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RESUMO

A estimativa da idade cronoldgica € um processo essencial na odontologia forense, pois permite
inferir a faixa etdria de um individuo com base em caracteristicas biométricas, especialmente as
observadas em radiografias da arcada dentdria. Embora métodos tradicionais da odontologia,
como os de Nolla e Demirjian, sejam amplamente utilizados, eles frequentemente demandam
avaliacdo especializada e podem apresentar limitagcdes em termos de precisao e escalabilidade.
Nesse contexto, as redes neurais profundas surgem como uma alternativa promissora, oferecendo
uma abordagem nio invasiva, automatizada e de baixo custo. Esta dissertacdo estd estruturada
em trés partes principais. A primeira consiste em uma revisdo sistemdtica da literatura, conduzida
com o objetivo de identificar o estado da arte sobre o uso de aprendizado profundo na estimativa
de idade a partir de radiografias panoramicas odontolégicas. Apds um rigoroso processo de
selecdo, 17 estudos primdrios foram incluidos e analisados. Os principais achados apontam
que as arquiteturas ResNet e AlexNet destacam-se entre as abordagens avaliadas, especialmente
em faixas etdrias mais jovens (3 a 14 anos), e que as métricas de acuracia e recall sdo as mais
utilizadas para validagdo dos modelos. Na segunda etapa do trabalho, foi criado um banco
de imagens composto por 1.545 radiografias panoramicas, obtidas por meio de parcerias com
clinicas odontoldgicas. As imagens foram anonimizadas e padronizadas, com aplicacdo de
uma mdscara para destacar a regido anatomica de interesse. O banco foi estruturado para
possibilitar a replicacdo e ampliacdo em estudos futuros. Por fim, a terceira etapa envolveu
um estudo exploratério com sete arquiteturas de redes neurais profundas (AlexNet, VGG16,
ResNet50, DenseNet, MobileNetV?2, EfficientNet-B3 e InceptionV3), com o objetivo de avaliar
sua capacidade de estimar a idade a partir das imagens do banco construido. Os resultados obtidos
reforcam os achados da literatura e indicam o potencial da abordagem em cendrios reais. Esta
pesquisa contribui com subsidios para a evolugdo de solugdes inteligentes aplicadas a odontologia
forense, podendo apoiar pesquisadores, desenvolvedores de ferramentas e profissionais da drea

da saude.

Palavras-chave: Redes Neurais Profundas. Odontologia Forense. Banco de Imagens. Radiogra-

fias Panoramicas.



ABSTRACT

Estimating chronological age is an essential process in forensic dentistry, as it allows inferring an
individual’s age group based on biometric characteristics, particularly those observable in dental
radiographs. Although traditional methods, such as those proposed by Nolla and Demirjian, are
widely adopted, they often require expert interpretation and may present limitations regarding
accuracy and scalability. Deep neural networks have emerged as a promising alternative in this
context, offering a non-invasive, automated, and low-cost approach. This dissertation comprises
three main parts. The first presents a systematic literature review aimed at identifying the state
of the art in using deep learning for age estimation based on panoramic dental radiographs.
Following a rigorous selection process, 17 primary studies were included and analyzed. Key
findings indicate that the ResNet and AlexNet architectures stand out among the evaluated
approaches, particularly for younger age groups (3 to 14 years), and that accuracy and recall
are the most frequently used performance metrics. The second stage involved the construction
of a dataset composed of 1,545 panoramic radiographic images obtained through partnerships
with dental clinics. All images were anonymized and standardized, and a mask was applied to
highlight the anatomical region of interest. This dataset aims to facilitate replication and future
expansion in similar studies. Finally, the third part of this work consisted of an exploratory study
using seven convolutional neural network architectures (AlexNet, VGG16, ResNet50, DenseNet,
MobileNetV2, EfficientNet-B3, and InceptionV3), aiming to evaluate their effectiveness in
estimating age based on the constructed dataset. The results support previous findings from
the literature and demonstrate the potential of deep learning approaches in real-world forensic
scenarios. This research contributes valuable insights for developing intelligent solutions in

forensic dentistry, supporting researchers, tool developers, and healthcare professionals.

Keywords: Deep Neural Networks. Forensic Odontology. Image Database. Panoramic Radio-

graphs.
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1 INTRODUCAO

A estimativa de idade € o processo de determinar a faixa etdria de uma pessoa com
base em caracteristicas biométricas (MUALLA et al., 2020). Hoje em dia, a pesquisa na drea
tem ganhado muito destaque, devido as necessidades impostas a ciéncia forense (KIM et al.,
2021; MUALLA et al., 2020; ATAS et al., 2022a; SATHYAVATHI, 2024). Infelizmente, devido
a questdes adversas tais como: acidentes aéreos, explosdes, e catdstrofes onde se faz necessarios
a identificacao de pessoas, a estimativa de idade pode ser uma aliada importante para ajudar na
identificac@o das pessoas falecidas (MUALLA et al., 2020; GUO et al., 2021; WANG et al.,
2022; YEOM et al., 2023). Além das demandas de atividades forense, a classificacdo da faixa
etdria por meio da arcaria dentdria pode ajudar em outras aplicacdes, tais como: servigos de
passaporte (SATHYAVATHI, 2024), identificacdo de maioridade (MOHAMED et al., 2023) , pla-
nejamento ortoddntico, arqueologia(GALIBOURG et al., 2021) e odontologia pediétrica (DONG
et al., 2023).

Os métodos tradicionais de identificacdo da idade por meio da arcada dentéria
sao amplamente utilizados na odontologia forense e incluem diversas técnicas baseadas na
observagdo e andlise do desenvolvimento dentario (MOHAMED et al., 2023). Essas abordagens
geralmente envolvem a avaliacido de caracteristicas morfoldgicas, como a erup¢do dentdria, a
formacdo das raizes e o grau de mineralizagdo dos dentes, sendo aplicadas tanto em individuos
vivos quanto em restos mortais (GALIBOURG et al., 2021; SHI et al., 2024). Um dos métodos
mais populares e consolidados na literatura € o de Demirjian (SIVRI ez al., 2024), que utiliza
critérios especificos para classificar o estagio de desenvolvimento de sete dentes do lado esquerdo
da mandibula, oferecendo uma pontuacao que pode ser convertida em idade estimada (WANG
et al., 2022). Este método € amplamente reconhecido e aplicado em vérias populagdes ao
redor do mundo devido a sua simplicidade, reprodutibilidade e relativa precisdo. No entanto,
estudos recentes tém apontado limitacdes na sua generalizacdo, especialmente quando aplicado
a grupos populacionais distintos daqueles para os quais foi originalmente desenvolvido, o que
pode comprometer sua acurdcia (GUO et al., 2021; WANG et al., 2022; YEOM et al., 2023;
SATHYAVATHLI, 2024; SIVRI et al., 2024).

Diante disso, torna-se cada vez mais relevante a busca por formas menos custosas,
mais objetivas e automatizadas para apoiar a estimativa de idade por meio de radiografias
dentarias, como aquelas baseadas em inteligéncia artificial e redes neurais profundas (WANG et

al., 2022; ONG et al., 2024). Tais abordagens oferecem potencial para reduzir o viés humano,



16

melhorar a precisio dos resultados e ampliar a aplicabilidade dos métodos em diferentes contextos
forenses e populacionais.

Oportunamente, na literatura relacionada existem relatos de abordagens de apren-
dizado profundo utilizadas efetivamente para resolver muitos problemas em vdrias dreas de
pesquisa, incluindo visdo computacional (ATAS et al., 2022b; ATAS, 2023; OZDEMIR, 2023),
processo de linguagem natural (ATHANASIADOU et al., 2018) e reconhecimento de obje-
tos (COLLOBERT et al., 2011; ISLAM et al., 2024). Além disto, o uso de redes neurais
profundas para identificacdo de idade por meio da arcada dentaria também € discutido em varios
trabalhos (MUALLA et al., 2020; SIVRI et al., 2024; MU; GANG, 2022), e ainda os trabalhos
recentes tém mostrado resultados promissores do uso de rede neurais com essa finalidade (ATAS
et al., 2022a; MOHAMMAD et al., 2024; OLIVEIRA et al., 2024; SIVRI et al., 2024). Assim,
esta tem sido uma 4rea de pesquisa ativa e constante, mas que ainda apresenta oportunidades de
estudos (KIM et al., 2023; MOHAMED et al., 2023; SIVRI et al., 2024).

Conhecer as redes neurais utilizadas no problema € fundamental para garantir a
eficicia do modelo preditivo, especialmente em aplicagdes sensiveis como a estimativa de
idade em contextos legais (MUALLA et al., 2020; YEOM et al., 2023; SIVRI et al., 2024).
Cada arquitetura apresenta caracteristicas distintas em termos de profundidade, capacidade de
generalizacdo e tempo de processamento (MU; GANG, 2022). A escolha inadequada pode
resultar em modelos com alto indice de falsos positivos, comprometendo a confiabilidade dos
resultados. Para que o uso dessas redes seja efetivo, € indispensdvel que apresentem um bom
nivel de acerto, especialmente em diferentes faixas etdrias e conjuntos de dados (WU et al.,
2022). Assim, compreender o comportamento de cada rede em relacao ao problema proposto
permite selecionar aquelas com melhor desempenho, garantindo maior precisao nas estimativas
e reduzindo o risco de decisdes equivocadas em contextos clinicos, forenses ou judiciais (WANG

et al., 2023; SIVRI et al., 2024).

1.1 Problema e Motivacao

Observa-se uma caréncia de estudos sistematicos e replicaveis que consolidem as
evidéncias disponiveis sobre o uso de redes neurais profundas na estimativa de idade por meio de
radiografias panoramicas odontolégicas (KIM et al., 2021; DONG et al., 2023; SIVRI et al., 2024;
ONG et al., 2024; OLIVEIRA et al., 2024). Embora existam diversos estudos com diferentes

arquiteturas de redes e propostas metodoldgicas, ainda € dificil identificar, de forma clara, quais
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abordagens sdo mais eficazes, quais faixas etdrias sao mais bem classificadas, quais métricas s@o
utilizadas e quais fatores interferem nos resultados, pelo fato da baixa replicabilidades destes
estudos. Essa fragmentacdo do conhecimento e baixa replicabilidade dos estudos dificulta a
consolidacdo dos resultados e a real eficicias do uso das redes neurais profundas para estimativa
de idades (SIVRI er al., 2024).

Além do mais, os estudos presentes na literatura, majoritariamente utilizam banco de
imagens privados, nao disponiveis, tais como (KIM et al., 2021; DONG et al., 2023; SIVRI et al.,
2024; ONG et al., 2024). Essa restricao impede a replicacdo destes trabalhos e uma comparagdo
das redes com as mesmas base de dados comuns. Logo a deficiéncias de comparacao das redes
disponiveis na literatura dificulta a ampla aplicacdo pratica em contextos clinicos e forenses.
Além, de prejudicar a comparacdo de novas redes emergentes com aquelas ja propostas na
literatura. Sem uma base de dados comum € um desafio para identificar a real eficicias das redes
neurais profundas para estimativa de idade por meio de radiografias odontologicas panoramicas.

Diante disso, este trabalho justifica-se pela necessidade de reunir, analisar critica-
mente e sintetizar os estudos existentes, de forma a oferecer uma visao geral sobre o estado da
arte na drea. Além disso, compreender as lacunas presentes na literatura podera orientar futuras
pesquisas e contribuir para implementacdes de novas redes neurais profundas com mais eficicia
para a estimativa de idades por meio de radiografias. A motivacdo central, deste estudo é propor
e executar um trabalho que possa que trazer uma visao geral sobre redes neurais profundas para
estimativa de idades, e também que possa apoiar futuras pesquisas. Desta forma, beneficiar toda
comunidade cientifica, os profissionais da drea odontoldgica e forense, além de fomentar o uso
da inteligéncia artificial como ferramenta complementar na estimativa de idade, contribuindo

para a inovacdo e aprimoramento das praticas existentes.

1.2 Objetivo

Esta dissertagdo tem como principal objetivo fornecer uma visdo detalhada do
uso de RNP para estimativa de idades por meio de imagens de radiografias odontologicas
panordamicas. Além disto, este trabalho destina-se a criagcdo de um banco de imagens publico
de radiografias panoramicas para apoiar esta pesquisa. Este banco de imagens também podera
servir de comparacdo para futuros trabalhos na area, reduzindo o viés de cada estudo ao utilizar
um banco de imagens particular, que ndo permite a comparacdo mais justas entre diferentes

abordagens relatadas na literatura. Para atingir os objetivos gerais desta dissertacao, os seguintes
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objetivos especificos (OE) sao definidos:

* OEI Investigar as estratégias de redes neurais profundas apresentadas em estudos anterio-
res, por meio de uma revisao sistemadtica da literatura.

* OFE2 Selecionar um grupo das melhores redes neurais profundas utilizadas para estimativa
de idades.

* OE3 Criar um repositorio para disponibiliza¢do dos dados encontrados sobre as redes
neurais identificadas.

* OF4 Criar um banco de imagens com radiografias odontolégicas panoramicas.

* OE)5 Estabelecer um protocolo para padronizagdo das expansdes futuras do banco de
imagens.

* OE6 Criar um repositorio para disponibiliza¢do do banco de imagens.

* OE7 Realizar um estudo exploratério sobre as principais redes neurais profundas para
estimativa de idades.

* OE8 Criar um repositorio para disponibilizacdo do pacote de replicacdo do estudo, para

apoiar pesquisas futuras.

1.3 Construcao da Proposta

Considerando a falta de estudos que investigam a eficicia das redes neurais profundas
para estimativa de idades em radiografias panoramicas em um banco de imagens publico, este
trabalho se destina a preencher estd lacuna ao apresentar uma revisao sistematica da literatura
sobre o uso de redes neurais profundas, um banco de imagens, disponivel para toda comunidade,
com a defini¢do de seus protocolos para expansdes futuras e um estudo exploratdrio sobre redes
neurais profundas com uma abordagem para estimativa de imagens com uso destas redes. Este
estudo pode beneficiar toda comunidade académica de pesquisadores de redes neurais profundas
bem como a comunidade de odontologia forense e pesquisadores de saude bucal.

A Figura 1 apresenta os passos do estudo, comec¢ando do Passo 1 onde foi conduzida
uma revisao sistemdtica da literatura para encontrar estudos relevantes que mencionam o uso
de redes neurais profundas para estimativa de idade. Este passo foi importante e necessario
para identificacdo do estado da arte em relagdo ao assunto. Foram encontradas oportunidades
de pesquisa e lacunas que motivou o restante desta pesquisa. Uma delas foi a falta de um
banco de imagens publico onde pesquisadores poderiam comparar suas abordagens. Um banco

publico é necessdrio para permitir comparagdes com menos vieis, por se tratar uma base unica e
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Passo 1: Passo 2:
() Revisdo Sistematica da Criacdo de um Banco de
Literatura Imagens
Passo 3:
Estudo Exploratério das @

Redes Neurais Profundas

Figura 1 — Planejamento do estudo

padronizada. Desta forma, o Passo 2 é destinado a demostracio dos protocolos para criagdo do
banco de imagens bem como apresentacdo das principais caracteristicas do banco de imagens.
Finalmente, o Passo 3, € constituido de um estudo exploratdrio com nove redes neurais profundas,

identificadas no Passo 1 e que utiliza o banco de imagens provido no Passo 2.

1.4 Resultados e Contribuicoes

A Figura 2 ilustra as principais contribui¢des deste trabalho. Como pode ser obser-
vado, este trabalho apresenta resultados nos trés passos do estudo. No Passo 1 foram levantados
por meio de uma revisdo sistematica da literatura trabalhos que demonstram o uso de redes
neurais profundas para estimativa de idades em imagens em radiografias odontolégicas panora-
micas. Como exemplo, neste passo foram listadas as principais caracteristicas das redes neurais
profundas no contexto da estimativa de idades.

