao do algoritmo de
retropropagacdo do erro (backpropagation) foi determinante nesse processo, pois tornou vidvel
o ajuste eficiente dos pesos sindpticos por meio do cdlculo do gradiente do erro em relagao a
saida esperada (DENG et al., 2014). Esse algoritmo baseia-se na aplicacao da regra da cadeia
do célculo diferencial, permitindo que o erro da saida final seja propagado de volta através
das camadas da rede. Com isso, € possivel calcular a contribuicdo de cada peso no erro total
e atualizd-los de forma a minimizar essa discrepancia por meio de métodos como o gradiente
descendente. A combinagdo entre o uso de multiplas camadas, fungdes de ativacio ndo lineares
e o treinamento via backpropagation viabilizou o aprendizado de representacdes mais abstratas e

complexas a partir dos dados.

Figura 9 — Arquitetura de rede neural do tipo feedforward.
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—_—
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computados
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Fonte: Park e Lek (2016) (adaptado)

A Figura 9 representa uma arquitetura tipica de rede neural do tipo feedforward,
composta por trés tipos de camadas: entrada, ocultas e saida. A camada de entrada é responsavel
por receber as varidveis independentes do problema, representadas pelo vetor X, que alimenta

os neurdnios da primeira camada da rede. Em seguida, as camadas ocultas, formadas por
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multiplos neurdnios interconectados, realizam transformagdes ndo lineares sobre os dados. O
nimero de camadas ocultas pode variar conforme a complexidade do modelo, permitindo a
rede extrair padrdes progressivamente mais abstratos. J4 a camada de saida fornece a predi¢ao
final da rede, produzindo os valores computados Y’, os quais sdo comparados com os valores
desejados Y durante o treinamento supervisionado. A diferenca entre esses dois vetores gera o
erro E =Y — Y/, que orienta o processo de ajuste dos pesos sinépticos da rede.

Cada neur6nio dentro dessa estrutura € representado como uma unidade computacio-
nal que realiza duas operagdes fundamentais. Primeiramente, calcula-se o somatério ponderado
das entradas, seguido da aplica¢ao de uma fun¢do de ativagao nao linear, que introduz a capaci-
dade da rede de modelar relagdes complexas nos dados. A escolha dessa funcdo € essencial para
o desempenho do modelo, pois influencia diretamente a forma como os padrdes sdao aprendidos
e propagados pelas camadas da rede.

Entre as fun¢des de ativagdo mais utilizadas, destaca-se a tangente hiperbdlica,
definida no intervalo [—1, 1], que possui a propriedade de centralizar os dados em torno de zero.
Essa caracteristica pode contribuir para uma convergéncia mais rapida durante o treinamento. A

equagao dessa funcgao € dada por:

et —e*

tanh(x) = m .

(3.3)

Apesar dessas vantagens, a tangente hiperbodlica pode sofrer com o problema dos
gradientes pequenos, o que dificulta o ajuste dos pesos em redes profundas (FACELI et al.,
2011).

A func¢do sigmoide logistica, por sua vez, também é uma fun¢do suave e amplamente

empregada, mapeando os valores de entrada para o intervalo [0, 1]. Sua equac@o é expressa por:

1

- 34
1_|_e—x ( )

o(x)

Assim como a tangente hiperbdlica, a fun¢do sigmoide também estd sujeita ao
problema dos gradientes desaparecendo, uma vez que seus valores de derivada se aproximam de
zero nas regides extremas, o que pode comprometer o treinamento de camadas mais profundas

(BENGIO et al., 2017).
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Por outro lado, a fun¢do Rectified Linear Unit (ReLLU) (Rectified Linear Unit) tornou-
se a mais utilizada em redes neurais profundas devido a sua simplicidade computacional e

eficdcia na propagacdo do gradiente. Sua equacdo é dada por:

0, sex<O0
ReLU(x) = . 3.5

x, sex>0

A principal vantagem da ReLU estd no fato de ndo saturar para valores positivos, o
que evita o enfraquecimento do gradiente e acelera o processo de aprendizado. No entanto, essa
funcdo também possui limita¢des, como o fendmeno dos chamados "neurénios mortos", que
ocorre quando determinadas unidades passam a retornar zero constantemente, impedindo sua
atualizacao durante o treinamento (FERREIRA, 2024).

Essas fungdes impactam diretamente a dinamica de propagacdo do gradiente e,
portanto, o desempenho do processo de aprendizado em redes profundas.

Os modelos MLP sdo do tipo feedforward, nos quais o fluxo de informagao ocorre
em uma Unica dire¢do, da entrada até a saida, sem ciclos ou retroalimenta¢do. A inclusao
de multiplas camadas ocultas com fungdes de ativacdo nao lineares, como a funcdo RelL.U,
permite que a rede aprenda representacdes cada vez mais abstratas e nao triviais dos dados, o
que torna possivel a resolugdo de tarefas complexas como reconhecimento de imagens, detec¢ao
de anomalias e analise de linguagem (LECUN et al., 2015).

Esse principio fundamenta o chamado aprendizado profundo (deep learning), carac-
terizado pelo uso de arquiteturas com muitas camadas (ou seja, “profundas”). Uma das maiores
inovagoes dessa abordagem € a capacidade de realizar representation learning, ou aprendizado de
representacdes: em vez de depender de atributos pré-definidos pelo ser humano, a rede aprende
automaticamente quais caracteristicas sdo mais relevantes para a tarefa (GOODFELLOW et al.,
2016).

O sucesso das redes profundas deve-se, também, ao avancgo de outros fatores com-
plementares: o aumento do poder computacional, especialmente com o uso de GPUs, a disponi-
bilidade de grandes bases de dados rotuladas, e o aperfeicoamento de algoritmos de otimizagdo e
funcdes de ativagdo. Com isso, o deep learning passou a liderar o estado da arte em dreas como
visdo computacional, processamento de linguagem natural e, mais recentemente, aplicagdes

biomédicas (SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).
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3.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais constituem uma classe de arquiteturas projetadas especifica-
mente para o processamento de dados com estrutura de grade, como imagens bidimensionais,
videos e sinais temporais. Inspiradas na organizagao do cértex visual de mamiferos, essas redes
operam por meio de camadas hierdrquicas que extraem padrdes locais de forma progressiva
e invariantes a pequenas variacdes espaciais. Em contraste com os modelos tradicionais, que
tratam os dados de entrada de forma totalmente conectada, as CNNs exploram o principio da
localidade e utilizam o compartilhamento de pesos para reduzir drasticamente o nimero de
parametros e aumentar a eficiéncia computacional (AREL et al., 2010).