No Passo 2 sdo apresentados os protocolos utilizados para criagdo de um banco de
imagens, composto de 1.545 imagens. Este banco serd disponibilizado para toda comunidade
académica. Ainda, é demostrado um exemplo de uso do banco de imagens com redes neurais
profundas.

Finalmente, no Passo 3, como principal resultado, é demostrado uma abordagem para
estimativa de imagens por meio de redes neurais profundas. Além disto, o estudo exploratério
conduzido neste passo apresenta uma avaliacdo das eficdcias das redes neurais profundas para

estimativa de idade. Todos os passos deste estudo fornece um repositdrio especifico para apoiar
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Passo 3:
Estudo Exploratério das Redes Neurais
Profundas

Redes Neurais para Estimativa de
Idade por meio de Radiografias
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neurais encontradas. do banco de imagens.

replicagdo do estudo.

Figura 2 — Resultados do estudo

replicagdes futuras e novas pesquisa na drea.

1.5 Resumos dos Capitulos da Dissertacao

Capitulo 2: O Capitulo 2 fornece os conceitos essenciais para dar suporte a esta
dissertacdo. Além de detalhes sobre as redes neurais profundas utilizadas neste estudo. O
capitulo apresenta: técnicas tradicionais de identificacido de idade por meio da arcada dentaria,
nomenclatura dental pela Federacdo Dentéria Internacional, arquiteturas das redes neurais
profundas utilizadas e aspectos fundamentais da andlise com redes neurais profundas. Este
capitulo também discute trabalhos relacionados.

Capitulo 3 : Para o Capitulo 3 o principal objetivo foi identificar os estudos primarios
relatados na literatura sobre o uso de redes neurais profundas para classificar imagens de
radiografias odontolégica panoramica na perspectiva de grupos etdrios. Para esse propdsito,
foi conduzida uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) em seis bases de dados e foram
encontrados 85 estudos, destes, foram selecionados 17 trabalhos para leitura completa. Ainda,
foram apontadas as principais caracteristicas dessas redes bem como uma indicacao da eficicia
de seu uso considerando diferentes faixas etdrias. Estes resultados podem apoiar pesquisadores,
construtores de ferramentas baseadas em redes neurais profundas, além de profissionais da
ciéncia forense.

Capitulo 4: O Capitulo 4 apresenta o banco de imagens criado e utilizado neste

estudo. O principal objetivo deste capitulo foi criar um banco de imagens que possa contribuir
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com esta e futuras pesquisa na drea. Ainda, foi demonstrado todo o processo de construcdo do
banco de imagens para permitir que novas imagens possam ser incorporadas no futuro. O banco
de imagens € composto de 1.545 imagens de radiografias panoramicas extraidas de trés clinicas
diferentes em duas unidades da Federagao.

Capitulo 5: O Capitulo 5 apresenta um estudo exploratério com nove redes neurais
profundas. Este estudo foi projetado e conduzido para avaliar o desempenhos das principais
redes neurais profundas encontradas no Capitulo 3 e utilizar o banco de imagens construido no
Capitulo 4. As noves arquiteturas utilizadas no estudo foram avaliadas por meio das métricas:
acurdcia, Fl-score, precisdo, Recall, especificidade e tempo de treino. Além disso, foi feita uma
etapa de validagdo externa para as trés arquiteturas que apesentaram o melhor desempenho.

Capitulo 6: O Capitulo 6 apresenta a conclusio desta dissertagdo, revisando os resul-
tados referentes aos objetivos especificos. Ainda, sdo discutidas as contribui¢des e implicacdes
deste trabalho. Também sao discutidos alguns possiveis trabalhos futuros como consequéncia

deste estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta a fundamentagdo tedrica para apoiar o presente trabalho e uma
discussdo sobre alguns trabalhos relacionados. Assim, a secdo estd organizada da seguinte forma:
a Secdo 2.1 apresenta as técnicas tradicionais de identificacdo de idade por meio da arcada
dentdria. A Sec¢ao 2.2 apresenta a nomenclatura dental pela Federacao Dentéria Internacional
utilizada neste trabalho. As Secdes 2.3 e 2.4 sdo discutidos alguns pontos importantes sobre
redes neurais profundas e redes neurais convolucionais, respectivamente. Ainda, as Secoes 2.5
e 2.6 apresentam uma visao geral sobre as arquiteturas das redes neurais profundas e aspectos
fundamentais da analise com redes neurais profundas. Finalmente, alguns trabalhos relacionados

a esta dissertagdo sdo discutidos na Secao 2.7.

2.1 Técnicas Tradicionais de Identificacio de Idade por meio da Arcada Dentaria

A estimativa da idade cronoldgica a partir de estruturas dentérias tem sido ampla-
mente empregada na odontologia legal, sobretudo por meio da andlise de radiografias pano-
ramicas. A denticdo é considerada uma das estruturas biolégicas mais resistentes do corpo
humano, frequentemente preservando-se mesmo em condi¢des extremas, o que a possibilita a
identificacdo de individuos de forma menos custosa e eficaz (WANG et al., 2022; ATAS et al.,
2022a; MOHAMMAD et al., 2024).

Os métodos tradicionais de estimativa de idade baseiam-se, em sua maioria, na
avaliacdo dos estdgios de desenvolvimento e mineralizacdo dos dentes permanentes. Esses
métodos comparam a imagem radiografica dos dentes com estdgios de referéncia previamente
definidos em tabelas ou escalas especificas (ODZHAKOV; APOSTOLOV, 2019). No Brasil, um
dos métodos mais conhecidos € o proposto Nicodemo et al. (1974), que adaptou os estagios de
mineralizacio definidos por Nolla et al. (1952) as caracteristicas da populacdo brasileira.

O método de Nicodemo utiliza oito estagios de desenvolvimento dentério, que vao
desde o inicio da formagdo da coroa até o fechamento completo do dpice radicular. A aplicagcdo
envolve a identificacdo do estdgio de mineralizacao de cada dente na imagem radiografica, e
a posterior consulta a uma tabela que fornece intervalos etdrios estimados para cada estagio.
A média dessas estimativas compde o intervalo de idade atribuido ao individuo. Embora seja
amplamente utilizado no Brasil, estudos demonstram que sua acurédcia € maior em faixas etdrias

mais jovens. Gobbo et al. (2021), por exemplo, encontrou melhores resultados entre 7 € 11 anos
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de idade, enquanto Moreno et al. (2014) observaram desempenho superior na faixa de 10 a 15
anos ao considerar apenas os segundos e terceiros molares.

Outros métodos internacionalmente reconhecidos também sdao empregados, como
o de Moorrees et al. (1963), que define multiplos estdgios de formagdo para cada dente, e o
método de Demirjian et al. (1973), que se baseia em um sistema de pontuacdo relacionado
ao desenvolvimento de sete dentes mandibulares esquerdos. Este ultimo tem sido amplamente
utilizado em diferentes contextos e adaptado para populagdes especificas, como demonstrado
no estudo de Willems et al. (2001), que revisou a técnica de Demirjian para criangas belgas,
corrigindo a tendéncia de superestimacdo da idade observada com a aplicacdo direta do método
original.

Além disso, para individuos adultos, destaca-se o método de Kvaal et al. (1995),
que utiliza medidas radiograficas da camara pulpar como indicativo da idade, considerando a
reducio de seu tamanho ao longo do tempo em decorréncia da deposicao de dentina secunddria.
Esse método se mostra ttil principalmente quando os processos de formacdo dentéria ja foram
concluidos, o que limita a aplicabilidade das técnicas baseadas em estdgios de desenvolvimento.

E importante ressaltar que a precisdo de qualquer um desses métodos esté sujeita a
variabilidade populacional. Caracteristicas étnicas, geograficas e socioecondmicas influenciam
tanto o desenvolvimento dentdrio quanto a maturacdo 6ssea (BULGARELI e al., 2018; YEOM
et al., 2023), e, por isso, métodos desenvolvidos em uma populagdo nem sempre oferecem
resultados confidveis em outras (MUALLA et al., 2020). Adicionalmente, a faixa etaria analisada
¢ um fator determinante, sendo comum uma maior precisao nas estimativas de idade em criancas
e adolescentes, quando os dentes ainda estdo em processo de desenvolvimento (SATHYAVATHI,
2024).

Por essas razdes, é recomenddvel que a estimativa de idade dentdria, sobretudo em
contextos legais, seja utilizada de forma complementar a outros métodos de avaliagdo (GUO et
al., 2021; WANG et al., 2022). Ainda, a combinac¢ao de dados radiogréficos, andlises dsseas,
documentacgao clinica e histérico pessoal tende a oferecer uma estimativa mais confidvel e
robusta da idade cronoldgica de um individuo. Desta forma, o uso de diferentes técnicas para
estimativa de idade pode aprimorar a acurédcia dos resultados, minimizar vieses decorrentes
de variacoes individuais ou populacionais e fornecer uma base mais sélida para decisdes em
contextos juridicos, forenses ou clinicos (MUALLA et al., 2020; GUO et al., 2021; KIM et al.,
2021).
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2.2 Nomenclatura Dental pela Federacio Dentaria Internacional

A padronizacdo da nomenclatura dental € essencial para a comunicagao clara entre
profissionais de odontologia, bem como para o registro, intercambio e andlise de informacdes
clinicas, radiograficas e forenses (BEAINI et al., 2016; FORTES et al., 2020). Um dos sistemas
de identificacdo dental mais amplamente adotados no mundo € o sistema de nomenclatura
proposto pela FDI, também conhecido como Sistema de Dois Digitos da FDI.

Nesse sistema, cada dente da denticdo humana € representado por um cédigo nu-
mérico de dois digitos. O primeiro digito indica o quadrante e o tipo de denticdo (permanente
ou decidua), enquanto o segundo digito corresponde a posi¢ao do dente dentro do quadrante,
contada a partir da linha média (incisivos centrais) em dire¢do aos molares (SARE, 1997).

Para a denti¢cdo permanente, os quadrantes sdo numerados de 1 a 4, no sentido
horério, a partir do quadrante superior direito:

* 1: Superior direito

* 2: Superior esquerdo
* 3: Inferior esquerdo
* 4: Inferior direito

A Figura 3 apresenta a identificag@o dos dentes segundo a nomenclatura FDI.

Figura 3 — Notac¢ao dentéria da denticdo permanente - FDI

Essa nomenclatura € ttil em contextos clinicos e cientificos, pois permite uma
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identificagdo rdpida e precisa dos dentes em exames radiogréficos e prontuarios odontoldgicos.
Além disso, o sistema FDI € compativel com softwares odontolégicos e protocolos internacionais,
sendo recomendado pela Organiza¢do Mundial da Satide Organizacdo Mundial da Saude (OMS).

Em estudos de estimativa de idade a partir de radiografias panoramicas, como os
descritos neste trabalho, o uso de uma nomenclatura padronizada € fundamental para garantir
a rastreabilidade dos dentes analisados, a reprodutibilidade dos métodos aplicados e a com-
parabilidade dos resultados com outras pesquisas nacionais e internacionais (BEAINI et al.,

2016).

2.3 Redes Neurais Profundas

As RNP (Deep Neural Networks) representam uma evolucdo dentro da drea de
Inteligéncia Artificial. Elas sdo caracterizadas pela presenca de multiplas camadas ocultas entre
a entrada e a saida. Essa estrutura permite a modelagem de relacdes nao lineares nos dados.
Sua popularizagdo, sobretudo na ultima década, estd diretamente relacionada ao avanco das
capacidades computacionais e a disponibilidade de grandes conjuntos de dados rotulados, além
do desenvolvimento de técnicas como normalizacdo por lotes (batch normalization), funcdes de
ativacdo nao lineares mais eficientes, e algoritmos de otimizacao mais robustos (LECUN et al.,
2015; SCHMIDHUBER, 2015).

A Figura 4 apresenta um diagrama esquemdtico de uma rede neural profunda,
composta por miltiplas camadas de processamento interligadas. A esquerda, temos a camada
de entrada, responsavel por receber os dados brutos (por exemplo, uma imagem, vetor de
caracteristicas ou sinais biomédicos). Cada n6 dessa camada representa uma variavel ou pixel da
entrada. Em seguida, observa-se uma série de camadas ocultas, também chamadas de camadas
intermedidrias. Cada neurdnio artificial dessas camadas realiza uma combinac¢ao ponderada
das entradas recebidas, seguida da aplicacdo de uma fung¢do de ativacido nao linear. Por fim,
a informacdo € propagada até a camada de saida, que produz o resultado final da rede, como
uma classificacdo (ex: “masculino” ou “feminino”) ou uma regressao (ex: estimativa de idade

cronoldgica).
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Figura 4 — Rede neural profunda

A principal distingdo entre uma rede neural rasa (Shallow Neural Network) como
Perceptron simples (Single-Layer Perceptron) e as redes neurais profundas reside na quantidade
de camadas ocultas presentes na arquitetura (GOODFELLOW et al., 2016). As Multiplas
camadas ocultas, permitem a aprendizagem de representacdes hierdrquicas e cada vez mais
abstratas dos dados. Essa caracteristica torna as redes profundas adequadas para tarefas como
reconhecimento de padrdes em imagens médicas, sinais biométricos e linguagem natural, onde
a complexidade dos dados exige maior capacidade de modelagem (OLVERES et al., 2021;
HAYKIN, 2001; SZE et al., 2017).

E importante destacar que as Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo uma sub-
classe das redes profundas, desenvolvidas para lidar com dados estruturados espacialmente,
como imagens. Redes Neurais profundas baseadas em camadas densas, como o Multilayer
Perceptron (MLP), possuem capacidade limitada para lidar com dados complexos, sendo mais

indicadas para dados tabulares ou sequenciais (GOODFELLOW et al., 2016).

2.4 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Dentro das RNP, destaca-se uma arquitetura especialmente adequada a andlise de
imagens: Convolutional Neural Networks (CNN). A CNN foi proposta por LeCun ef al. (1998),
e sdo inspiradas no processamento do olho humano. Dessa forma, elas foram projetadas para
processar dados com estrutura em grade, como imagens bidimensionais. A Figura 5 apresenta um

diagrama esquematico de uma CNN compostas por trés tipos de camadas com fung¢des diferentes,
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sdo elas: camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas.

Completamente

Entrada Convolugéo Pooling Convolugéo Pooling conectada
e Cadelhetioatie dhaite & ubelbecbic i o T4, il et A
SN D N
N . 0
\-® @ N .
. 0 0*»1
\ 5 R \\ -
N RS A
| o\ ", @——B
= W . 0—.9
~1 L T : hY
\ 3 LEEN ®" N\
S\ LY o N
NN o N
.\ e T %
N NN hY
N b A
Qe e s e e e e e s e N - -
Extragdo de Features Classificagao

Figura 5 — Exemplo de arquitetura CNN para classificacdo de imagens. Adaptado de Vargas et
al. (2016)

As camadas convolucionais sdo responsaveis pela extragdo automatica de caracte-
risticas locais da imagem, como contornos, texturas e padrdes espaciais. Ela é feita por meio
da aplicacao de filtros ou kernels que percorrem a imagem de entrada, realiza as operagdes de
convolucdo e gera os mapas de ativagdo. Os mapas de ativagdo destacam as regides onde os
padrdes (borda horizontais ou verticais, textura e etc.) ocorrem. Cada filtro aprende, ao longo
do treinamento, a detectar um tipo especifico de caracteristica visual. Apds a convolugdo, €
comum aplicar uma fun¢do de ativacdo ndo linear, como a Rectified Linear Unit (ReLU) ou
Tangente Hiperbdlica (Tanh), que introduz ndo linearidade no modelo. Dessa forma, a rede
constréi uma representacao hierarquica dos dados a medida que novas camadas convolucionais
sao adicionadas (GOODFELLOW et al., 2016).