Esse tipo de arquitetura tem se consolidado como referéncia em tarefas de reconheci-
mento visual, incluindo classificagdo de imagens médicas, detec¢do de objetos e reconhecimento
facial. Sua estrutura modular, composta por camadas convolucionais, fun¢des de ativacao,
camadas de pooling e normalizacdo, permite uma extragdo progressiva de caracteristicas —
desde bordas simples até composi¢des morfoldgicas mais complexas —, tornando essas solugdes
particularmente eficazes para andlises baseadas em imagem (TAYE, 2023).

A Figura 10 ilustra uma arquitetura tipica de CNN, com a sua estrutura modular. A
imagem de entrada € processada através de multiplas camadas convolucionais com fungdes de
ativacdo ReLU, seguidas por operacdes de pooling que reduzem a dimensionalidade espacial.
ApOs essa etapa, os mapas de ativacdo sdo convertidos em vetores por meio de uma camada
flatten, que os encaminha para camadas totalmente conectadas, responsaveis pela tomada de
decisdo final. A saida €, entdo, interpretada por uma fun¢do de ativacdo como a softmax, que

atribui probabilidades as classes predefinidas.

Figura 10 — Arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional, composta por camadas
de convolugdo, RelLU, pooling, flatten e classificadores totalmente conectados.
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Fonte: Purwono et al. (2022) (adaptado)
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3.4.1 Arquitetura Fundamental

A arquitetura de uma rede neural convolucional é composta por diferentes camadas
organizadas de forma hierdrquica, cada qual desempenhando uma funcao especifica na extragao,
transformacao e abstracdo de padrdes visuais. O processamento tem inicio com as camadas
convolucionais, que aplicam filtros (kernels) treindveis sobre a entrada, seja uma imagem ou 0s
feature maps gerados por camadas anteriores. Cada filtro percorre a entrada por meio de janelas
deslizantes, realizando operagdes de convolu¢dao que produzem mapas de ativacdo (feature
maps), nos quais padrdes locais, como bordas, texturas e formas geométricas sdo realcados
(GOODFELLOW et al., 2016).

Essa abordagem preserva a estrutura espacial da imagem, permitindo a rede reconhe-
cer padrdoes mesmo quando deslocados, gragas a mecanismos como stride € padding (RAWAT,;
WANG, 2017). Além de promover uma modelagem eficiente, esse tipo de camada reduz drasti-
camente o nimero de parametros, ja que os pesos sdo compartilhados ao longo da imagem. A
inspiragdo bioldgica dessa organizacio remete ao modelo Neocognitron, proposto por Fukushima
(1980), no qual ja se alternavam etapas de convolucdo e agrupamento hierdrquico de padrdes
visuais.

Em sequéncia, os valores gerados pela convolucio sdo processados por fungdes
de ativacdo ndo lineares, que permitem a rede representar relacdes complexas entre os dados.
(KRIZHEVSKY et al., 2012). Variantes como a Leaky ReLLU foram propostas para contornar
limitagGes da versdo padrao, mas a ReLU segue como escolha predominante por seu bom
desempenho pratico em redes profundas (GU et al., 2018).

As camadas de pooling, que aparecem apds as ativagdes, realizam uma forma de
amostragem espacial dos mapas de ativacdo. A técnica mais comum € o max-pooling, que
seleciona o valor maximo dentro de janelas fixas (como 2x2), reduzindo a dimensionalidade
dos mapas e destacando as caracteristicas mais salientes. Essa operacdo torna o modelo mais
robusto a pequenas variagdes de posicao, além de reduzir o custo computacional e o risco de
sobreajuste. Arquiteturas pioneiras como a LeNet-5 ja exploravam com sucesso essa combinacao
entre convolucdo e pooling para reconhecimento de digitos manuscritos (LECUN et al., 2002), e
essa estratégia permanece vigente em redes modernas.

Ao final da extracao de caracteristicas, os feature maps sao achatados e repassados
a camadas densamente conectadas (fully connected layers), que integram todas as ativacdes

anteriores em representacoes globais. Cada neurdnio dessas camadas recebe informacdes de
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todos os neurdnios da camada anterior, formando uma matriz de pesos completa. E nessa etapa
que a rede realiza a tarefa de classificacdo propriamente dita, geralmente utilizando uma fungao
softmax na ultima camada para converter os valores em probabilidades associadas as classes
possiveis. Essa organizacao foi crucial para o sucesso de arquiteturas como a AlexNet, que
marcou uma virada histérica em competi¢des de classificacdo de imagens (KRIZHEVSKY et al.,
2012).

A combinagdo dessas camadas — convolucional, ativagdo, pooling e densamente
conectada — constitui a base estrutural das CNNs modernas. Essa arquitetura permite capturar
desde padrdes visuais elementares até abstragdes altamente complexas, tornando-a adequada a
uma ampla variedade de tarefas, especialmente na andlise de imagens médicas e forenses, onde a
extracdo automadtica e hierdrquica de caracteristicas € particularmente vantajosa (AREL et al.,

2010).
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4 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para o desenvolvi-
mento deste estudo. Sdo apresentados, de forma estruturada, o conjunto de dados utilizado, as
etapas de pré-processamento, as configuracdes experimentais, as estratégias de modelagem e
treinamento, bem como as métricas e métodos empregados para extracdo e andlise dos resultados.
Além disso, detalham-se as arquiteturas convolucionais exploradas — VGG19, InceptionV3
e EfficientNetV2B0 — selecionadas com base em sua relevancia na literatura e diversidade

estrutural.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € composto por radiografias panorami-
cas odontoldgicas provenientes da Clinica de Odontologia da Universidade Federal do Cear4,
campus Sobral. A coleta foi viabilizada por meio de parceria institucional entre os cursos de
Engenharia da Computacdo e Odontologia, que possibilitou o acesso aos exames por meio do
sistema clinico digital da unidade.

As imagens encontram-se originalmente em formato . jpg, totalizando 868 arquivos.
Cada exame foi exportado individualmente com auxilio da equipe técnica, sendo posteriormente
anonimizado: os identificadores pessoais foram removidos e substituidos por cédigos alfanumé-
ricos Unicos. Os metadados relevantes, como idade e sexo dos pacientes, foram organizados em
planilha auxiliar, permitindo a indexa¢do automadtica dos dados.