As camadas de pooling, também chamadas de camadas de subamostragem, t€m como
principal funcdo reduzir a dimensionalidade dos mapas de ativa¢do, mantendo as informagdes
mais relevantes (KIM et al., 2021). Na maioria dos casos, essa redugdo € realizada por meio
da operacao de max pooling, que seleciona o valor maximo dentro de uma regiao definida para
aplicar a um tensor de saida. Essa camada também contribui para a eficiéncia computacional,
uma vez que, ao reduzir o nimero de parametros a serem aprendidos pela rede, aumenta-se
a agilidade do treinamento. Além disso, ela torna o modelo mais robusto, pois introduz uma
invariancia espacial, o que reforca sua capacidade de reconhecer padroes mesmo eles estdo
levemente deslocados. (UKWANDU et al., 2022; GOODFELLOW et al., 2016)

Por fim, as camadas totalmente conectadas (ou densas) realizam a etapa final de

processamento, na qual todas as ativacdes anteriores sdo achatadas em um vetor unidimensional
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e conectadas a todos os neurdnios da camada seguinte. E nessa fase que a rede realiza a
combinagdo global das informagdes extraidas nas etapas anteriores, permitindo gerar a predi¢ao
final. Essa camada associa os padroes detectados nas camadas convolucionais as classes-alvo
em tarefas de classificacdo ou a valores continuos em problemas de regressdo. Assim como
nas camadas convolucionais, as camadas densas também utilizam fun¢des de ativacdo, sendo a
Softmax ou sigmoide frequentemente utilizadas na camada de saida, a depender do tipo de tarefa,
classificagdo multiclasse, bindria ou regressao (VAZ; BALAIJIL, 2021; GOODFELLOW et al.,
2016).

Portanto, a CNN é composta por camadas especializadas na extracdo e interpretacdo
de padrdes visuais e tém se mostrado particularmente eficazes em aplicagdes médicas como,
classificacdo de doengas, e segmentacdo de estruturas anatdomicas (UKWANDU et al., 2022;
MIENYE et al., 2025). A sua capacidade de identificar automaticamente padrdes sutis e
complexos € particularmente valiosa neste contexto onde variacdes visuais podem indicar

alteragdes clinicas significativas (SARVAMANGALA; KULKARNI, 2022).

2.5 Arquiteturas de Redes Neurais Profundas

Existe uma ampla variedade de arquiteturas de redes neurais convolucionais, de-
senvolvidas para responder a diferentes demandas, como profundidade da rede, nimero de
categorias a serem classificadas e volume de dados disponiveis. Essas variacdes estruturais
possibilitam que os modelos sejam ajustados de forma mais precisa as caracteristicas especificas
de cada aplicagdo, o que resulta em um aprendizado mais eficiente e adaptado ao contexto da

tarefa.
2.5.1 EfficientNet

A EfficientNet é uma familia de arquiteturas de redes neurais convolucionais pro-
posta por Tan e Le (2019). A principal inovagdo apresentada pelos autores estd no método
de escalonamento composto (compound scaling), que permite expandir simultaneamente trés
dimensodes da rede de maneira equilibrada: a profundidade (nimero de camadas), a largura
(quantidade de canais por camada) e a resolucdo da imagem de entrada. Esse escalonamento €
adotado com o objetivo de que, a medida que se aumenta a resolu¢dao da imagem de entrada, a

arquitetura da rede também possa ser expandida de forma proporcional. Isso envolve a adi¢ao
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de mais camadas, para ampliar o campo receptivo, € mais canais, para permitir a deteccao de
padrdes visuais mais refinados (TAN; LE, 2019).

A versao base da EfficientNet, foi obtida por meio de uma técnica de otimizacao
automatizada de arquiteturas, o Neural Architecture Search (NAS). A partir desse modelo,
variantes como EfficientNet-B1 até B7 foram derivadas por meio aplicagdo progressiva do
escalonamento composto. Cada versdo apresenta um nimero maior de camadas, canais e
resolucao, conforme os coeficientes de escala estabelecidos.

A literatura tem explorado o uso da EfficientNet em diversas aplicagdes de saude,
incluindo classificacdo de lesdes cutaneas, identificacdo de doencas oftalmoldgicas e, mais
recentemente, em andlises odontoldgicas, como a estimativa de idade a partir de radiografias
panoramicas (ATAS et al., 2022a; GUO et al., 2021; SATHYAVATHI, 2024). Além disso, estudos
comparativos demonstram que a EfficientNet apresenta desempenho superior ou equivalente a
arquiteturas mais complexas, como ResNetl152, InceptionV2 ou ResNet, com menor nimero de
parametros e tempo de inferéncia reduzido, tornando-a uma escolha recorrente em contextos que
exigem acurdcia com eficiéncia (YADAV; JADHAV, 2019; TAN; LE, 2019; MU; GANG, 2022;
ATAS et al., 2022a).

2.5.2 Resnet

A arquitetura ResNet (Residual Network) foi proposta por He et al. (2016) como
uma solucao ao problema de degradacido de desempenho em redes neurais profundas. Esse
problema se refere a observacdo de que, a medida que se aumenta a profundidade de uma rede,
ela pode apresentar acuricia inferior mesmo em dados de treinamento, devido a dificuldades de
otimizagdo. Dessa forma, a principal inovacao das ResNets foi a introducdo dos blocos residuais,
que incluem conexdes de atalho (skip connections) entre a entrada e a saida de um bloco.

As conexdes de atalho, permitem que os gradientes fluam de forma mais eficiente
durante o processo de retropropagacdo. Em vez de aprender diretamente uma funcdo mapeadora
H (x), o bloco residual aprende a fun¢do F(x) = H(x) —x, ou seja, a diferenga residual entre
a entrada e a saida. Além disso, a rede utiliza uma camada chamada Global Average Pooling
(GAP) para reduzir a dimensionalidade dos dados antes da camada final de classificacdo (HE et
al., 2016).

Entre as variantes mais conhecidas, destacam-se a ResNetl8, ResNet34, ResNet50,

ResNetl101 e ResNet152, diferenciando-se principalmente pelo nimero de camadas e blocos
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residuais. A ResNet50, em particular, tem sido amplamente empregada em tarefas de classificacao
de imagens médicas. Pesquisas como as de Yadav e Jadhav (2019) e (MUALLA et al., 2020)
demonstraram o potencial da ResNet50 na estimativa da idade dentéria a partir de radiografias

panoramicas.

2.5.3 AlexNet

A AlexNet foi uma das primeiras arquiteturas de redes neurais convolucionais pro-
fundas a alcancar resultados expressivos em tarefas de classificacdo de imagens. Proposta
por Krizhevsky et al. (2012), a rede conquistou o primeiro lugar na competi¢ao ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2012, com uma reducio de erro de mais de 10%
em relag@o ao segundo colocado. Esse resultado marcou o inicio da era moderna do aprendizado
profundo em visdo computacional.

A arquitetura AlexNet introduziu diversos avangos praticos que se tornaram referéncia
para modelos posteriores, como o uso de unidades de ativagdo ndo lineares do tipo ReL.U,
aplicacdo de técnicas de regularizacdo como dropout, e treinamento distribuido em multiplas
GPUs. Embora seja considerada uma arquitetura cldssica e tenha sido superada em desempenho
por redes mais recentes, como VGG, ResNet e EfficientNet, a AlexNet continua sendo utilizada

no processamento de imagens médicas (YADAV; JADHAV, 2019; TANG et al., 2023).

2.54 VGG

A arquitetura VGG foi proposta por Simonyan e Zisserman (2014) no Visual Geome-
try Group (VGG) da Universidade de Oxford e se destacou na competi¢do ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2014. Embora nio tenha vencido a competi¢do, a
VGG atraiu ampla atencdo na comunidade cientifica por sua simplicidade de arquitetura e desem-
penho robusto. A principal inovag¢do da VGG estd no uso sisteméatico de camadas convolucionais
com pequenos filtros de tamanho 3 x 3, empilhadas de forma profunda para capturar padroes
complexos de forma hierdrquica. Ao contrario de modelos anteriores, como a AlexNet, que
utilizavam filtros maiores (11 x 11, 5 x 5), a VGG mostrou que o empilhamento de multiplos
filtros pequenos pode alcancar a mesma recep¢cdo de campo com menos paradmetros € maior
capacidade de generalizacao.

As versoes mais utilizadas da VGG sao a VGG16 e a VGGI19, que possuem, res-

pectivamente, 16 e 19 camadas. Ambas utilizam as mesmas ideias bdsicas, diferenciando-se
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na quantidade de camadas convolucionais intermedidrias. A rede VGG ainda é amplamente
utilizada como arquitetura de base para transfer learning, principalmente em aplica¢des que
envolvem conjuntos de dados limitados, como imagens médicas. Diversos estudos empregaram
a VGG16 como extrator de caracteristicas para tarefas como deteccdo de tumores, classificacao
de tecidos e reconhecimento de padrdes em radiografias (YADAV; JADHAV, 2019; HUANG et
al., 2022).

2.5.5 MobileNet

A arquitetura MobileNet foi desenvolvida pelo Google com o objetivo de oferecer
modelos leves e eficientes, voltados para dispositivos mdveis e embarcados com recursos compu-
tacionais limitados. A primeira versao da MobileNet foi apresentada por Howard et al. (2017), e
evolucdes posteriores, como MobileNetV2 e MobileNetV3 trouxeram melhorias significativas em
desempenho e capacidade de generalizacdo, mantendo baixo custo computacional.

O diferencial da MobileNet esta no uso de convolugdes separdveis em profundidade
(depthwise separable convolutions), que reduzem drasticamente o ndmero de parametros e
operacgdes sem comprometer de forma significativa a acurdcia. Essa técnica consiste em dividir
a operacao de convolucdo tradicional em duas etapas: uma convolu¢do depthwise, que aplica
um filtro por canal de entrada, e uma convolugao pointwise (1 x 1), que combina os resultados
de forma eficiente. A versdo MobileNetV2, proposta Sandler et al. (2018) introduziu dois
diferenciais:

* Blocos com conexoes residuais: Consistem em atalhos que ligam diretamente a entrada
de um bloco a sua saida, sem passar por todas as transformagdes intermedidrias. Isso
permite que a rede aprenda uma funcao residual, ou seja, apenas a diferenga entre a entrada
e a saida esperada. Esse mecanismo € semelhantes aos da ResNet, facilita a propagacio de
gradientes durante o treinamento e melhora a estabilidade em redes profundas.

* Camadas com expansoées lineares e estreitamento: A estratégia amplia temporariamente
a dimensionalidade para enriquecer a representacio de caracteristicas e, em seguida, reduz
a dimensdo para manter a leveza do modelo. Esse mecanismo melhora a capacidade de

generalizacdo sem comprometer a eficiéncia.
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2.5.6 DenseNet

A DenseNet (Densely Connected Convolutional Network), proposta por Huang
et al. (2017), surgiu como uma evolucdo das redes residuais, com o intuito de aprimorar a
propagacdo de gradientes e promover o reaproveitamento eficiente de caracteristicas entre as
camadas. Diferentemente das arquiteturas tradicionais, em que cada camada transmite sua saida
apenas para a seguinte, a DenseNet estabelece conexdes diretas e cumulativas entre todas as
camadas de um mesmo bloco. Assim, cada camada recebe como entrada a concatenagio das
saidas de todas as camadas anteriores, o que favorece a reutilizacdo das representacdes extraidas
ao longo da rede.

Essa abordagem densa reduz a redundancia, melhora a eficiéncia do treinamento e
contribui para uma representa¢do mais robusta. Isso ocorre porque a rede evita recalcular mapas
de caracteristicas ja aprendidos, o que resulta em modelos mais compactos, sem prejuizo de
desempenho (HUANG et al., 2017).

Para organizar essa estrutura de conexdes, a DenseNet é dividida em blocos mo-
dulares, conhecidos como dense blocks, intercalados por camadas de transi¢do. Esses blocos
agrupam multiplas camadas convolucionais com conexdes cumulativas, enquanto as camadas
de transi¢do atuam na redu¢do da dimensionalidade e no controle da complexidade da rede,
utilizando operagdes de convolucdo e pooling. Essa organizagdo facilita a escalabilidade da
arquitetura e contribui para seu bom desempenho, mesmo em redes muito profundas.

No que diz respeito as variantes da arquitetura, destacam-se a DenseNet121, Den-
seNet169 e DenseNet201, que se diferenciam principalmente pelo nimero de camadas. A
DenseNetl21 € considerada uma versao mais enxuta, ideal para cendrios com limitacoes de
memoria ou processamento. J4 as versdoes mais profundas, como a DenseNet169 e a Dense-
Netr201, sdo capazes de capturar representagdes mais complexas e detalhadas dos dados, sendo
recomendadas para aplicacdes que demandam alta capacidade de generalizacdo e maior volume

de informagdes.

2.5.7 Inception

A familia de redes Inception surgiu como uma proposta para o aumento da pro-
fundidade e largura das redes neurais convolucionais, sem elevar excessivamente o custo com-

putacional. A primeira versdo, conhecida como GoogLeNet ou InceptionV1, foi apresentada
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por Szegedy et al. (2015) no contexto do ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) de 2014. A principal inovagdo dessa arquitetura foi o uso do médulo Inception, que
realiza, em paralelo, convolucdes de diferentes tamanhos (1x1, 3x3, 5x5) e operacdes de pooling,
permitindo que a rede aprenda representacdes em multiplas escalas e reduzindo o niimero de
parametros por meio de convolugdes 1x1 como pré-processamento (SZEGEDY et al., 2015).
Novas versdes da arquitetura foram desenvolvidas, como a InceptionV2 e a Incepti-
onV3, que incorporaram técnicas mais sofisticadas para melhorar a eficiéncia e o desempenho da
rede. A InceptionV3, proposta por Szegedy et al. (2016), introduziu a fatoracdo de convolugdes
maiores em operacdes menores (por exemplo, transformar uma convolugio 5x5 em duas 3x3),
além de usar convolugdes assimétricas (como 1x7 e 7x1) e camadas auxiliares para regularizagdo
e auxilio no treinamento. Essas estratégias permitiram o aumento da profundidade da rede com
controle do custo computacional, mantendo elevado desempenho em tarefas de classificacao
(SZEGEDY et al., 2016). A arquitetura altamente modular e eficiente da rede Inception tornou-a
amplamente utilizada em uma variedade de aplica¢des, incluindo reconhecimento de objetos e

andlise de imagens médicas (PAN et al., 2023; AKTER et al., 2022; MUJAHID et al., 2022).

2.6 Aspectos Fundamentais da Analise com Redes Neurais Profundas

Esta secd@o estd organizada da seguinte forma: Visdo Geral sobre a Estratégia de
Aumento de Dados (Secdo 2.6.1), Validagdao com Holdout (Secdo 2.6.2), Pré-processamento de
Imagens Médicas (Sec¢do 2.6.3) e Visdo Geral sobre as Métricas de Avaliacao Essenciais (Se¢ao

2.6.4).

2.6.1 Visdo Geral sobre a Estratégia de Aumento de Dados

O aumento de dados (data augmentation) é uma estratégia fundamental para contor-
nar a escassez de imagens rotuladas e consequentemente melhorar a capacidade de generalizacdo
dos modelos de aprendizado profundo. Essa técnica consiste na criacdo de amostras artificiais
a partir de transformagdes aplicadas sobre imagens reais, permitindo expandir o conjunto de
treinamento sem a necessidade de novas coletas ou rotulagdes manualmente custosas (KEBAILI
et al., 2023).

Essas transformagdes podem ser classificadas em geométricas e fotométricas. As

transformacoes geométricas alteram a estrutura espacial da imagem por meio do reposiciona-
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mento dos pixels, como ocorre em operagdes de rotacdo, espelhamento, translacdo e redimen-
sionamento. J4 as transformacdes fotométricas modificam atributos visuais da imagem, como
brilho, contraste, saturacdo e ruido, sem alterar sua estrutura geométrica. No caso especifico
de radiografias panordmicas odontoldgicas, o uso de técnicas de aumento de dados € particular-
mente relevante, pois a qualidade visual das imagens pode variar significativamente conforme o
modelo do equipamento de raios-X, as condi¢des de instalacdo do aparelho (como iluminagao,
blindagem e calibrag@o) e o posicionamento do paciente durante a realizagdao do exame. Essas
alteracdes podem afetar diretamente o brilho, o contraste e a orientacdo da imagem e representam
ruidos comuns nos dados de entrada. Dessa forma, o uso das transformacoes sintéticas permite
simular essas variagdes, contribuindo para a robustez do modelo frente a diferentes condi¢des de

aquisicilo (MUMUNI; MUMUNI, 2022; FRID-ADAR et al., 2018; XU et al., 2023).

2.6.2 Validacdo com Holdout

A validacdo cruzada € um método de reamostragem utilizado para avaliar o desem-
penho preditivo de modelos estatisticos e de aprendizado de mdquina. Consiste em particionar o
conjunto total de dados em subconjuntos de treinamento, validagdo e teste. O objetivo central
desse método € garantir que os resultados obtidos durante a fase de treinamento nio sejam
consequéncia de sobreajuste (overfitting) (WILIMITIS; WALSH, 2023).

Entre as técnicas de validag¢do cruzada mais comuns estdo o método o K-Fold e o
Holdout. A técnica K-Fold subdivide os dados em K subconjuntos, onde cada subconjunto é
utilizado alternadamente como valida¢do, enquanto os demais sdo empregados para treinamento,
proporcionando uma estimativa do desempenho médio do modelo. Ja validacao cruzada do tipo
Holdout consiste em particionar o conjunto total de dados em subconjuntos independentes de
treinamento, validacdo e teste, utilizando o treinamento para construir o modelo, a validagdo para
ajustes intermedidrios e otimizacdo de hiperparametros, e o teste para avaliacdo final e imparcial
do desempenho preditivo. (BISHOP; NASRABADI, 2006; KOHAVI et al., 1995).

Neste estudo especifico, optou-se por uma abordagem utilizando a técnica Holdout.
As etapas de treinamento e validacdo foram realizadas por meio de particionamento estratificado.
Esse método mantém a distribuicdo original das faixas etdrias presente no banco de dados, pre-
servando a representatividade dos dados e garantindo consisténcia nas avaliacdes intermedidrias
do modelo. Por fim, a avaliagdo em um conjunto de teste independente, ndo utilizado nas etapas

anteriores de ajuste de hiperparametros, serviu para estimar com precisdo o desempenho real do
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modelo em dados inéditos, simulando, assim, condi¢cdes proximas as aplicacdes reais.

2.6.3 Pré-processamento de Imagens Médicas

O pré-processamento de imagens é uma etapa fundamental, especialmente em con-
textos médicos, como imagens de radiografias panoramicas. Seu principal objetivo € aprimorar a
qualidade visual e eliminar artefatos ou ruidos que possam comprometer a interpretacdo ou o
desempenho de modelos computacionais (SATHYAVATHI, 2024). Ao transformar a imagem
brutas em representacdes mais limpas e consistentes, o pré-processamento prepara as imagens
para classificacdes mais precisas, reduzindo variabilidades técnicas e real¢gando as informagdes
relevantes (SHI et al., 2024).

Dentre as técnicas empregadas nesse processo, o redimensionamento € uma das mais
basica. Ele assegura que todas as imagens possuam dimensdes compativeis com os requisitos
das redes neurais, o que € crucial para o treinamento de modelos. Isso é feito por meio do
mapeamento proporcional dos pixels da imagem original para uma nova resolucdo, geralmente
utilizando interpolacdo para preservar a integridade visual (TU et al., 2023).

A conversao para escala de cinza simplifica os dados visuais ao representar a inten-
sidade luminosa de cada pixel em tons que variam do preto ao branco. Esse processo reduz a
complexidade da imagem, mantendo as informacdes estruturais essenciais, o que favorece tanto
a andlise humana quanto computacional. Em geral, essa representacdo utiliza 8 bits, permitindo
256 niveis distintos de cinza (TASYUREK; GUL, 2023).

Outra técnica amplamente adotada Equalizacdo de Histograma Adaptativa com Li-
mitacdo de Contraste (CLAHE). O CLAHE ajusta o contraste de pequenas regidoes da imagem
individualmente e de forma controlada, evitando o excesso de realce em dreas homogéneas. Isso
permite uma melhoria local no contraste sem intensificar ruidos ou gerar distorcdes, especial-
mente nas bordas e cantos da imagem (SARVAMANGALA; KULKARNI, 2022).

A selecdo criteriosa das etapas de pré-processamento impacta diretamente na capaci-
dade do modelo de extrair representacdes discriminativas, sendo um fator decisivo no sucesso de

aplicagdes com dados clinicos.

2.6.4 Visdo Geral sobre as Métricas de Avaliacdo Essenciais

A matriz de confusdo € uma importante ferramenta para avaliacio do desempenho

dos modelos deste trabalho. Consiste em uma tabela cruzada que compara os rétulos verdadeiros
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com os previstos pelo classificador, permitindo uma visualizacdo clara das classificacdes corretas

e incorretas (SATHYANARAYANAN; TANTRI, 2024). Seu objetivo € facilitar a andlise da

distribui¢do dos acertos e erros do modelo. E partir dela, sio obtidos valores fundamentais para

o calculo das métricas de desempenho como: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo

(VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN), conforme apresentado na Tabela 1.

Verdadeiro Positivo (VP): Exemplo corretamente identificado como pertencente a uma
determinada classe;

Verdadeiro Negativo (VN): Exemplo corretamente identificado como ndo pertencente a
classe analisada;

Falso Positivo (FP): Exemplo incorretamente classificado como pertencente a classe
analisada;

Falso Negativo (FN): Exemplo incorretamente classificado como ndo pertencente a classe

analisada.

Tabela 1 — Matriz de confusao multiclasse (referéncia: Classe A)

Classe Predita A Classe Predita B Classe Predita C

Classe Verdadeira A VP FN FN
Classe Verdadeira B FP VN VN
Classe Verdadeira C FP VN VN

A partir da matriz de confusdo, sdo derivadas as seguintes métricas de desempenho:
Acuracia: Mede o desempenho geral do modelo, calculando a proporcao entre previsdes

corretas e o total de observagdes:

VP+VN
Acuracia = + 2.1)
VP+VN+FP+FN

Precisao: Avalia a propor¢ao das observagdes positivas corretamente classificadas em

relagdo ao total classificado como positivo:

VP
Precisio = ——— 2.2)
VP+FP

Recall (Sensibilidade): Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os

casos positivos:

VP
Recall = —— (2.3)
VP+FN

F1-Score: Representa a média harmonica entre precisdo e recall:

2 % Precisao x Recall
F1-S = 2.4
core Precisao + Recall 24
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* Especificidade: Avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente casos negati-

VOS:

VN
E ificidade = ——— 2.5
specificidade VNTFP (2.5

2.7 Trabalhos Relacionados

Esta secdo estd organizada da sequinte forma: Estimativa Automatizada da Idade
Dental Usando Aprendizado Profundo (Sec¢do 2.7.1), Estado do Desenvolvimento Dental Usando
Aprendizado Profundo (Secao 2.7.2), Comparacdo de Métodos Manuais e Automatizados de

Estimativa da Idade Dental (Secao 2.7.3) e Criacdo de Banco de Imagens (Secao 2.7.4).

2.7.1 Estimativa Automatizada da Idade Dental Usando Aprendizado Profundo

O estudo de Mualla et al. (2020) apresenta uma abordagem automatizada para a
estimativa da idade dental a partir de imagens de raio-X. A proposta € estruturada em trés etapas
principais: pré-processamento da imagem, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Na fase de
extracdo, foram utilizadas duas redes convolucionais profundas pré-treinadas, AlexNet e ResNet-
101. Os classificadores aplicados incluiram algoritmos como arvore de decisdo, k-vizinhos mais
proximos (K-NN), discriminante linear e maquina de vetores de suporte. O uso do aprendizado
por transferéncia teve como objetivo reduzir a necessidade de treinamento do zero. Os resultados
indicaram melhor desempenho com as caracteristicas extraidas pela AlexNet, sendo o K-NN o
classificador com melhores métricas de avaliacdo.

Complementarmente, o trabalho de Atas ef al. (2022a) propde uma rede neural
modificada com base no modelo InceptionV3 para a estimativa da idade dental forense, utilizando
imagens de radiografias panoramicas. O estudo avaliou diferentes modelos de aprendizado por
transferéncia, como EfficientNetB4, ResNet50V2, DenseNet201 e MobileNetV2, tendo o modelo
InceptionV3 apresentado os melhores resultados. Os mapas de calor gerados sugerem que o
modelo concentra-se em estruturas relevantes para a tarefa, como dentes, tecido gengival e
maxila. O erro absoluto médio (MAE) reportado foi de 3,13 anos.

No contexto brasileiro, o estudo de Oliveira et al. (2024) explora a estimativa de
idade com aprendizado profundo a partir de um conjunto de dados nacional. Utilizando uma

adaptacdo da arquitetura InceptionV4 e aplicando técnicas de aumento de dados, o modelo
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alcancou um MAE de validagdo de 3,83 + 0,224 anos. O estudo também discute desafios como
o desbalanceamento das classes etdrias e a influéncia da faixa etdria sobre o desempenho do
modelo, ressaltando a importancia de se considerar caracteristicas populacionais especificas em
modelos de predicao de idade.

Por fim, Wang et al. (2023) avalia o desempenho de duas redes convolucionais:
VGG16 e ResNetl01 em uma populacdo do leste da China. A VGGI16 apresentou resultados
superiores na maioria das faixas etdrias, especialmente nas idades mais jovens. No entanto, a

diferenga de desempenho entre os modelos diminuiu em faixas etdrias mais avancadas.

2.7.2 Estado do Desenvolvimento Dental Usando Aprendizado Profundo

O trabalho de Ong et al. (2024) propde uma abordagem totalmente automatizada para
a classificacdo do estdgio de desenvolvimento dental segundo o método de Demirjian, utilizando
radiografias panoramicas. O sistema € composto por trés etapas: deteccdo com YOLOVS,
segmentacdo com U-Net e classificagdo com EfficientNet. O desempenho do sistema foi avaliado
etapa por etapa, com bons resultados em termos de precisdo e segmentagdo, especialmente para
molares.

De forma semelhante, Shi et al. (2024) desenvolve um framework em trés etapas
para estimar a idade dental em criancas. Inicialmente, € utilizada a YOLOv3 para a localizagdo e
numeragdo dos dentes. Em seguida, o estdgio de desenvolvimento dentdrio € estimado por meio
da rede SOS-Net, baseada em uma adaptacdo do método de SOS-Net. Por fim, uma meta-andlise
de grupo unico € aplicada para a estimativa da idade com base em dados estatisticos do conjunto

de referéncia.

2.7.3 Comparagao de Métodos Manuais e Automatizados de Estimativa da Idade Dental

O estudo de Guo et al. (2021) compara o desempenho de um método manual baseado
em critérios legais com um modelo automatizado de aprendizado profundo para estimativa da
idade com base em radiografias panoramicas. Foram avaliados trés limiares etédrios (14, 16 e 18
anos), utilizando modelos convolucionais e regressao logistica manual. Os resultados sugerem
que os modelos automaéticos alcancaram desempenhos ligeiramente superiores em todos os
limiares avaliados.

Na mesma linha, Sivri ef al. (2024) realiza uma andlise comparativa entre 0 método

de Demirjian e modelos de aprendizado profundo com diferentes arquiteturas pré-treinadas. O
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estudo destaca limitacdes dos métodos manuais, como o tempo de execugdo e a subjetividade, e
propde o uso de modelos como DenseNet201 e InceptionV3 como alternativas vidveis. Embora

ndo afirme superioridade absoluta, os resultados indicam uma boa correspondéncia.

2.7.4 Criagcdo de Banco de Imagens

O banco de imagens CheXpert (IRVIN et al., 2019) apresenta um extenso conjunto
de dados com 224.316 radiografias toracicas de 65.240 pacientes, anotadas para 14 condi¢des
clinicas com base em relatérios radioldgicos. Os rétulos foram extraidos por meio de um anotador
automatico baseado em processamento de linguagem natural, que também € capaz de capturar
as incertezas presentes nos laudos. O trabalho investiga diferentes estratégias para lidar com
esses rotulos incertos no treinamento de redes neurais convolucionais e avalia o desempenho
de um modelo resultante na detec¢do de cinco patologias. Nos experimentos realizados, o
modelo apresentou desempenho comparavel ou superior ao de radiologistas em trés condi¢des
especificas: Cardiomegalia, Edema e Derrame Pleural. O CheXpert é disponibilizado como um
benchmark publico, amplamente utilizado para o desenvolvimento e a avaliagcdo de modelos de
interpretacdo automatizada de radiografias tordcicas.

O banco de imagens DeepFashion (LIU et al., 2016) apresenta um conjunto de
dados em larga escala com mais de 800.000 imagens de roupas, cada uma anotada com 50
categorias de vestudrio em nivel fino e mais de 1.000 atributos visuais. Além disso, muitas das
imagens incluem pontos de referéncia anatdmicos(landmarks) para andlise de estrutura. No
mesmo trabalho, os autores propdem a FashionNet, uma rede neural projetada para aprender de
forma conjunta a localizacdo dos pontos de referéncia, a categoria e os atributos do vestudrio.
Os resultados experimentais indicam que essa abordagem de aprendizagem conjunta oferece
melhor desempenho em tarefas como classificacdo de categorias e previsdo de atributos, quando
comparada a métodos tradicionais. O DeepFashion foi desenvolvido com o objetivo de estimular
pesquisas em reconhecimento e recuperagdo visual de roupas, especialmente em contextos de
busca por similaridade e recomendag¢do de moda.

O trabalho sobre o banco de imagens ImageNet (DENG et al., 2009) descreve a
criacdo de uma ampla base de dados de imagens organizada segundo a hierarquia semantica do
WordNet, contendo milhdes de imagens anotadas manualmente e distribuidas em milhares de
categorias visuais. A constru¢do do banco de dados envolveu a coleta de imagens da internet,

seguidas por um processo de validacdo colaborativa usando o Amazon Mechanical Turk, no qual
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os participantes confirmavam a correspondéncia entre as imagens e os conceitos definidos. O
ImageNet tornou-se um recurso central para o desenvolvimento do reconhecimento visual em
larga escala, sendo amplamente utilizado em tarefas como classificagdo de objetos, detec¢do e
localizacdo. Os autores também destacam como objetivo a expansdo continua da base, tanto em
volume quanto em diversidade de categorias, visando ampliar ainda mais sua utilidade para a
comunidade de pesquisa em visdo computacional.

O banco de imagens Labeled (HUANG et al., 2008) Faces in the Wild (LFW) é uma
base de dados composta por 13.233 imagens de rostos de 5.749 individuos distintos, capturadas
em condic¢des ndo controladas, com variagdes significativas de iluminacao, pose, expressao facial
e resolucdo. Foi desenvolvida com o objetivo de avaliar algoritmos de reconhecimento facial em
cendrios realistas, nos quais as imagens nao sdo padronizadas. O trabalho estabelece divisdes
padronizadas dos dados e define métricas especificas para tarefas de verificacdo de identidade,
com foco na correspondéncia de pares de rostos, a fim de permitir comparagdes consistentes
entre diferentes métodos. Além da versdo original, o Faces in the Wild (LFW) disponibiliza
variagdes alternativas, como imagens alinhadas e versdes com representagdes por superpixels,
ampliando suas possibilidades de uso em diferentes abordagens experimentais.

O banco de imagens Microsoft COCO (Common Objects in Context) (LIN et al.,
2014) é um conjunto de dados em larga escala voltado para tarefas de detec¢cdo e segmentacdo de
objetos em cenas complexas, reunindo mais de 2,5 milhdes de instancias de objetos pertencentes
a 91 categorias, distribuidas em aproximadamente 330.000 imagens. O diferencial do MS COCO
estd no foco em imagens ndo icOnicas, ou seja, aquelas em que os objetos aparecem em contextos
naturais e frequentemente ocorrem multiplos objetos por imagem. As anota¢des foram realizadas
por meio do Amazon Mechanical Turk e incluem segmentacdes de instancia detalhadas, além
de legendas descritivas. O objetivo principal do dataset é fornecer um recurso abrangente e
desafiador para o avanco de algoritmos de visdo computacional, especialmente aqueles voltados
a deteccdo, segmentacdo semantica e compreensao de cenas em ambientes realistas.