Ap6s triagem inicial, 69 imagens foram descartadas por ndo atenderem aos critérios
estabelecidos (edentulismo total ou menos de seis dentes visiveis), resultando em uma base final
composta por 799 radiografias validas. Os arquivos foram renomeados seguindo a convencao
Namero_Idade_Sexo, o que facilitou tanto a rastreabilidade quanto a automacao das etapas

subsequentes.

4.1.1 Critérios de Inclusdo e Exclusdo

Os critérios adotados visaram assegurar a qualidade visual e clinica das imagens
incluidas na base de dados:
* Presenca de, no minimo, seis dentes visiveis;

* Nitidez satisfatoria da imagem, sem borrdes ou artefatos de movimento;
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* Enquadramento adequado da arcada dentdria.
Imagens com edentulismo total, baixa resolucdo ou distor¢des anatomicas relevantes
foram excluidas. Além disso, nomes ou informacdes embutidas diretamente nas radiografias

foram removidos por meio de cortes localizados.

4.1.2 Limitacoes do Dataset

Embora adequado aos propdsitos deste estudo, o dataset apresenta limitagdes. Por
ser oriundo de uma tunica institui¢do, hd risco de viés populacional. A distribui¢do entre faixas
etarias e sexos ¢ naturalmente desbalanceada, o que pode afetar o desempenho dos modelos em
classes sub-representadas. Também nado hd informagdes sobre etnia, o que inviabiliza andlises
relacionadas a variacdes morfoldgicas associadas a esse fator.

Ainda assim, o banco apresenta volume razodvel e homogeneidade visual suficiente
para viabilizar a experimentagdo com arquiteturas convolucionais, sendo apropriado para estudos

exploratdrios na area de classificagdo etdria forense.

4.2 Pré-processamento

As radiografias foram redimensionadas para 128x128 pixels com trés canais (RGB),
mesmo tratando-se de imagens essencialmente em tons de cinza. A codificagdo foi mantida
em RGB para garantir compatibilidade com os filtros de realce e com os modelos pré-treinados
utilizados.

Em seguida, aplicou-se uma mascara de regidao de interesse (ROI) para ocultar
areas irrelevantes e destacar a arcada dentaria. A etapa buscou reduzir interferéncias visuais e
direcionar o foco das redes as estruturas mais informativas.

Cada imagem foi submetida a oito variantes de pré-processamento, incluindo a
versdo original sem aplicagdo de filtros, além dos realces por Laplaciano, Sobel, Prewitt, Roberts,
Top-hat, Black-hat e a corre¢cdo gama com y = 3.

Além de sua aplicacdo rotineira em tarefas gerais de segmentacdo e deteccao de
bordas, os filtros utilizados neste estudo foram selecionados por sua capacidade de evidenciar
caracteristicas anatOmicas relevantes nas radiografias panoramicas. Os operadores de borda,
como Sobel, Prewitt, Roberts e Laplaciano, foram empregados por sua eficiéncia em realcar

transi¢cdes de intensidade entre tecidos, o que pode favorecer a identificacdo de contornos
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dentérios e limites Osseos.

Ja os filtros morfoldgicos Top-hat e Black-hat foram escolhidos por sua habilidade
em destacar estruturas mais claras ou mais escuras em relacdo ao fundo, respectivamente, o
que pode auxiliar na diferenciacdo de regides como raizes, espacos periodontais e trabeculado
0sseo. A corre¢do gama (Y = 3), foi aplicada com o intuito de melhorar a visibilidade de regides
hipodensas, como a dentina e o canal radicular, sem saturar dreas mais claras da imagem. A
imagem original (sem aplicagdo de filtros) também foi incluida como controle, permitindo avaliar
se o processamento adicional de realce de contraste traria ganhos efetivos no desempenho dos
modelos.

Para o aumento de dados, foi adotado um conjunto de transformagdes geométricas
com o objetivo de simular variacdes naturais que podem ocorrer durante a aquisi¢dao das imagens,
sem alterar a informacg@o semantica essencial para a classificacdo etdria. As rotacoes de até 1
grau permitem que o modelo seja mais robusto a pequenas mudancas de angulacdo durante o
exame, algo comum no contexto clinico, onde a posi¢cdo do paciente pode variar. Deslocamentos
horizontais e verticais de até 8% e zoom de até 8% sao tteis para simular variagdes na posicao e
proximidade do paciente ao sistema de captura, o que pode ocorrer em imagens radiograficas.
O cisalhamento de até 30% serve para introduzir distor¢des horizontais e verticais, ajudando
o modelo a generalizar melhor em situacdes de variagcdes na geometria das imagens. Como
etapa complementar, o espelhamento horizontal e vertical foi utilizado para simular possiveis
reflexos ou inversdes de imagem, contribuindo para aumentar a diversidade do conjunto de dados
e melhorar a generalizacdo do modelo, tornando-o mais robusto a distor¢cdes que ndo afetam as
caracteristicas anatdmicas essenciais.

Essas transformagdes foram aplicadas apenas ao conjunto de treino, com a validagdo
e o teste permanecendo inalterados, de modo a garantir que a avaliagdo do modelo refletisse
seu desempenho em dados ndo modificados. Com a aplicacdo dessas técnicas, o conjunto de
treino foi expandido em 48.5%, o que significa que o nimero de imagens foi multiplicado por
486, proporcionando uma maior variedade de dados e, assim, melhorando a robustez do modelo

frente a diferentes variacdes nas imagens.

4.3 Ambiente Experimental

Os experimentos foram conduzidos na plataforma Google Colab Pro, com suporte de

GPU NVIDIA Tesla T4 e memoria RAM expandida. A implementacao foi realizada em Python
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3 com o framework TensorFlow/Keras 2.18.0.

As bibliotecas auxiliares incluiram:

OpenCV: aplicacido dos filtros e realces;

NumPy e Pandas: manipulacio de dados e metadados;

Scikit-learn: validacdo cruzada e cédlculo de métricas;

Matplotlib e Seaborn: geracdo de gréficos.
As redes InceptionV3, EfficientNetV2B0 e VGG19 foram carregadas com pesos

pré-treinados do ImageNet, e adaptadas para classificacdo em trés classes.