Diferentemente de banco de imagens como o COCO, voltado para multiplas tarefas
visuais em contexto geral, ou o DeepFashion, cuja €nfase estd em atributos visuais da moda,
o banco de imagens apresentado neste trabalho foi direcionado a um problema especifico: a
estimativa de idade a partir de radiografias panoramicas. Isso o aproxima de propostas como o
CheXpert, que também trabalha com imagens médicas e aplica técnicas de anota¢ao sistematica

baseadas em conhecimento especializado, ainda que em um dominio e com uma complexidade
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diferentes.

Ao comparar o banco de imagens a ser apresentado com os trabalhos consolidados
na drea de inteligéncia artificial com imagens, observa-se que, embora em menor escala, ele
compartilha principios metodoldgicos relevantes com projetos como o ImageNet, COCO e
CheXpert. Tal como esses conjuntos de dados, a proposta desenvolvida envolveu um processo de
curadoria estruturado, com defini¢ao prévia da regido de interesse e padroniza¢do das imagens
por meio da aplicacdo de mdscaras. Essa abordagem buscou garantir a consisténcia da base e
facilitar a posterior aplicacdo de redes neurais profundas.

No que diz respeito ao uso, o conjunto foi elaborado com o intuito de possibilitar
a avaliacdo de redes neurais para estudos de classificagdo ou regressdo. Ainda que restrito a
um escopo mais delimitado, o presente banco de imagens permite investigacdes que dialogam
com praticas atuais da drea, como o uso de transfer learning e a comparagao entre arquiteturas
distintas. Além disso, abre espaco para andlises complementares envolvendo métodos tradicionais
de estimativa de idade, comuns na odontologia forense.

A contribui¢do para a comunidade académica estd centrada na disponibilizacao
de uma base organizada, com foco em uma aplicac@o concreta, e no incentivo a estudos que
cruzem abordagens computacionais e biomédicas. Ainda que ndo tenha a abrangéncia de grandes
benchmarks, o presente banco de imagens se propde a colaborar com a produ¢do de conhecimento
na intersecao entre inteligéncia artificial e odontologia, especialmente em contextos nos quais ha

caréncia de bases publicas representativas da realidade brasileira.



Tabela 2 — Comparativo entre banco de de imagens na drea de Inteligéncia Artificial

Nome do Dataset | Area de Apli- Qtd. de Principais Usos Extratégias de cons- Fonte de Dados  Formato das Anota- Método de Anotacio ~ Formato Licenca de Uso
cacao Imagens trucao coes de Arquivo
ImageNet Classificacdoe 14 mi- Treinamento de redes pro- Anotagdes manuais Web (WordNet + Labels  hierarquicos Crowdsourcing (Mecha- JPEG Académica
detec¢do de ob-  1hdes+ fundas, benchmark em extensas, uso de busca por ima- (WordNet), multiplas nical Turk) (restrita para
jetos classificacdes visuais WordNet, escalabili- gens) classes pesquisa)
dade
COCO (Common | Detecgao e 330 mil+ Andlise de objetos em con- Contexto  realista, Fotografias realis- Bounding boxes, seg- Crowdsourcingeequipe JPEG Permissiva para
Objects in Con- | segmentagio texto real, segmentagdio se- multiplas tarefas por tas com anotagdes mentacdo, legendas interna pesquisa acadé-
text) de objetos mantica imagem humanas mica
LFW (Labeled Fa- | Reconhecimento 13 mil+ Verificagdo e identificacio  Ambiente ndo con- Imagens da web Nome da pessoa, ima- Verificagdo  cruzada JPEG Gratuito para uso
ces in the Wild) facial facial trolado, imagens da (celebridades e fi- gem de rosto com nome e imagem académico
web, anotagdo de guras publicas)
identidade
CheXpert Diagnéstico 224 mil+ ra- Classificagdo de patologias  Etiquetas  clinicas Radiografias clini- Etiquetas clinicas  Anotagdo por NLP em DICOM Gratuito mediante
médico  por diografias tordcicas com incerteza, cas de hospitais (presenca/auséncia/in-  laudos + validagdo mé- convertido  aceite de termo
imagem (radio- validacgdo por especi- universitdrios definido) dica para PNG
grafia) alistas
Open Images V6 | Visdo compu- 9 milhdes+ Deteccdo, segmentacdo e Diversidade de cate- Imagens publicas Bounding boxes, Crowdsourcing com va- JPG, PNG Creative ~ Com-
tacional geral classificagdo de objetos di- gorias, miltiplas ano- com anota¢des do  segmentacio, relaciona- lida¢do automatizada mons BY 4.0
Versos tagdes por imagem Google mentos
DeepFashion Moda e vestud- 800 mil+ Reconhecimento de roupas, Anotagdes ricas com  Sites de compras Landmarks corporais, Anotagdo semiautoma- JPG Permissiva para
rio busca por similaridade vi- landmarks, atributos  online e catdlogos categorias, atributos tica e validacdo manual pesquisa
sual e categorias de moda
Presente trabalho | Radiografias 1545 Auxilio a estimativa de Selecdo manual de Clinicas odontolé- arquivo CSV Mascara aplicada auto- JPG Permissiva para
panoramicas idade em contextos foren- imagens gicas especializa- maticamente por regra pesquisa
odontoldgicas ses e odontoldgicos das pré-definida
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Os métodos tradicionais de identificacdo da idade por meio da arcada dentdria
sao amplamente utilizados na odontologia forense e incluem diversas técnicas baseadas na
observacdo e andlise do desenvolvimento dentdrio (MOHAMED et al., 2023). Um dos métodos
mais populares € o de Demirjian (SIVRI et al., 2024), amplamente reconhecido e aplicado
em varias populacdes ao redor do mundo. Porém, se faz necessarias formas menos custosas e
mais eficazes para apoiar a estimativa de idade por meio de radiografias dentarias (WANG et
al., 2022; ONG et al., 2024). Neste sentido, apesar dos avancos significativos e quantidade de
trabalhos em areas de pesquisa relacionadas utilizando redes neurais profundas para estimativa
de idade por meio de imagens de radiografias odontoldgicas panoramicas, se faz necessario uma
sumarizacao da literatura para identificar as abordagens propostas, seus resultados alcancgados,
desafios, vantagens e desvantagens, lacunas e oportunidades de trabalhos ainda ndo explorados.

Assim, este capitulo relata o planejamento, execugdo e os resultados de uma RSL e
estd organizado da seguinte forma: a Sec@o 3.1 apresenta o planejamento da RSL demonstrando
o protocolo adotado para o estudo. A Secdo 3.2 descreve a execugdo da revisdo de acordo com o
protocolo e mostra o processo de selecdo dos artigos relevantes. A Secdo 3.3 apresenta e discute
os resultados da RSL. Ainda, a Se¢do 3.4 discute as principais ameagas a validade do estudo e a

Secdo 3.5 discute as conclusdes e trabalhos futuros.

3.1 Planejamento

Na fase de planejamento, foi definido o protocolo para conduzir a RSL. As atividades
realizadas nesta fase foram: (i) definir o objetivo da RSL, (ii) especificar as questdes de pesquisa;
(111) selecionar os bancos de dados para pesquisar os trabalhos; (iv) construir a string de busca e
(v) aplicar os critérios de inclusdo e exclusao.

Objetivo: Identificar e analisar RNP para Estimativa de Idade por meio de Radio-
grafias Odontologicas Panordmicas. Foi definido este objetivo devido o constante relato de uso
de RNP na prética forense para identificacdo de idades de pessoas por meio de radiograficas.
E esperado que pesquisadores e usudrios de RNP possam se beneficiar de tal sumarizagio dos
trabalhos relatados neste estudo.

Questoes de pesquisa: As questdes de pesquisa (QP) visam investigar e sumarizar

o estado da arte do uso de redes neurais profundas para estimativa de idade. Para atingir esse



44

objetivo, foi estabelecido trés questdes de pesquisa de propdsito geral.

QP 1 - Quais sdo as caracteristicas dos trabalhos feitos para avaliar as RNP? Por meio dessa
questdo de pesquisa serdo sumarizadas as principais caracteristicas dos estudos escolhidos nessa
RSL. Foram buscadas informagdes, tais como: disponibilidades das bases de dados utilizadas,
técnicas de processamento de imagem entre outras caracteristicas.

QP 2 - Quais sdo as principais RNP utilizadas? Essa QP foi formulada com intuito de identificar
quais sdo as principais redes neurais profundas mencionadas na literatura para estimativa de
idade por meio de radiografias odontolégicas panoramicas. Por meio dessa questdo de pesquisa,
€ esperado a sumarizagdo das principais redes neurais profundas da literatura.

QP 3 - Quais sdo as principais caracteristicas das RNP? Essa QP tem com intuito fazer uma
sumarizagdo das principais caracteristicas das RNP. E esperado que seja apresentada uma
sumarizacao dessas caracteristicas para auxiliar os usudrios dessas redes na escolha daquelas que
melhor se adaptem as suas necessidades.

Bases de dados eletronicas: As bases de dados usadas para a busca dos estudos
primdrios foram: ACM Digital Library!, PubMed?, Science Direct?, Scopus®, Springer Link> e
Web of Science®. Elas foram escolhidas porque apresentam uma grande colegio de trabalhos.
Além disso, abrigam trabalhos de conferéncias e periddicos de grande importancia para a
comunidade académica. Por meio de uma revisao ad-hoc foram selecionados alguns trabalhos
para compor o estudo. Assim, foi observado quais bases de dados indexavam os trabalhos
encontrados, o que também motivou a escolha delas.

String de busca: Para identificar os trabalhos relevantes para estimativa de idade
com uso de RNP, foi formulada uma string de busca para encontrar estudos primarios. Com
base em trabalhos relacionados na revisao ad hoc, foram selecionadas algumas palavras-chave
para compor a string de busca. A Tabela 3 apresenta as palavras-chaves escolhidas para compor
as string de busca. Foram selecionados trés tdpicos de interesse (primeira coluna) e, em
seguida, foram selecionadas as palavras-chave (segunda coluna). Por meio dessas palavras-chave

selecionadas foi performada a seguinte string de busca utilizada.

http://dl.acm.org/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
http://link.springer.com/
https://shre.ink/bn01

(=X N T S
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Tabela 3 — Palavras-chaves selecionadas

Tépicos ‘ Palavras-chaves selecionadas

Artificial Neural Networks (ANN), Deep Learning, Machine Learning, Neural Network Architectures, Supervised
Learning, Unsupervised Learning, Recurrent Neural Networks (RNN) Convolutional Neural Networks (CNN),
Backpropagation, Neural Network Training, Neural Network Applications, Neural Network Optimization,
Feedforward Neural Networks, Neural Network Modeling, Neural Network Algorithms, Neural Network Performance
Imagens Panoramic Dental Radiographs, Panoramic Radiography Dental Panoramic X-rays Orthopantomogram,

radiograficas | Panoramic Oral Radiography

Faixa etdria | Age Groups, Age Classification, Age-Specific Analysis, Age Categories

Redes neurais

(Artificial Neural Networks OR ANN OR Deep Learning OR Neural Networks OR Machine
Learning OR Convolutional Neural Networks OR CNN) AND (Panoramic Dental Radiographs
OR Panoramic Radiography OR Dental Panoramic X-rays OR Orthopantomogram OR Panoramic

Oral Radiography) AND (Age Groups OR Age Classification OR Age-Specific Analysis OR Age

Categories)

Para avaliar se a string de busca estava retornando trabalhos relevantes foi verificado
se os trabalhos inicialmente selecionados por meio da revisdo ad hoc poderiam ser encontrados.
Foram identificados na revisao ad hoc seis trabalhos de interesse, sendo que quatro trabalhos
também puderam ser retornados pela string de busca.

Critérios de Inclusao e Exclusao: Os critérios de inclusdo e exclusdo permitem
classificar cada estudo na revisdo sistemdtica da literatura como um candidato a ser incluido ou
excluido (KEELE et al., 2007). Como uma RSL pode envolver um grande niimero de estudos,
foi limitado o escopo deste trabalho para selecionar apenas artigos em inglé€s publicados e
revisados por pares, disponiveis em formato eletronico, publicados em conferéncias e periédicos
e relacionados aos termos da string de busca. Aqueles trabalhos considerados como literatura
cinza foram removidos.

Foram incluidos estudos que: 1 - Estimativa de idade por meio de radiografias
odontoldégicas panoramicas (que discutem a estimativa de idade com implementagdo de
técnicas de RNP); 2 - Faixa etaria (consideram a perspectiva de grupos etarios para estimativa
de idade); 3 - Uso de redes neurais (relatam o uso de RNP, redes convolucionais CNN, redes
recorrentes, e outras arquiteturas relevantes para para estimativa de idade); 4 - Estudos empiricos
(realizam anélise comparativa entre diferentes modelos de RNP para estimativa de idade); S -
Métricas (reportam métricas de desempenho (ex: acurdcia, precisdo, recall, F1-score) das RNP
para estimativa de idade); 6 - Publicacao (foram publicados nos tltimos 5 anos).

Foram excluidos estudos que: 1 - Métodos que nao usam RNP (nao focam expli-
citamente em métodos de RNP para estimativa de idade, mas apenas se referem a RNP como

um trabalho paralelo); 2 - Estudos que nao apresentam uma descricao do comportamento
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das RNP utilizadas (ndo apresentam uma validacao e caracterizacdo das RNPs utilizadas no
estudo e que ndo apresentam resultados empiricos sobre o uso de RNPs para estimativa de idade);
3 - Uso de RNP que nio sdo voltados para estimativa de idade (que utilizam RNP para
outras aplicacdes odontoldgicas, como segmentacao ou detec¢do de cdries, e que ndo estejam
focados em estimativa de idade); 4 - Estudos que nao identificam as idades dos pacientes (que
ndo consideram a perspectiva de grupos etarios); 5 - Pratica odontolégica (que nio aplicam
os modelos de RNP no contexto clinico ou que falham em relacionar os resultados a prética
odontoldgica); 6 - Artigos curtos (em formato de resumo sem acesso ao texto completo, ou
trabalhos curtos de uma ou duas paginas); 7 - Literatura cinza (teses, dissertagdes, e relatérios
técnicos que ndo foram publicados em revistas revisadas por pares ou conferéncias relevantes).

Selecao inicial do estudo: Os pesquisadores autores desse trabalho leram o titulo,
resumo e palavras-chaves dos estudos recuperados e os classificaram como incluidos ou excluidos,
aplicando os critérios de inclusdo e exclusdo. Para este trabalho foi adotado o seguinte critério:
um estudo foi incluido se ele satisfez todos os critério de inclusdo e excluido se satisfez ao menos
um critério de exclusdo.

Selecao final: Os autores desse trabalho fizeram a leitura completa dos artigos
selecionados para identificar os topicos de interesse a serem sumarizados para compor o corpo de
conhecimento deste trabalho. A Tabela 4 apresenta quais foram os itens analisados para sumarizar
os artigos selecionados. Os itens foram separados em trés grupos: sendo eles classificacdo
do trabalho, qualificacdao do estudo e métricas utilizadas. Para auxiliar todo o processo de
planejamento, execugdo, e analise dos dados reportados na RSL foi utilizada a ferramenta

START (FABBRI et al., 2016). Essa ferramenta auxilia todas as etapas de criagdo de uma RSL.

Tabela 4 — Itens analisados nos trabalhos selecionados

Grupos | Item analisado

Classificagdo do trabalho | Ano de publicacio, Tipo de publica¢do, Evento publicado, Classificacdo Capes e Nimero de Citagdes
1) De qual populagdo de qual pais foram levantados os dados? 2) O estudo apresenta uma rede neural?
3) O estudo apresenta o niimero de imagens analisadas? Qual foi? 4) Qual € a grupo etario que o estudo
Qualificag@o do estudo | trabalha? 5) A base de dados trabalhado no artigo € piblica? 6) Foi feita uma técnica de processamento
nas imagens? 7) Foi utilizado um classificador? 8) O estudo apresenta classificacio de imagens de
radiografias odontolégica panoramica?

1) Quais foram as métricas utilizadas? 2) Caso tenha, qual foi a acurdicia relatada? 3) O estudo reporta
métricas de desempenho?

Métricas utilizadas
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3.2 Execucao

Esta secdo apresenta a execucdo dos protocolos descritos na Sec¢do 3.1. Assim,
foi aplicado a string de busca nas seis bases de dados para buscar estudos primdrios. Com a
finalidade de encontrar abordagens mais atuais e consolidadas na literatura foram incluidos
apenas trabalhos publicados entre os anos de 2020 a 2024. O processo de busca foi realizado de
11 agosto a 01 de setembro de 2024.

Com as informagdes dos trabalhos encontrados extraidas no formato BibTex para
ferramenta StArt, os critérios de inclusdo e exclusao foram aplicados a filtragem dos estudos.
As informagdes dos trabalhos tais como titulo, resumo, e palavras-chave dos trabalhos foram
analisadas diretamente na ferramenta StArt. Foi dada uma classificag@o de prioridade de leitura
para cada trabalho como: muito alta, alta, baixa e muito baixa. Além de classificar o trabalho
como aceito ou rejeitado.

A Figura 6 apresenta as etapas e buscas dos estudos selecionados nesta revisao
sistematica da literatura. Inicialmente, foi feita a busca dos trabalhos nas bases de dados, sendo
que nessa etapa foram encontrados 85 publicacdes. A Science Direct foi a base que mais retornou
trabalhos, no total 25 publicagdes e a ACM foi a que menos retornou com apenas quatro trabalhos.
Além disso, dois estudos identificados na Revisdo ad hoc ndo estavam presentes em nenhuma
das bases consultadas, mas foram incluidos manualmente para compor o conjunto de estudos
analisados. Outros quatro estudos provenientes da ad hoc foram encontrados nas bases de dados,
sendo dois na Spring link, um na Web of Sciencee e um na Scopus.

Posteriormente, o processo de selecdo dos trabalhos, conforme indicado na Figura 6
foi feito em trés etapas: remocdo de duplicados (A) sendo que 20 artigos foram classificados
como duplicados, esta etapa foi feita por meio da ferramenta StArt, assim, passaram para a
préxima etapa (B) 65 trabalhos. Apds a leitura do titulo, resumo e palavras-chave dos trabalhos
22 artigos foram selecionados e 42 artigos foram rejeitados. Finalmente, foram lidos os textos
completos dos 22 artigos (C), dos quais 5 foram excluidos por ndo atenderem aos critérios de
inclusdo e exclusdo. Dessa forma, esta RSL apresenta a sumarizacao de 17 trabalhos considerados

relevantes para responder as questdes de pesquisa levantadas na Secdo 3.1.

A Tabela 5 apresenta os trabalhos selecionados para compor a presente revisao

sistemdtica da literatura. Os trabalhos estdo ordenados por o ano de publicagdo. Como pode ser
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Busca dos trabalhos nas bases de dados Processo de selegdo dos trabalhos

A 65 B 2 | C

Remogéo de Leitura: titulo, resumo Leitura: texto 7
Rewsao Scopus Splrlrkger PubMed duplicados (20) e palavras-chaves (42) completo (22) II
m

Trabalhos

aceitos
85
SC|ence Web of
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Figura 6 — Processo de busca e selecdo dos trabalhos

observado na Tabela 5 foram selecionados seis trabalhos do ano de 2024, para os anos de 2023,
2022 e 2021 foram aceitos segundo os critérios de inclusdo e exclusio estabelecidos: cinco, um
e quatro trabalhos respectivamente. Finalmente, para o ano de 2020 foi selecionados apenas um

trabalho.

3.3 Analise

Esta sec@o apresenta as respostas das questdes de pesquisa (QP) performadas na
Secdo 3.1. Dessa forma, Secao 3.3.1 responde a QP sobre as principais caracteristicas dos
estudos selecionados apresentando uma visao geral desses estudos. A Secdo 3.3.2 apresenta
as redes neurais que os estudos selecionados utilizam. Finalmente, a Secao 3.3.3 sumariza as

principais caracteristicas das redes neurais identificadas no estudo.
3.3.1 Quais sao as Caracteristicas dos Trabalhos Feitos para Avaliar as RNP?

Em reposta, RQ1 formulada na Secdo 3.1, esta se¢do apresenta uma visao geral dos
estudos primérios selecionados na RSL conduzida neste trabalho. Com a finalidade de qualificar
os trabalhos selecionados no estudo, a Figura 7 apresenta o quantitativo de trabalhos em relagao
ao Qualis (Figura 7(a)), populacdo do estudo (Figura 7(b)) ano de publicacdo (Figura 7(c)) e
evento de publicagdo (Figura 7(d)).

Como pode ser observado a relevancia dos trabalhos a maioria dos estudos (cerca de
76%) apresenta o Qualis superior (A1, A2 e A3). Porém, trés estudos ndo foi possivel identificar
ou eles ndo possuem Qualis. Além disso, foi identificado para a populacdo de quais paises os
estudos pertencem. A China e Coreia do Sul apresentam seis e quatro trabalhos, respectivamente.
Foi selecionado apenas um estudo referente a populagdo brasileira.

Ainda, no ano de 2024 foram publicados seis trabalhos, seguido do ano de 2023 com



Tabela 5 — Trabalhos selecionados no estudo

Titulo do trabalho Referéncia Ano
Human Age Estimation Using Deep Convolutional Neural

Network based on Dental Images (Orthopantomogram) (SATHYAVATHI, 2024) 2024

Accuracy of automated forensic dental age estimation lab

(F-DentEst Lab) on large Malaysian (MOHAMMAD et al., 2024) - 2024
Fully automfzted deep le.armn.g approach to dental development (ONG et al., 2024) 2004
assessment in panoramic radiographs

Estl{natlon of human age using machine learning on panoramic (OLIVEIRA et al., 2024) 2004
radiographs for Brazilian patients

Dental age esnma.tz(.).n: ’A comparative study of convolutional neural (SIVRI et al., 2024) 2004
network and Demirjian’s method.

Deep learning methods for fully automated dental age estimation (SHI et al., 2024) 2004
on orthopantomograms

Estimating chronologlcal qge through learning local and fglobal (YEOM et al., 2023) 2023

features of panoramic radiographs in the Korean population

Forens'lc Dental Age Estimation Using Modified Deep (ATAS et al., 2022a) 2023
Learning Neural Network

A population-based study tclw ass?ss two convolutional neural (WANG et al., 2023) 2023
networks for dental age estimation

An automat‘lc method‘ology for full d.el’lllll()l’l maturity staging (DONG et al., 2023) 2023

Jfrom OPG images using deep learning

Age Group Classification of Dental Radiography without

Precise Age Information Using Convolutional Neural Networks (KIM et al., 2023) 2023

Age Estlmatzon.usmg Panoramic Radiographs by (MU: GANG, 2022) 2022
Transfer Learning

I.L\ge-group determmc.ttlo.n olfllvu?g individuals using first molar (KIM et al.. 2021) 2021
images based on artificial intelligence

DENSEN:.a convolutional neural.netwo.rk for estimating (WANG et al., 2022) 2021
chronological agesfrom panoramic radiographs

Age estlma.twn on panoramic dental X-ray images using (WALLRAFF et al., 2021) 2021
deep learning

Accurate. age classification using manual method and deep . (GUO et al., 2021) 2021
convolutional neural network based on orthopantomogram images

Dental Age Estimation Based on X-ray Images (MUALLA et al., 2020) 2020

49



50

cinco trabalhos, como pode ser observado na Figura 7(c) a pesquisa de redes neurais profundas
para estimativa de idade estd em ascensdo. Finalmente, dos 17 trabalhos selecionados 16 (cerca
de 94%) trabalhos sdo estudos de periddicos € um trabalho foi publicado em workshop. Os
eventos onde os trabalhos selecionados foram publicados tem como principais destaques, 0s

periddicos Scientific Reports e BMC oral health com trés publicacdes cada.

A1l A2 A3 B5

Qualis Paises

(a) Qualis (b) Paises

Scientific reports
BMC oral health
International journal of legal medicine
4 / Applied intelligence
Balkan journal of electrical & computer
Chinese journal of dental research
Clinical oral investigations
2 Computers, materials & continua
Forensic science internationa
German workshop on medical image computing
Healthcare
0 IETE journal of research

Vs i ici
XN Journal of forensic and legal medicine

(c) Anos (d) Publicacdo
Figura 7 — Distribui¢do de trabalhos por Qualis e paises
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Foi analisado se nos estudos selecionados utilizaram-se técnicas de pré-processamento
nas imagens. A Figura 8 apresenta uma sumarizacdo das técnicas de processamento das imagens
como preparacdo para redes neurais. Como pode ser observado, o processamento mais utilizado
foi o Data Augmentation, cerca de 52% dos trabalhos selecionados utilizam essa técnica para
preparar suas imagens. O segundo tratamento que mais ocorreu nos estudos analisados foi
o Redimensionamento das imagens com cerca de 21% dos trabalhos fizeram menc¢ao ao uso
dessa técnica. A fim de encontrar as técnicas de data augmentation utilizadas nos trabalhos
selecionados foi feito uma sumarizagdo das atividades feitas para processamento de imagem
relacionadas a técnicas de data augmentation (Figura 9). Esse detalhamento foi feito dado que
data augmentation foi a técnica mais citada nos trabalhos selecionados.

Figura 8 apresenta uma sumarizagdo das técnicas mencionadas nos trabalhos re-
lacionadas a data augmentation com o nimero de ocorréncias das mesmas. Como pode ser
observado a técnica Flip horizontal e Rotagdo aparecem indicadas em cinco trabalhos, seguido

de Translacdo com quatro trabalhos.

60.00% 1 59 17%

40,00%

21,74%

20,00% 13,04%

8,70%
4,35% 4,35%

0,00%

Figura 8 — Técnicas de processamento
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Flip horizontal (horizontal flip

Rotagao (rotation )

Translagao (translation)

Brilho aleatério (random brightness)
Contraste aleatério (random contrast)
Dimensionamento (scaling)

Reflexao (reflection)

Normalizagéo (normalization)

Ajuste de brilho aleatério (random brightness adjustmen
Redimensionamento (resize)

Recorte aleatério (random crop)
Rolamento (horizontal/vertical scrolling
Contraste (contrast adjustments
Passivagao (passivization)
Endurecimento de bordas (edge hardening)
Nitidez (sharpening)

Aumento deslizante (sliding augmentation
Rotagéo aleatéria (random rotation)
Translagéo aleatéria (random translation
Zoom aleatério (random zoom),
Apagamento aleatério (random erasing)

— e ) e e e e e e e e e e el e

Figura 9 — Tipos de data augmentation

Além disso, foi observado a estrategia adotada nos trabalhos para escolher a porcen-
tagem de imagens para teste, treinamento e validacdo. A Figura 10(a) apresenta sumariza¢do dos
dados dos 16 estudos (um trabalho ndo mencionou qual foi a divisdo de dados utilizada). Como
pode ser observado na Figura 10(a) cerca de 50% dos trabalhos utilizam a divisao da base de
dados em 80% das imagens para treinamento e 20% restante sdo para teste e validacdo. Ainda,
na Figura 10(b) definiu-se um agrupamento da quantidade de imagens utilizadas nos estudos.
Este agrupamento foi composto de quatro grupos: estudos que apresentaram uma quantidade de
imagens maior que 10.000 imagens (cerca de 23% dos estudos), estudos em que o nimero de
imagens foram entre 3.000 e 10.000 (cerca de 35% dos estudos), estudos que apresentaram entre
1.000 e 3.000 mil imagens (cerca de 29% dos estudos). Finalmente, grupos que apresentaram
menos que 1.000 imagens (cerca de 11% dos estudos). A Figura 10(b) apresenta o quantitativo
de estudo em cada grupo. Como pode ser observado o grupo entre 3.000 e 10.000 imagens foi o

grupo mais representativo, com cerca de 35% dos estudos.
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28,6%

@ 80% (treinamento) 20% (teste e validagédo) @ 70% (treinamento) 30% (teste e validagéo)
90% (treinamento) 10% (teste e validagao) 60% (treinamento) 40% (teste e validacéo)

(a) Divisao de dados

11,8%
23,5%

29,4%

>10.000 @ >3.000 e <10.000 >1.000 e <3.000 <1.000
(b) Imagens
Figura 10 — Divisdo dos dados e quantidade de imagens

Ainda, a Figura 11 apresenta uma sumarizagdo dos trabalhos em relacdo, o modelo
utilizado (classificacao ou regressao), (Figura 11(a)) se o trabalho utilizou Transfer learning
(Figura 11(b)) e se o trabalho disponibiliza a base de dados utilizada no estudo (Figura 11(c)).
Finalmente, os resultados desta se¢do sdo importantes pois além de caracterizar e sumarizagao

os trabalhos selecionados, também podem apoiar a constru¢@o protocolos para futuros estudos.
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47,1%
55,6%
classificagdo @ regresséo Sim @ Nao Sim @ Nao
(a) Modelo (b) Transfer Learning (c) Banco de dados

Figura 11 — Regressao/classificacdo, Transfer learning e Base de dados

3.3.2 Quais sdo as Principais RNP Utilizadas?

A Figura 12 apresenta as 25 redes neurais identificadas no presente estudo e a
quantidade de ocorréncias dessas redes. Além disso, foram identificadas as redes utilizadas para
tarefas de regressao e classificacdo. Como pode ser observado a rede VGG-116 foi a rede mais
utilizada para regressdo com trés ocorréncias e a rede SOS-Net para classificacdo, com quatro
ocorréncias. Este resultado pode apoiar pesquisadores que desejarem escolher redes artificias

para compor seus estudos.

B regressédo classificagao 4

Figura 12 — Redes identificadas
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3.3.3 Quais sao as Principais Caracteristicas das RNP?

Nos trabalhos analisados, observou-se que as principais métricas reportadas incluem
acurdcia (todos os trabalhos), recall (75% dos trabalhos), precisao (50% dos trabalhos), MAE
(Mean Absolute Error) (todos os trabalhos), MSE (Mean Squared Error) (55%) e RMSE (Root
Mean Squared Error) (55%). Essas métricas permitem a avaliacdo do desempenho dos modelos,
sendo essencial a escolha adequada de cada uma, especialmente considerando a diferenga entre
tarefas de classificag@o e regressdo. A selecdo da métrica impacta diretamente a interpretacao
dos resultados e a tomada de decisdes sobre quais modelos apresentam melhor desempenho em
diferentes contextos.

Como as métricas de acuréacia e Mean Absolute Error (MAE) foram as mais utilizadas
nos trabalhos, a Figura 13 apresenta os valores encontrados para estas métricas. A Figura 13(a)
apresenta a sumarizacdo dos melhores resultados de acurdcia para RNP aplicadas a classificacdo,
segundo a meng¢do dos trabalhos selecionados. Uma vez que todos os estudos analisados
reportaram a acuricia, optou-se por sumarizar os seus resultados. A acurédcia € uma métrica
comum e amplamente utilizada por pesquisadores da drea para avaliar o desempenho de seus
modelos e comparé-los com resultados disponiveis na literatura. A rede neural com melhor ganho
entre as demais redes analisadas foi Alexner+kNN (com cerca de 99% de acuracia), conforme
apresentado pela Figura 13(a). Além disso, a Figura 13(b) apresenta os melhores resultados da
métrica MAE para os estudos de regressao. O MAE mede a média das diferencas absolutas entre
os valores reais e os valores preditos pelo modelo.