4.4 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

As constantes inovagdes no design de redes convolucionais tém levado ao desenvol-
vimento de arquiteturas cada vez mais eficientes, profundas e adaptadas a diferentes demandas
computacionais. No contexto da classificacdo etaria forense a partir de radiografias odontol6-
gicas, a escolha da arquitetura da rede desempenha uma fungao estabelecida no desempenho
do modelo, influenciando diretamente sua capacidade de extrair padrdes morfoldgicos sutis e
relevantes. Dentre as diversas op¢des disponiveis, este trabalho selecionou trés arquiteturas de
destaque e com abordagens distintas: VGG19, InceptionV3 e EfficientNetV2B0.

A VGGI9 representa uma das primeiras tentativas bem-sucedidas de aprofundar
redes convolucionais utilizando um padrio estrutural consistente e simples. Seu diferencial esta
na aplicagdo sistematica de filtros convolucionais 3x3, empilhados em sequéncia ao longo de
19 camadas com pesos, sendo 16 convolucionais e 3 totalmente conectadas. Essa estratégia
possibilita aumentar a profundidade da rede sem inflar excessivamente o nimero de pardmetros,
além de incorporar multiplas ativacdes ReLLU que contribuem para a ndo linearidade e capaci-
dade expressiva do modelo. Apesar de sua estrutura direta, a VGG19 apresentou desempenho
competitivo em benchmarks como o ImageNet, consolidando-se como um marco importante na
evolucdo das CNNs. No entanto, seu custo computacional elevado, tanto em memoria quanto em
tempo de treinamento, pode limitar seu uso em sistemas com recursos restritos (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014).

Em contraste ao desenho sequencial da VGG19, a InceptionV3 adota uma arquitetura
mais sofisticada baseada em mddulos Inception, que operam multiplas convolucdes de diferentes
tamanhos de kernel em paralelo. Essa caracteristica permite a rede capturar informacdes em

diversas escalas, favorecendo uma extracdo de caracteristicas mais rica sem comprometer a
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eficiéncia computacional. Além disso, técnicas como a fatoracdao de convolucdes maiores
em sequéncias de convolu¢des menores (por exemplo, substituir uma operagao 5x5 por duas
3x3), o uso de convolucdes 1x1 para redugcdo de dimensionalidade, e praticas otimizadas de
normalizagdo e regularizacdo tornam essa arquitetura robusta e eficiente. Tais caracteristicas
posicionam a InceptionV3 como uma opgao versatil e precisa para tarefas de classificacdo em
imagens complexas (SZEGEDY et al., 2016).

O conjunto de arquiteturas EfficientNet, traz uma abordagem distinta de escalona-
mento de redes neurais convolucionais, introduzindo o conceito de compound scaling. Em vez de
expandir aleatoriamente a profundidade, largura ou resolucdo da rede, esse método ajusta os trés
fatores de forma equilibrada, com base em principios empiricos. A variante EfficientNetV2B0,
utilizada neste trabalho, € uma das versdes mais leves da série e foi projetada com &nfase em ve-
locidade de treinamento e economia de recursos, mantendo alta acurdcia. Dentre suas inovagoes
destacam-se os blocos Fused-MBConv, que integram convolugdes, ativacdes € normalizagdes
eficientemente, além do uso de técnicas de regularizacdo modernas que aceleram a convergéncia.
Por essas caracteristicas, a EfficientNetV2B0 mostra-se particularmente indicada para aplicagdes

em ambientes com restricdes computacionais, sem prejuizo de desempenho (TAN; LE, 2021)

4.5 Modelagem e Treinamento

Cada arquitetura foi adaptada a tarefa de classificacdo multiclasse por meio da subs-
tituicdo de sua camada final original por uma camada totalmente conectada (Dense), composta
por trés neurdnios e func¢io de ativacdo softmax. Essa configuracdo permite que o modelo
associe a imagem de entrada a uma das trés faixas etdrias previamente definidas, produzindo
uma distribui¢do de probabilidade sobre as classes.

A divisdo inicial do conjunto de dados foi estratificada, reservando-se 80% das
imagens para as etapas de treinamento e validagcdo, e os 20% restantes para o teste final. A
estratificac@o visou preservar a propor¢do entre as classes etdrias em todas as parti¢des, evitando
viés na distribuicdo dos exemplos. Na fase de treinamento, foi aplicada valida¢do cruzada
com quatro subdivisdes (Stratified K-Fold, k = 4), assegurando que cada particao refletisse
adequadamente a diversidade da base e permitindo a obten¢do de estimativas mais robustas de
desempenho.

Com o objetivo de mitigar o sobreajuste, foram incorporadas técnicas de regulari-

zacao especificas para cada arquitetura. As redes InceptionV3 e EfficientNetV2BO0 receberam
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camadas Dropout com taxa de 0,2, enquanto a VGG19 utilizou uma taxa mais elevada (0, 5),
dado seu maior nimero de pardmetros treindveis e maior suscetibilidade ao overfitting. Com-
plementarmente, foram empregados trés mecanismos de controle durante o treinamento: o
EarlyStopping, com paciéncia de 50 épocas, que interrompe a execug¢do caso ndo haja melhora
no desempenho de validacao por um nimero consecutivo de ciclos; o ReduceLROnPlateau,
com fator de reducao de 0,05, que ajusta dinamicamente a taxa de aprendizado ao detectar
estagnacdo; e o ModelCheckpoint, responsdvel por armazenar apenas os modelos com menor
perda em validacio.

O treinamento foi conduzido com o otimizador Adam, amplamente adotado em
aplicacdes de aprendizado profundo por sua capacidade de adaptar individualmente os coefi-
cientes de atualizacdo para cada peso da rede. A taxa de aprendizado inicial foi fixada em
10~#, valor que favorece uma convergéncia mais estdvel. A funcdo de perda selecionada foi a
categorical_crossentropy, apropriada para tarefas de classificagdo multiclasse com saidas

mutuamente exclusivas.

4.6 Métricas de Avaliacao

As métricas utilizadas para aferir o desempenho dos modelos foram Acuricia,
Precision macro, Recall macro e F1-Score macro.
A acurdcia corresponde a propor¢ao de acertos globais sobre o total de amostras,

sendo 1til para uma visdo geral do desempenho do modelo. Sua formulagdo é dada por:

1 =)
n

4.1)

Acurdcia =

em que y; representa o rétulo verdadeiro da i-ésima amostra, ¥; o rétulo previsto, 1(-) é a fungéo
indicadora, € n 0 nimero total de amostras.

No entanto, a acurdcia pode ser limitada em contextos de desequilibrio entre classes,
como ocorre na distribuicdo etéria deste estudo. Por essa razao, foram incorporadas métricas
complementares mais sensiveis ao desempenho por classe, calculadas segundo a média macro —
isto €, com igual peso para cada classe, independentemente do nimero de amostras.

A Precision macro, que avalia a propor¢ao de predi¢des corretas dentre aquelas

atribuidas a cada classe, € definida por:



44

o 1 & TP
Precision,gero = EL; T 4.2)

c
P.+FP,
O Recall macro, por sua vez, mede a capacidade do modelo de recuperar corretamente

os exemplos de cada classe no total de ocorréncias. Sua equacao é:

1 & TP.
Recallyyerg = — ) ——-¢ 43
ectimacro CC_Z1 TP.+FN, (4.3)

O F1-Score macro combina as duas métricas anteriores por meio da média harmonica,

buscando equilibrio entre Precision € Recall em cada classe. Sua formulagao é expressa por:

1 & 2. Precision, - Recall,
L

Fl-Scoreyycro =

4.4
Precision, + Recall, (4.4)

c=1
onde C representa o nimero total de classes, T P, os verdadeiros positivos, F'P, os falsos positivos,
e FN, os falsos negativos da classe c.

Essa abordagem se justifica pela necessidade de avaliar o comportamento do modelo
de forma equitativa, evitando que o desempenho sobre classes majoritarias domine a média geral
e oculte falhas nas demais.

Todas as métricas foram calculadas com base no conjunto de teste, considerando o

melhor modelo obtido em cada fold da validac¢do cruzada.

4.7 Extracao e Visualizacdo dos Resultados

Durante o treinamento e avaliacdo dos modelos, as métricas de desempenho foram
calculadas para cada fold da validacdo cruzada e salvas em arquivos (.csv). Esses arquivos
foram organizados com o auxilio da biblioteca Pandas, permitindo a estruturacdo dos dados em
tabelas e sua manipulacdo para posterior anélise.

Para facilitar a comparagdo entre filtros de pré-processamento e arquiteturas con-
volucionais, foram gerados gréficos de barras representando a acurdcia média por combinacao,
acompanhados de barras de erro correspondentes ao desvio-padrdo. A escolha desse tipo de
visualizacao teve por objetivo ndo apenas apresentar os valores médios, mas também evidenciar
a variabilidade entre os folds. Ao incluir o desvio-padrdo, é possivel avaliar a consisténcia dos
modelos ao longo das repeti¢des, o que fornece uma dimensao adicional sobre a confiabilidade

dos resultados, aspecto relevante em contextos com bases de dados limitadas ou desbalanceadas.
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Além dos graficos comparativos, curvas de aprendizado foram geradas para cada
experimento, com foco na evolucdo da acurécia e da perda ao longo das épocas de treinamento.
As curvas foram produzidas com Matplotlib, utilizando o Seaborn para maior legibilidade.
A inclusdo de faixas de desvio-padrdo em torno das linhas principais buscou fornecer uma
visualiza¢do mais robusta da estabilidade do modelo durante o treinamento. Ao observar essas
variagOes, € possivel identificar padrdes de oscilagdo, sobreajuste precoce ou instabilidades
especificas que ndo seriam perceptiveis apenas pelos valores finais de acuricia.

Todas as figuras foram salvas em alta resolucdo (.png) e organizadas de forma

sistematica, garantindo uma leitura clara dos efeitos das diferentes abordagens testadas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados experimentais ndo s6 permitem identificar as melhores combinagdes de
arquitetura e filtro de pré-processamento, como também compreender melhor o comportamento

de cada rede diante de diferentes abordagens de realce e transformacao das imagens.

5.1 Apresentacao dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados quantitativos obtidos a partir da validagado
cruzada estratificada em 4 folds, contemplando as métricas de desempenho (Acurécia, Precision,
Recall e F1-Score) para diferentes combinagdes de arquitetura e técnica de pré-processamento.
Além desses resultados, sdo exibidas curvas de aprendizado (acuricia e fun¢ao de perda), para
avaliacdo da dindmica do treinamento e eventuais indicios de sobreajuste ou subajuste. Por fim,
apresenta-se um grafico comparativo que sintetiza o desempenho médio dos modelos em relagdo

aos diferentes filtros aplicados.

5.1.1 |InceptionV3

Os resultados obtidos com essa arquitetura sao apresentados na Tabela 1. O melhor
desempenho foi com o pré-processamento do filtro 7op-hat (modo add), resultando em um
F1-Score de 83,81% + 1,91, seguido pela utilizagdo da imagem original e pela correcdo gama,
ambas com F/-Scores muito préximos — 82,18% + 1,30 e 81,99% + 2,62, respectivamente.
Esses resultados sugerem que a aplicacao de técnicas de realce, especialmente aquelas voltadas a
amplificacdo de estruturas claras sobre fundo escuro, favorece que a extracao de caracteristicas
realizadas pela rede seja mais discriminativas. Embora haja varia¢des entre os filtros, o Incepti-
onV3 manteve desempenho estavel,podendo estar associado a sua capacidade de captar padroes
em multiplas escalas por meio dos médulos Inception. Logo, a arquitetura € robusta o suficiente

para lidar com diferentes formas de pré-processamento.
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Tabela 1 — Desempenho médio do modelo InceptionV3 com diferentes técnicas de pré-
processamento.

Filtro Acuracia Precision Recall F1-Score

Imagem original 81.97 £1.30 8342+194 81.97+130 82.18+1.30

Laplaciano 80.27 £4.87 82.16 £3.00 80.27£4.87 79.74 £5.58
Sobel 79.76 £ 034 8231091 79.76 £0.34 80.05 £ 0.32
Prewitt 79.93 £557 82.00+4.70 79.93+5.57 79.88 £5.80
Roberts 80.44 £3.16 8196 +3.83 80.44 £3.16 80.60 £+ 3.27
Black-hat 80.27 £5.80 84.04 £2.35 82.27+£5.80 80.35+£5.96
Gamma 8197 £2.63 8294 +251 81.97+£2.63 81.99+2.62

Top-hat (add) 83.67 £2.04 85.08 +1.64 83.67 +2.04 83.81+1.91

Fonte: Autoral

As curvas de aprendizado para o modelo InceptionV3 com os filtros Gamma Correc-
tion e Top-hat (modo add) sdo apresentadas nas Figuras 11 e 12, respectivamente.