A escolha dessa métrica se justifica porque, ao contrario do Mean Squared Error
(MSE), que penaliza erros maiores de forma quadritica, o MAE expressa o erro médio em
termos absolutos e na mesma unidade da varidvel predita. Essa caracteristica facilita a analise
comparativa entre diferentes abordagens e evita que outliers influenciem desproporcionalmente
os resultados. Além disso, € uma métrica intuitiva. Conforme apresentado na Figura 13(b) a
rede neural com melhor resultado foi a SOS-NET com o valor para a métrica MAE com cerca de
0,470 anos.

A Figura 14 apresenta o comportamento das redes neurais encontradas nos estudos
selecionados, levando em conta a faixa etdaria. A Figura 14(a) apresenta, para as redes de
classificacdo, os valores de acurdcia. Ja a Figura 14(b) apresenta o valores da métrica MAE para
as redes de regressd@o. Como pode ser observado na Figura 14(a) as medianas dos trés grupos

de faixa etdria estdo muito proximas, ainda € possivel observar que para o de 3 a 14 anos as
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Figura 13 — Comportamento das redes neurais

medidas de acuricia apresentam um valor simétrico. Para o grupo acima de 25 anos, houve
maior dispersdo dos valores de acurdcia. Dessa forma, foi observado que, para as criancas (de 3
a 14 anos), as redes puderam apresentar melhores resultados em comparagdo as demais faixas
etarias. Entretanto, foi percebido que para as idades acima de 25 anos os modelos apresentam
uma queda nos valores das métricas de avaliagdo.

Como pode ser observado na Figura 14(b) existe uma variacdo consideravel da
mediana para os grupos. Os quartis para o grupo de 3 a 14 anos sdo menores que 0s quartis
do grupo de 15 a 25 que também sao menores que o grupo maior de 25 anos. Ainda, hd uma
aumento significativo do erro em termos da mediana, por exemplo: de 3 a 14 anos (o erro foi de
cerca de um ano), ja para o grupo de 15 a 25 anos, o erro foi de cerca de 2,5 anos e para o grupo
de maior que 25 anos o erro foi de cerca 4 anos. Desta forma, os menores erros ocorrem na faixa

etaria de 3 a 14 anos. O MAE apresenta baixa variabilidade, indicando um bom desempenho
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dos modelos nessa faixa e previsdes mais precisas. No grupo de 15 a 25 anos, o erro médio é
maior e ha maior dispers@o dos valores. Isso sugere que os modelos encontram mais dificuldades
para prever a idade corretamente nesse intervalo. Para individuos acima de 25 anos, o MAE
¢ ainda mais alto, com mediana elevada e maior variabilidade. As previsdes tornam-se menos
precisas e os erros sdo mais dispersos. Esse resultado pode estar relacionado a maior regularidade
do desenvolvimento dentdrio em criangas, facilitando a estimativa da idade. A dificuldade de
diferencia¢do entre 15 e 25 anos decorre da estabilidade da denti¢do, reduzindo sinais claros de
variagdo etdria. Acima dos 25 anos, fatores como desgaste dentério individual, implantes e uso

de préteses introduzem maior variabilidade, tornando a estimativa mais complexa.



58

100
|

Acuracia

70

60

o o S
T T T
Ja14 15a25 =25

Faixa etdria

(a) Acuracia

2
= Y
- — !
(o
& =
T T T
3a14 15a25 =25
Faixa etaria
(b) MAE

Figura 14 — Distribuicao dos valores das métricas Acurdcia e MAE

3.4 Ameacas a Validade

Foi realizado uma RSL sumarizando os principais achados sobre as trabalhos que
utilizam RNP para estimativa de idade, conforme apresentado nas secdes anteriores. No entanto,
apesar do esfor¢o dos autores para condugdo deste trabalho existem, algumas ameacas podem ter
afetado a validade dos dados encontrado. Nesta secdo sdo discutidos algumas ameacas a validade
que podem afetar os achados dessa pesquisa.

Replicabilidade do estudo: O estudo foi projetado para ser aplicado nas diferentes
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bases de dados sem realizar alteracdes nos padrdes de buscas, sendo necessdrio se adequar apenas
as normas de utilizag¢do da biblioteca, a fim de evitar a descaracterizagao do estudo. Para mitigar
os efeitos das discrepancias entre as bases de dados, foi a feita definicdo das palavras chave para
compor a string de busca adaptada para cada base de dados.

Resultados alcancados: Foi realizada a sumarizacao das redes neurais encontradas,
disponibilizadas na Se¢do 3.2. No entanto, esse procedimento pode ser afetado pela compreensao
para agrupar as redes encontradas. Para minimizar esse problema, somente foram documentadas
as informagdes que estavam explicitas nos artigos utilizados. As descobertas deste trabalho,
também podem ser afetadas pelas informagdes disponiveis nas bases de dados, podendo nao
indexar todos os artigos relevantes para o foco do estudo. Para minimizar esse problema, foram
selecionados seis bases de dados diferentes e discutido na Secdo 3.1.

Generalizacdo do estudo: Alguns fatores podem impedir a generalizagdo dos dados
encontrados na pesquisa. Por exemplo, as 25 redes neurais sumarizadas neste estudo, podem
ndo representar adequadamente todas as redes neurais relevantes para a estimativa de idades por
meio de imagens de radiografia panoramica. As buscas realizadas neste estudo foram restritas
ao periodo entre 2020 e 2024, podendo essa limitagao afetar os resultados alcan¢ados, uma vez
que redes neurais desenvolvidas em outro periodo. No entanto, este estudo foi realizado com
o objetivo de coletar informagdes recentes sobre novas redes neurais para estimativa de idade
por meio de radiografia panoramica. A string de busca utilizada para identificagdo primdria dos
artigos nas bases de dados utilizadas pode ter afetado nos trabalhos selecionados para compor o
estudo, devido, uma vez que, um dado artigo nao encontrado apresente uso de redes neurais para
o proposito definido neste trabalho porém nao tenha sido encontrado por meio da string de busca
utilizada. Esse problema, pode ter ocorrido devido a alguma omissao neste artigo na informagdes
de seus metadados (titulo, palavras-chave e resumo). Para mitigar esse problema foi certificado
que o conjunto de artigo previamente selecionado na busca ad hoc se poderia ser encontrados
por meio da string de busca performada. A data de pesquisa realizada na biblioteca, tendo em
vista que um artigo pode ter sido indexado apds a data de coleta das informagdes utilizadas neste

estudo.

3.5 Consideracoes Finais

Como resultado desta RSL, foram identificadas 25 redes neurais. Dentre estas, as

que tiveram melhor desempenho foram as redes AlexNet em trabalhos de classificacdo e SOS-Net
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em trabalhos de regressao. Também foi observado que para o grupo das criancas (de 3 a 14
anos), as redes atingiram melhores resultados em comparacao as demais faixas etarias. Ainda,
as métricas acuracia e MAE foram as mais utilizadas para avaliar as redes neurais. Portanto,
conclui-se que embora redes neurais sejam aplicadas na classificacdo de imagens radiogréficas, e
ainda com resultados promissores, faz-se necessario que os estudos avancem na identifica¢ao
dos grupos etdrios acima de 25 anos de idade.

O proximo capitulo apresenta uma banco de imagens criado para apoiar o presente
estudo e demais estudo futuros que possam utilizar imagens de radiografias odontoldgicas
panoramicas. Desta forma, toda a comunidade de pesquisadores de redes neurais profundas,

forense e de satude bucal podem ser beneficiar com o banco de imagens proposto.
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4 BANCO DE IMAGENS

Este capitulo apresenta as etapas seguidas para a constru¢do do banco de imagens
utilizado neste estudo. O banco de imagens disponibilizado neste trabalho pode ser utilizado para
apoiar pesquisas na area de redes neurais profundas, bem como outros propdsitos, tais como:
métodos tradicionais de estimativa de idade por meio de radiografias odontoldgicas panoramicas,
como o método de Demirjian (SIVRI et al., 2024; WALLRAFF et al., 2021), detec¢do de lesdes
ou cistos (KWON et al., 2020; SON et al., 2021), classificagdo do sexo, masculino ou feminino,
com base em caracteristicas craniofaciais visiveis na radiografia (ARTHANARI et al., 2024) e
segmentacgdo de dentes (RUBIU et al., 2023).

A organizacgdo estrutural e metodoldgica do banco de imagens foi discutida com
especialistas da drea odontolégica. A consultoria para criacao deste banco de imagem se deu por
meio de um uma parceria técnico- cientifica estabelecida entre o Programa de P6s-Graduacao
em Engenharia Elétrica e Computacio! e o curso de Odontologia®, ambos pertencentes 2
Universidade Federal do Ceard, Campus de Sobral.

A principal motiva¢do para a criacdo deste banco de imagens foi a falta de um
banco de imagens de radiografia odontoldgica panoramica publico que pudesse ser utilizado
nesta dissertagdo. Posteriormente a revisdo sistematica da literatura, conduzida no Capitulo 3,
foi encontrado um banco de imagens que pode ser acessado mediante liberacdo dos autores.
Assim, este capitulo tem como principal contribui¢c@o a disponibilizacdo do banco de imagens
descrito. Os beneficidrios deste capitulo sdo pesquisadores e profissionais da satide que podem
utilizar o banco de imagens, bem como o protocolo adotado para sua expansdo. Este protocolo,
discutido neste capitulo, possibilita a incorporacdo de novas imagens de radiografias odonto-
l6gicas panoramicas. O banco de imagem pode ser acessivel no repositdrio aberto para toda a
comunidade?.

As secdes deste capitulo estdo organizadas da seguinte forma: A Secdo 4.1 apresenta
o processo de aquisi¢cao de imagens. A Sec¢do 4.2 detalha como as imagens foram preparadas
para compor o banco de imagens. Ainda, a Secdo 4.3 apresenta uma qualificagdo das imagens.
As Secoes 4.4 e 4.5 apresentam o banco de imagens e um exemplo de uso, respectivamente.
Finalmente, as Secdes 4.6 e 4.7 discutem as ameacas a validade, com suas tratativas para

mitigacao e as consideracdes finais do capitulo, respectivamente.

<https://ppgeec.ufc.br/pt/>
<https://www.ufc.br/ensino/guia-de-profissoes/174-odontologia>

3 <https://rsl-redes-neurais-profundas.github.io/rsl/>
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4.1 Aquisicao das Imagens

A Figura 15 apresenta as etapas realizadas para a aquisicao das imagens de radiogra-
fias panoramicas que compdem o banco de imagens deste estudo. Como pode ser observado na
Figura 15, foram selecionadas imagens de trés clinicas de dois estados distintos. A sele¢do das
imagens foi feita diretamente do sistema disponibilizado pelas clinicas, foram selecionados no
total 1.545 imagens. O processo de sele¢do das imagens ocorreu no periodo de Janeiro de 2024 a

novembro de 2024, sendo realizado em trés etapas, da seguinte forma:

1- Clinica de odontologia da UFC 2- Clinica privada de Sobral - CE

Base de dados Final Base de dados Final

@ﬁ. 737 @'@' 202

Banco de imagens

3- Clinica privada Santos de Dumont - MG

Final
Base de dados

&

Figura 15 — Sele¢do de imagens paras compor o banco de imagens de radiografias panoramicas
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1 - Clinica de odontologia da UFC: A constru¢do do banco de imagens foi iniciada
por meio de uma parceria institucional entre o curso de Engenharia da Computacao e o curso
de Odontologia da Universidade Federal do Ceard, Campus de Sobral. Essa colaboracdo
viabilizou o acesso a um acervo de 868 radiografias panoramicas odontoldgicas, extraidas do
sistema da clinica universitdria, todas no formato “.jpg". O processo de aquisicdo envolveu a
exportagdo individual das imagens a partir dos sistemas de armazenamento digital da clinica,
com acompanhamento da equipe técnica local. Apds a andlise inicial, foram descartadas as
imagens em que os pacientes apresentavam edentulismo total ou nimero inferior a seis dentes,
independentemente de quais dentes estavam presentes. Essa etapa resultou na exclusdo de 131
imagens, totalizando 737 imagens validas provenientes da clinica da universidade.

2 - Clinica privada de Sobral - CE: Além das imagens coletadas na clinica odonto-
logia da UFC-Sobral, também foram coletadas imagens odontolégica em uma clinica privada
na cidade de Sobral-CE. A coleta dessas imagens foi conduzida diretamente pela pesquisadora,
sendo realizada em cerca de 25 dias, por meio do acesso a base de dados da clinica com a
devida autorizacdo da mesma. Cada imagem foi selecionada individualmente e manualmente
na base de dados, omitindo quaisquer dados que pudesse identificar os pacientes. Juntamente
com as imagens, foram coletados os dados de idade e sexo dos pacientes. Foram descartadas da
selecdo, as imagens que apresentaram as seguintes caracteristicas: que nao eram de radiografias
panoramicas, que apresentavam menos que seis dentes ou edentulismo total, que ndo apresentava
a regido bucal por completo e aquelas em que os dados de sexo e idade ndo estavam disponiveis.
Finalmente, foram selecionadas 202 imagens para compor o banco de imagens radiograficas.

3 - Clinica privada de Santos Dumont - MG: A extragdo dos arquivos foi realizada
manualmente e individualmente, acessando os sistemas clinicos. As imagens foram selecionadas
e baixadas utilizando os mesmos critérios de selecdo feito para a Clinica privada de Sobral.
Foram selecionadas as imagens juntamente com os dados de idade e sexo do paciente. Nesta

clinica, foram obtidas 606 imagens no total.

4.2 Preparaciao das Imagens

O primeiro passo da preparacao das imagens consistiu na anonimiza¢do dos dados
sensiveis. Muitas das imagens coletadas apresentavam o nome do paciente embutido direta-
mente na imagem. Para garantir a privacidade dos individuos, foi realizada a remog¢do dessas

informacdes por meio de cortes na regido correspondente.
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As imagens também foram renomeadas, substituindo identificadores pessoais por
uma numeragao sequencial inica. A estrutura de nomeagao dos arquivos passou a conter apenas
o nimero da imagem e de forma separada, uma planilha de metadados foi criada, contendo as
colunas: Nimero da imagem, Idade e Sexo.

Posteriormente, foi aplicada uma etapa de padronizacao visual. Todas as imagens
passaram por um recorte utilizando uma mascara com defini¢do de Regiao de Interesse (ROI),
com coordenadas proporcionais ao tamanho da imagem. Essa mascara oculta as dreas irrelevantes
da imagem, de forma a destacar apenas a regido anatdmica de interesse para andlise e treinamento
dos modelos de aprendizado profundo.

A Figura 16 apresenta um exemplo de imagem de radiografia panoramica que exibia
o nome do paciente (omitido por questdes de anonimizacdo), e a imagem modificada, na qual foi
aplicada ao redor de toda imagem. O processo de aplicacdo da médscara na imagem foi feito por
meio de um script Python.

Para garantir a replicagdo e ampliacdo deste banco de imagens, o respectivo script
encontra-se disponivel no repositério do banco de imagens*. Desta forma, todas as 1.545 imagens

que constituem o banco de imagens passaram por este processo de aplicagao de uma méscara.

Imagem inicial Imagem modificada

Figura 16 — Aplicagdo de mdéscara para selecdo de interesse da imagem

4 <https://rsl-redes-neurais-profundas.github.io/rsl/>
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4.3 Qualificacao das Imagens

A etapa de qualificacdo consistiu em verificar a integridade visual das imagens
(nitidez, auséncia de artefatos, enquadramento da arcada dentdria) e assegurar a presenca de
caracteristicas anatomicas relevantes para os objetivos do projeto, como a presenca de niimero
suficiente de dentes e arcadas bem posicionadas.

Como métrica de qualificacdo, foi adotado um critério visual minimo de qualidade
para garantir que o modelo de rede neural receba dados com caracteristicas consistentes. Imagens
com baixa resolucdo, cortes anatomicos importantes ou distor¢cdes visuais foram desconsideradas.