A acurécia de valida¢do do modelo com o filtro Gamma Correction alcanca patamares
entre 78% e 80%, mantendo-se estavel nas ultimas épocas — desempenho superior ao de diversos
outros filtros, como Black-hat, Prewitt e Laplaciano. A curva de perda de validacao apresenta
comportamento decrescente e consistente, sem aumento nas iteragdes finais, o que indica boa
generalizacdo e baixo risco de sobreajuste. Além disso, a coeréncia entre a acuracia crescente e
o loss decrescente, aliada a baixa variabilidade entre os folds, evidencia a estabilidade do modelo
com esse tipo de pré-processamento.

Figura 11 — Curvas de aprendizado do modelo InceptionV3 com o filtro Gamma Correc-

tion.
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Em contraste, o comportamento do modelo com o filtro Top-hat (modo add), apresen-
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tou 0 maior F/-Score médio com o InceptionV3 (83,81% + 1,91). Entretanto, as curvas revelam
maior oscilacdo entre os folds e maior distancia entre as curvas de treino e validagdo — indicios
de um aprendizado mais instdvel. A acurdcia de validacdo apresenta flutuagdes, especialmente
apos a época 30, e a curva de perda mantém-se acima de 0,8 nas ultimas iteracdes. Esses
aspectos sugerem que o bom desempenho do filtro pode estar concentrado em determinados
folds, reforcando a importancia de considerar tanto as métricas finais quanto o comportamento
do treinamento na avaliacdo dos modelos.

Nos gréficos de treinamento, com as curvas de acurécia (a esquerda) e funcao de
perda (a direita), as faixas sombreadas indicam o desvio-padrdo entre os folds da validagao

cruzada.

Figura 12 — Curvas de aprendizado do modelo InceptionV3 com o filtro Top-hat (modo
add).
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5.1.2 EfficientNET

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pela arquitetura EfficientNetV2B0, que
demonstrou o melhor desempenho global entre os modelos avaliados. O destaque foi o modelo
com filtro Gamma Correction, que alcancou o maior F/-Score (84,69% + 0,02), acompanhado
de acurdcia de 84,52% + 0,02 e Recall igualmente elevado, indicando alta sensibilidade na
classificacdo correta das amostras. A imagem original, mesmo sem pré-processamento adicional,
também proporcionou resultados robustos (F1-Score de 82,11% + 0,32), enquanto o filtro Black-

hat apresentou desempenho ligeiramente superior (82,32% + 0,02). Por outro lado, o filtro
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Top-hat, que destacou-se em outras arquiteturas, obteve o pior desempenho nesta configuracao.
A consisténcia dos resultados e os baixos desvios-padrao observados refor¢cam a estabilidade da
EfficientNetV2BO0, cuja estrutura balanceada entre profundidade, largura e resolucao favorece a

aprendizagem eficiente, mesmo em cendrios com diferentes transformagdes de entrada.

Tabela 2 — Desempenho médio do modelo EfficientNetV2B0 com diferentes técnicas de pré-
processamento.

Filtro Acuracia Precision Recall F1-Score

Imagem original 81.97 £0.32 8333 +042 81.97+032 82.11+0.32

Laplaciano 80.27 £0.02 80.65£0.02 80.27 £0.02 79.74 £ 0.02
Sobel 80.27 £0.01 81.53+£0.01 80.27£0.01 80.05=£0.01
Prewitt 81.29 £0.02 82.00 £0.02 81.29 £0.02 81.92 £ 0.02
Roberts 81.97+£0.02 83.50+£0.02 81.97£0.02 82.06+0.02
Black-hat 82.14+£0.02 83.63£0.02 82.14£0.02 82.32+0.02
Gamma 84.52 +0.02 8547 +0.02 84.52 +0.02 84.69 + 0.02

Top-hat (add) 79.76 £0.04 8043 +£0.04 79.76 £0.04 79.70 £+ 0.04

Fonte: Autoral

As curvas de aprendizado para o modelo EfficientNetV2B0 com os filtros Gamma
Correction e Subtract Prewitt sdo apresentadas nas Figuras 13 e 14, respectivamente.

Na Figura 13, observa-se que a acuricia de validagdo atinge patamares superiores a
80% e apresenta crescimento estdvel até cerca da época 50, mantendo-se constante até o final
do treinamento. A curva de perda de validagcao apresenta padrao decrescente, com oscilagdes
discretas, indicando boa generalizacdo. A distincia entre as curvas de treino e validacdo €
moderada, mas persistente, sugerindo leve sobreajuste. Ainda assim, o desempenho global
obtido com esse filtro foi o melhor entre todas as combinagdes avaliadas, justificando sua posi¢ao
de destaque na Tabela 2.

Ja a Figura 14 apresenta o comportamento com o filtro Subtract Prewitt, que, embora
ndo tenha atingido os maiores valores absolutos de desempenho, apresentou curvas com menor
dispersao entre os folds e comportamento de perda mais estdvel. A acuricia de validacao
estabiliza-se acima de 78%, e a curva de perda mantém trajetoria suavemente decrescente, sem
flutuagdes expressivas. O pequeno distanciamento entre as curvas de treino e validacio reforga a
regularidade do modelo com este filtro, sugerindo um treinamento mais controlado e sem sinais
evidentes de sobreajuste.

As curvas representam a acurdcia (a esquerda) e a fun¢do de perda (a direita) em

treino e validacdo ao longo das épocas. As faixas sombreadas indicam o desvio-padrdo entre os
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Figura 13 — Curvas de aprendizado do modelo EfficientNetV2B0 com o filtro Gamma
Correction.
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folds da validagdo cruzada.

Figura 14 — Curvas de aprendizado do modelo EfficientNetV2B0 com o filtro Subtract
Prewitt.
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513 VGGI19

A Tabela 3 apresenta o desempenho da arquitetura VGG19 com diferentes filtros
de pré-processamento. De modo geral, esse modelo obteve resultados sélidos, com destaque

para a imagem original, que apresentou o maior F/-Score médio (82,70% + 1,37), além de
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Acurécia e Precision superiores as obtidas com os demais filtros. Em seguida, o filtro Prewitt
apresentou desempenho bastante proximo (FI-Score de 82,61% + 2,45), seguido por Black-
hat (81,82% + 2,59) e Roberts (81,76% =+ 1,48). Por outro lado, o filtro Gamma apresentou
o pior desempenho, com FI-Score de 74,21% + 18,52 e alta variabilidade entre os folds —
um indicativo de instabilidade. Esses resultados sugerem que o VGG19 € mais sensivel as
variagOes introduzidas pelas transformagdes na imagem, possivelmente devido a sua arquitetura
sequencial profunda, que tende a amplificar padrdes indesejados quando exposta a alteragdes
visuais excessivas.

Tal sensibilidade pode ser atribuida ao fato de a arquitetura da VGG19 ser com-
posta por blocos convolucionais lineares e empilhados, sem mecanismos internos de adaptagdo
multiescala, como os encontrados em arquiteturas mais recentes. Nesse contexto, pequenas
perturbacdes nas entradas — como bordas intensificadas ou regides morfologicamente alteradas
— podem se propagar de forma cumulativa ao longo da rede, afetando negativamente a extracao

de caracteristicas e o desempenho geral.

Tabela 3 — Desempenho médio do modelo VGG19 com diferentes técnicas de pré-processamento.

Filtro Acuracia Precision Recall F1-Score

Imagem original  82.48 + 1.51 85.13 + 2.05 82.48 + 1.51 82.70 + 1.37
Laplaciano 80.78 £ 2.25 82.68 £+ 3.64 80.78 £ 2.25 80.65 +2.47
Sobel 79.59 +2.42 81.00 £+ 1.41 79.59 +2.42 79.67 +2.32
Prewitt 82.48 +2.44 83.88 £2.10 82.48 +£2.44 82.61 +£2.45
Roberts 81.29 £ 1.30 81.90 £ 0.81 81.29 £+ 1.30 81.76 £ 1.48
Black-hat 81.29 +£2.51 83.33 £2.35 81.29 £2.51 81.82 +£2.59
Gamma 76.02 + 15.12 7459 £ 19.17 76.02 £ 15.12 74.21 £ 18.52
Top-hat 81.80 +3.78 83.34 £3.72 81.80 £ 3.78 81.44 £4.39

Fonte: Autoral

A Figura 15 apresenta as curvas de aprendizado do modelo VGG19 com a imagem
original (sem aplicacao de filtros). Observa-se uma evolugdo continua e estavel da acurdcia em
treino e validacdo ao longo de mais de 120 épocas, com a acuricia de valida¢do ultrapassando
85% nas iteragdes finais. A proximidade entre as curvas de treino e valida¢ao indica capacidade
de generalizacdo e ausé€ncia de sobreajuste. A curva de perda (loss) em validagao apresenta
declinio suave e consistente, sem oscilagdes abruptas — um sinal adicional de estabilidade. Além
disso, a baixa dispersao entre os folds, representada pelas faixas sombreadas estreitas, reforca a
consisténcia dos resultados. Em contraste, filtros como Gamma Correction, Laplacian e Roberts

exibiram maior variabilidade e maior distancia entre as curvas, evidenciando desempenho inferior.
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Esses aspectos tornam a imagem original, sem pré-processamento mais eficaz para a arquitetura
VGG19.
Figura 15 — Curvas de aprendizado do modelo VGG19 com imagem original (sem filtros

de pré-processamento).
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A coeréncia entre os resultados quantitativos e a andlise visual reforca que, preservar
as caracteristicas originais da imagem tende a ser mais vantajoso do que aplicar filtros morfol6-
gicos para a arquitetura VGG19, pois esse pré-processamentos comprometem a estabilidade e a

capacidade de generalizacao do modelo.

5.2 Analise Comparativa

Esta se¢do realiza uma andlise comparativa entre as trés arquiteturas avaliadas —
InceptionV3, EfficientNetV2B0 e VGG19 — com base no desempenho médio obtido para cada
técnica de pré-processamento. O objetivo € identificar quais modelos demonstraram maior
robustez frente as transformagdes aplicadas as imagens e quais filtros contribuiram de forma
mais expressiva para o desempenho de cada arquitetura.

A Tabela 4 apresenta um resumo dos melhores filtros para cada modelo em cada
uma das métricas avaliadas, destacando em negrito os maiores valores absolutos entre todos
os modelos. Essa visualizacdo permite comparar ndo apenas os efeitos dos diferentes filtros
em cada arquitetura, mas também quais modelos se mostraram mais eficazes para a tarefa de

classificagdo etdria forense com base nas radiografias panoramicas avaliadas.
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Tabela 4 — Filtros de pré-processamento que obtiveram o melhor desem-
penho em cada métrica por modelo. Os destaques em negrito represen-
tam os melhores resultados globais.

Modelo Acuracia Precision Recall F1-score
InceptionV3 Top-hat Top-hat Top-hat Top-hat
EfficientNetV2B0  Gamma Gamma Gamma Gamma
VGG19 Sem filtro Sem filtro Sem filtro Sem filtro

A Tabela 4 sintetiza os melhores filtros de pré-processamento para cada modelo em
cada métrica avaliada. Como indicado na tabela, o modelo VGG19 obteve os melhores resultados
utilizando a imagem original, sem aplicacao de filtros, enquanto o InceptionV3 apresentou o
melhor desempenho com o filtro Top-hat. J4 a EfficientNetV2B0 se destacou com o filtro Gamma,
obtendo os melhores resultados em todas as métricas avaliadas, incluindo Acuracia, Precision,
Recall e F1-Score. Esses resultados indicam que a EfficientNetV2BO0 foi o modelo mais robusto
e consistente frente as transformacdes aplicadas as imagens.

Além da sintese tabular, a Figura 16 ilustra a comparagdo visual das acuracias
médias obtidas por cada modelo, em fun¢ado das técnicas de pré-processamento avaliadas, e inclui
as respectivas barras de erro (desvios-padrao). O grafico facilita a observacao de tendéncias
de desempenho e proporciona uma dimensao adicional sobre a estabilidade dos modelos. A
inclusdo das barras de erro permite avaliar a consisténcia dos resultados ao longo dos folds, o
que € particularmente relevante em contextos com amostras limitadas ou classes desbalanceadas

— como € o caso da classificacdo etdria forense.
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Figura 16 — acurdcia média dos modelos em fung¢do das técnicas de pré-processamento.
As barras de erro representam o desvio-padrdo obtido na validagdo cruzada (4-fold).
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O filtro Gamma Correction se destacou na arquitetura EfficientNetV2B0, com os
maiores valores de Acurdcia, Precision, Recall e F1-Score entre todas as combinagdes testadas.
Isso reforga a eficdcia da técnica na amplificagdo de contrastes locais, favorecendo redes mais
recentes e otimizadas, que parecem beneficiar-se de ajustes sutis na intensidade da imagem para
extrair representacdes mais discriminativas.

Ja no modelo InceptionV3, o melhor desempenho foi o Top-hat (modo add), que
real¢a regides claras sobre fundos escuros. Essa técnica pode ter favorecido a deteccdo de
contornos dentdrios e estruturas de interesse ao interagir positivamente com a arquitetura modular
da rede, que combina convolucdes em diferentes escalas (1x1, 3x3, 5x5) e operagdes de pooling
nos médulos Inception. Tal estrutura permite a extracao simultinea de padrdes locais e globais,
tornando o modelo mais adaptdvel as varia¢des introduzidas por esse tipo de realce.

Ja 0 VGG19 apresentou seus melhores resultados com a imagem original, sem apli-
cacdo de filtros. Isso sugere que a arquitetura, composta por blocos convolucionais sequenciais e
de profundidade fixa, é mais sensivel a perturbacdes nas imagens e se beneficia da preservagao
dos padrdes visuais originais, desde que os dados estejam bem normalizados e padronizados.

Também se observa que a EfficientNetV2B0 apresentou os menores desvios-padriao
ao longo dos folds de validacdo, o que indica maior estabilidade e confiabilidade nos resultados.
Essa caracteristica € especialmente desejavel em aplicagdes forenses, onde a consisténcia do

modelo frente & variabilidade das imagens € um critério importante para sua adogdo prética.
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Além da andlise do desempenho das arquiteturas, € relevante destacar o poder
de processamento e o tempo de resposta de cada modelo. No que diz respeito ao tempo de
resposta, o modelo EfficientNetV2B0 se mostrou o mais eficiente, com o menor tempo de
processamento total, equivalente a 89,01 minutos. Isso pode ser atribuido a sua arquitetura
otimizada, que é projetada para maximizar a eficiéncia computacional sem sacrificar a precisao,
o que € especialmente valioso em contextos de andlise em larga escala, como a classificacao
forense. Por outro lado, a arquitetura VGG19, apesar de apresentar resultados impressionantes
em termos de precisdo, demandou o maior poder de processamento, com um tempo total de
162,66 minutos, refletindo a maior complexidade de suas camadas convolucionais e a necessidade
de mais recursos computacionais para lidar com seu maior niimero de pardmetros. Isso implica
que, embora 0 VGG19 seja eficaz para capturar padrdes visuais complexos, sua implementagao

em tempo real pode ser desafiadora, especialmente em cendrios com limitacdes de hardware.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho avaliou o desempenho de diferentes arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais na tarefa de classificacdo etaria forense a partir de radiografias panoramicas
odontoldgicas. Foram conduzidos experimentos com trés arquiteturas amplamente utilizadas
na literatura — VGG19, InceptionV3 e EfficientNetV2B0 — combinadas a oito variagdes de
pré-processamento, incluindo filtros classicos de realce (como Sobel, Laplaciano e Top-hat),
corre¢do gama e imagens sem filtro.

A avaliacao foi realizada por meio de validacdo cruzada estratificada (4-fold), com
andlise de métricas como Acurdcia, Precision, Recall e F1-Score. Os resultados indicaram que o
desempenho dos modelos estd diretamente associado a interacdo entre arquitetura e técnica de
pré-processamento. A combinacgdo entre InceptionV3 e o filtro Top-hat apresentou os melhores
resultados médios, alcangcando altos niveis de FI-score e menor variagdo entre os folds. A
EfficientNetV2B0 também se destacou em alguns cendrios, especialmente com a aplicacao da
correcao gama. J4 a VGG19 teve desempenho mais consistente ao ser treinada com imagens
sem qualquer aplicagdo de filtro, evidenciando maior estabilidade das curvas de aprendizado.

Dentre os resultados , destaca-se o impacto negativo da corre¢cdo gama sobre a
VGG19, cuja performance caiu significativamente, com aumento no desvio-padrdo das métricas
entre os folds. Esse comportamento sugere que ajustes nao lineares de brilho podem prejudicar a
capacidade de redes com arquitetura sequencial de extrair padrdes sutis associados a estimativa
etéria.

De forma geral, os experimentos realizados comprovaram que nao hd uma configura-
¢do universalmente superior, e que o desempenho depende do alinhamento entre o tipo de filtro
de pré-processamento e a estrutura interna da rede utilizada. A andlise conjunta dos resultados
permitiu identificar combinac¢des mais eficazes dentro do escopo do estudo, além de reforgar a
necessidade de considerar as particularidades do dominio médico-forense no planejamento de

modelos baseados em CNNs.

6.1 Trabalhos Futuros

Algumas direcdes podem ser exploradas em estudos futuros, com o intuito de
aprimorar a acuricia, robustez e interpretabilidade dos modelos de classificacdo etédria forense a

partir de radiografias panoramicas. Dentre as possibilidades, destacam-se:
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. Aplicar técnicas de segmentacao de imagem: Isolar regides anatdmicas especificas, como
mandibula ou dreas dentdrias, pode reduzir ruidos e melhorar a qualidade das informagdes
repassadas ao modelo, favorecendo a aprendizagem de padrdes mais relevantes.

. Testar novas arquiteturas e abordagens: Incluir modelos mais recentes, como ResNet,
DenseNet ou redes baseadas em Transformers (como o Vision Transformer), pode con-
tribuir para ganhos em desempenho, especialmente em conjuntos de dados com maior
complexidade.

. Expandir e diversificar o conjunto de dados: A inclusdao de imagens oriundas de
diferentes instituicdes e faixas etarias pode melhorar a capacidade de generaliza¢iao dos
modelos e permitir avaliacdes mais abrangentes.

. Utilizar métodos de interpretabilidade: Ferramentas como Grad-CAM ou Layer-wise
Relevance Propagation (LRP) podem auxiliar na visualizac¢do das regidoes da imagem que
mais influenciam a decisao da rede, o que € especialmente relevante em aplicacdes de
carater forense.

. Refinar o pipeline de pré-processamento: Avaliar o impacto de outras técnicas de realce,
como CLAHE ou normalizacao adaptativa, bem como ajustar parametros dos filtros ja
utilizados, pode otimizar ainda mais o desempenho dos modelos.

. Realizar validacao cruzada com maior nimero de folds e repeticoes: Aumentar a
quantidade de particionamentos ou introduzir validagdes repetidas pode reduzir o viés
amostral e conferir maior robustez estatistica as analises.

. Avaliar combinacoes das técnicas de pré-processamento: Uma linha de investigagdo
seria combinar diferentes técnicas de pré-processamento, como filtros de borda e realce de

contraste, para melhorar a robustez e a generalizacdo do modelo, evitando overfitting.
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