Todas as imagens do banco estdo do formato JPG, totalizando o tamanho 3 gigabytes.

4.4 Banco de Imagens

A Figura 17 apresenta a distribui¢ao das 1.545 imagens que compdem o banco de
dados de radiografias panoramicas odontoldgicas, organizadas conforme a idade dos pacientes
no momento da realizacdo do exame e sexo identificado no cadastro das clinicas. Como pode ser
observado na Figura 17, a idade que apresenta mais imagens no banco € de paciente de 21 anos,
com 45 imagens de pacientes do sexo feminino e 20 imagens de pacientes do sexo masculino,
totalizando 65 imagens. Para os pacientes de idades: 1, 86, 89 e 91 o banco de imagens possuem
apenas uma imagem de paciente do sexo feminino. Para a idade de 81 anos, o banco possui
apenas uma imagem de paciente do sexo masculino.

Durante reunides com pesquisadores da drea de Odontologia Forense (por meio,
da parceria técnico-cientifica estabelecida entre o Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia
Elétrica), ficou definido que a organizacdo das imagens em subconjuntos etdrios seria a estratégia
mais adequada. Considerando que as técnicas tradicionais de estimativa de idade t€m melhores
resultados considerado faixas etdrias especificas. Essa divisdo visa também refletir marcos
relevantes tanto para o desenvolvimento dentdrio quanto para as implicacdes legais. Por exemplo,
para o uso banco de imagens no treinamento de redes, presume-se que, com o agrupamento, as
redes tenham maior capacidade de extrair caracteristicas que distingue-se um grupo do outro. A
classificagdo foi definida da seguinte forma:

* Criancas e adolescentes: 1 a 14 anos
 Jovens adultos: 15 a 25 anos

¢ Adultos: 26 anos ou mais
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A divisdo dos grupos etdrios em 1 a 14, 15 a 25 e 26 a 91 anos foi fundamentada
com base nos marcos fisiolégicos do desenvolvimento dentério. Entre 1 e 14 anos, os individuos
apresentam intensa atividade de formagao, erup¢do e mineralizacdo dos dentes, o que permite a
aplicacdo precisa de métodos como Nolla e Demirjian, mais eficazes para criangas e adolescentes
(LUZ et al., 2019).

Ja a faixa dos 15 aos 25 anos abrange uma fase de transi¢do entre o final do desen-
volvimento dentério e o inicio das modificacdes regressivas. E nessa faixa que se concentram
diversas demandas legais, como a determinacdo da maioridade penal e civil, além de ser um
intervalo no qual o terceiro molar ainda pode estar em forma¢ao (JUNIOR; MOURA, 2014).
Por isso, técnicas como o indice de maturacdo do terceiro molar (I3M), proposto por Cameriere,
tém ampla aplicagdo (CORREIA et al., 2020).

Por fim, a partir dos 26 anos, os métodos baseiam-se sobretudo em alteracdes dege-
nerativas, como a deposi¢ao de dentina secunddria, aposi¢ao de cemento, atri¢do, translucidez
radicular e medidas pulpares. Caracteristicas contempladas em métodos como Gustafson, Kvaal
e Olze (SOUSA et al., 2023; DEZEM et al., 2021). Nessa fase, torna-se mais dificil estimar
a idade de um individuo com base em técnicas de crescimento e desenvolvimento, pois as
estruturas anatOmicas jé atingiram seu estdgio final de maturacdo. Dessa forma, a estimativa de
idade em adultos requer o uso de métodos especificos.

Apesar da concentracdo entre adolescentes e adultos jovens, o banco apresenta
diversidade etdria significativa, abrangendo desde criangas com 1 ano até idosos com mais de
90 anos. Observa-se uma predominancia de amostras nas faixas etdrias entre 15 e 25 anos. A
distribuicdo, no entanto, ndo é uniforme, apresentando um decréscimo gradual na quantidade de

amostras a partir dos 30 anos.
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Figura 17 — Distribui¢ao de imagens por idade e sexo
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A Figura 18 apresenta a divisdo do banco de imagens em trés grupos etarios: 1-14
anos, 15-25 anos e 26-91 anos. Nota-se que a faixa de 26 a 91 anos representa o maior volume
de imagens disponiveis com 704 imagens, porém € o agrupamento de maior intervalo de idade
com 66 idades diferentes. J4 o segundo grupo, de 15 a 25 anos, tem proporcionalmente mais
imagens com o total de 498 imagens com 10 idades. O menor grupo, em termos numéricos, € o
de 1 a 14 anos, com 343 imagens, distribuidas em 14 idades. A maior concentracao de imagens
no grupo de 15 a 25 estd em conformidade com a literatura relacionada. Estudos mencionam que
nessa nesta fase existe uma prevaléncia de tratamentos ortodonticos e avaliagdes relacionadas a
formacao dos terceiros molares, o que leva a maior solicitacdo de radiografias panoramicas em
jovens no final da adolescéncia, no inicio da vida adulta e também em adultos (FISCHBORN et
al.,2021). Além disso, em criancas, a indicacdo da radiografia panoramica deve ser feita com
parcimdnia, uma vez que o tecido bioldgico infantil € mais sensivel a radiacdo. Nessas situacoes,

o exame € recomendado apenas diante de sinais clinicos relevantes (OLIVEIRA et al., 2006).

800

704

600

400 343

Quantidade de imagens

200

15-25 26-91

Faixa etaria

Figura 18 — Quantidade de imagens por faixa etaria

A Figura 19 apresenta o quantitativo de imagens distribuidos entre os trés grupos
étarios: 1-14, 15-25 e 26-91 anos, organizados nos sexos: feminino e masculino. Para ambos
grupos étarios, o sexo feminino apresenta mais imagens em compara¢ao ao sexo masculino. Por
exemplo, no grupo de 26 a 91 anos sdo 422 para o sexo feminino e 282 para o sexo masculino.
Observa-se uma leve predominancia de imagens do sexo feminino que representam cerca de
56% do total (n = 876) em relagdo ao masculino, em comparagdo com com cerca de 43% de

imagens do sexo masculino (n = 669). Essa diferenca, embora nao seja extrema, foi mantida na
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composi¢ao do banco sem aplicac@o de técnicas de balanceamento neste estigio, uma vez que
o objetivo principal nesta fase, foi consolidar o volume total de dados disponiveis a partir das

coletas realizadas.

1-14 15-25 [ 26-91
500
422

400

287
300 282

211
200 174 167

100

Feminino Masculino

Figura 19 — Agrupamento das imagens por faixa etaria e sexo

A Figura 20 apresenta o boxplot da variavel idade, com base nas 1.545 imagens que
compdem o banco de dados. Esse grafico fornece uma visdo da distribui¢ao etéria e permite
identificar tendéncias centrais, dispers@o e possiveis valores extremos no conjunto de dados.
Visualmente, observa-se uma concentragcdo das idades no intervalo entre aproximadamente 7
e 40 anos, com a mediana situada em torno dos 21 anos. A caixa interquartil (Q1 a Q3) esta
relativamente estreita, indicando que 50% das amostras estdo concentradas em um intervalo
reduzido de idade, o que reflete a densidade do banco em torno das faixas mais jovens. A
presenca de valores acima de 60 anos posicionados como outliers confirma a menor frequéncia

de amostras em faixas etdrias mais avancadas.
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Figura 20 — Distribuicao de imagens

A extensdo da linha de dispersao inferior até aproximadamente 5 anos reforca a
presenca de dados desde a infincia, embora em menor nimero. J4 a linha de dispersdo superior,
que se estende até cerca de 50 anos, revela uma dispersdo gradual das idades até a vida adulta,

com distribui¢ao assimétrica a direita, ou seja, com cauda longa nas maiores idades.

4.4.1 Identificacdo dos Dentes na Arcada Dentdria

Por meio de ajuda de alunos do curso de Odontologia da Universidade Federal do
Ceard, Campus de Sobral, foram analisadas as imagens de radiografia odontoldgica panoramica
deste banco de imagens. Realizou-se a contagem dos dentes permanentes identificados nas

radiografias, bem como a identificagdo de cada dente presente nas arcadas dentarias. Assim, estd
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disponibilizada no banco de imagens uma planilha que constam os campos apresentados nas
Tabelas 6 e 7. Por questdes de espaco no texto, as tabelas estdo apresentadas separadamente,
porém, os dados referentes a estas tabelas correspondem a uma unica radiografia.

Como exemplo as Tabelas 6 e 7 apresentam uma instancia do banco de imagens.
Como pode ser observado na Tabela 6 a numeracdo da imagem escolhida como exemplo €
27_60A_M, paciente de 60 anos de idade, do sexo Masculino e com a radiografia odontoldgica
apresentando 25 dentes permanentes. A Tabela 7 apresenta a identificagdo dos dentes segundo a
Nomenclatura Dental pela Federacdo Dentéria Internacional, conforme apresentada na Secdo 2.2.
Desta forma, a primeira linha da tabela, identifica as regidoes da arcada dentdria (parte superior
direita, parte superior esquerda, parte inferior direita e parte inferior esquerda). A segunda linha
da tabela apresenta a numeragdo dos dentes permanentes, que sdo de 18 a 11 (parte superior
direita), 21 a 28 (parte superior esquerda), 48 a 41 (parte inferior direita) e 31 a 38 (parte
inferior esquerda). A terceira linha da Tabela 7 indica a presenca do dente (1), ndo presenca (0),
dente incluso na gengiva (dente que ndo conseguiu nascer na posicao correta, ficando retido ou
impactado) (2), resto radicular (apenas a raiz do dente) (3), implante (4) e traumatismo dental
(dente quebrado) (5). Como por exemplo para a radiografia 27_60A_M apresentada na Tabela 7,

os dentes 15, 14, 48, 45, 41, 35 e 38 sdo ausentes, o dentes 23 esta incluso.

Tabela 6 — Identificagdo da imagem

Numeraciao da imagem Idade Sexo Quantidade de dentes

27_60A_M 60 M 25

Tabela 7 — Identificacdo dos dentes na imagem

Parte superior direita Parte superior esquerda Parte inferior direita Parte inferior esquerda
18 17 16 15 14 13 12 11 ‘ 21 22 23 24 25 26 27 28 ‘ 48 47 46 45 44 43 42 41 31 32 33 34 35 36 37 38
1 1 1 0 0 1 1 1 ‘ 1 1 2 1 1 1 1 1 ‘ o 1 1 0 1 1 1 O ‘ 1 1 1 1 0 1 1 O

As Figuras 21 e 22 apresentam o quantitativo percentual da condicao dos dentes nas
arcadas dentdrias em relacdo ao dentes ser qualificado como estd presente, ausente, incluso, raiz,
implante ou traumatismo dental. Desse modo, a Figura 21 apresenta a distribui¢do percentual
das condi¢Oes dos dentes na parte superior da arcada dentéria, conforme observada nas imagens
que compdem o banco de dados utilizado neste estudo. A andlise foi feita individualmente para
cada dente, numerados de 18 a 28, abrangendo as regides superior direita (dentes 18 a 11) e

superior esquerda (dentes 21 a 28) (ver a Se¢do 2.2).
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Ainda, a cor verde indica a presenca do dente, sendo o padrdo mais prevalente em
quase todos os casos, com destaque para os dentes centrais (11 e 21), que apresentam taxas de
presenga superiores a 95%. J4 os terceiros molares (dentes 18 e 28) apresentam as menores taxas
de presenca, com 55% e 54% respectivamente, e as maiores taxas de auséncia, com 38% e 39%.

As auséncias (em azul claro) sdo mais significativas nos dentes 18, 17, 28 e 27.
Ja os casos de inclusdo (em lilds), embora pouco frequentes, aparecem nos dentes 28 e 18.
As categorias menos prevalentes sdo: traumatismo dental (vermelho), implante (cinza) e raiz
remanescente (amarelo), que aparecem com porcentagens muito pequenas, inferiores a 3% em
todos os dentes.

A Figura 22 apresenta a distribui¢ao percentual das condi¢des dos dentes na parte
inferior da arcada dentdria, de acordo com as imagens analisadas no banco de dados deste estudo.
Os dentes estdo numerados de 48 a 38, abrangendo as regides inferior direita (dentes 48 a 41) e
inferior esquerda (dentes 31 a 28) (ver a Se¢do 2.2). Assim como na arcada superior, observa-se
que a presenca do dente (em verde) € a condi¢do predominante em praticamente todos os dentes,
com destaque para os dentes 44 a 34, cuja presenga € maior ou igual a 94%. O dente 22, por
exemplo, apresenta 100% de presenca.

Por outro lado, os terceiros molares inferiores (dentes 48 e 38) novamente se desta-
cam por apresentarem as maiores taxas de auséncia, com 40% e 41%, respectivamente. Além
disso, esses dentes possuem as menores taxas de presenca da arcada inferior (53% para o 48
e 52% para o 38), evidenciando um padrdao semelhante ao observado na arcada superior. A
porcentagem de dentes inclusos (em lilds) permanece baixa, com registros pontuais nos dentes
48 e 38. J4 os casos de raiz remanescente (em amarelo), implante (cinza) e traumatismo dental
(vermelho) sdo raros e aparecem em propor¢des muito pequenas (geralmente inferiores a 1%).

Dessa forma, as andlises das Figuras 21 e 22 indicam que a maior parte das imagens
do banco representa arcadas dentdrias com estrutura dentdria preservada ou com auséncias sim-
ples, sem muitos casos de intervencdes ou de traumas. Além disto, elas permitem compreender
a distribuicao anatdmica e as condi¢des dentdrias mais comuns em cada regido da boca dessa
populacdo. Essa andlise € relevante tanto para fins de estudos clinicos quanto para o treinamento

e valida¢cao de modelos de inteligéncia artificial voltados a andlise de imagens odontolégicas.
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Figura 21 — Porcentagem do dentes parte superior da arcada dentdria
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Figura 22 — Porcentagem do dentes parte inferior da arcada dentdria

A Figura 23 apresenta a distribuicdo de dentes presentes nas arcadas dentdrias das
amostras do banco de imagens. Como pode ser observado na figura, a mediana € de 30 dentes.
Ainda, pode ser observado alguns outliers, que representam pacientes que possuem um nimero
reduzido de dentes. Como critério de exclusdo, foram desconsideradas arcadas com menos de

seis dentes; o boxsplot mostra os outliers comecando com seis e até aproximadamente 20 dentes.
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Figura 23 — Distribuicao de imagens por quantidade de dentes nas arcadas dentérias

4.5 Exemplo de Uso do Banco de Imagens

Para exemplificar uma das aplicacdes praticas do banco de imagens construido
neste estudo, esta secao apresenta um caso de uso voltado a classificagdo do sexo do paciente
com base em radiografias panoramicas odontoldgicas. Essa tarefa se insere no contexto da
biometria médica, na qual modelos de aprendizado profundo sdo treinados para identificar
padroes morfologicos associados ao sexo bioldgico, como o desenvolvimento mandibular,

espessura dssea e propor¢des craniofaciais visiveis na imagem radiografica.
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4.5.1 Organizacdo dos Dados e Pré-Processamento

Para o treinamento do modelo, as 1545 imagens foram rotuladas de acordo com o
sexo do paciente, feminino ou masculino, com base nos dados fornecidos pelas clinicas. Os
dados foram divididos da seguinte forma:

* Treinamento: 70% das imagens
* Validagdo: 15% das imagens
* Teste: 15% das imagens

A divisdo foi realizada de forma estratificada para manter a proporcdo entre as
classes nos diferentes subconjuntos. Antes do treinamento, todas as imagens foram convertidas
para escala de cinza, redimensionadas para 224x224 pixels (tamanho compativel com redes

pré-treinadas).

4.5.2 Arquitetura do Modelo de Rede Neural Utilizada

A arquitetura escolhida para este experimento foi a MobileNetV2, conhecida por sua
eficiéncia computacional e bom desempenho em tarefas de classificagdo com conjuntos de dados
limitados. A rede foi adaptada para um problema de classificacdo binaria, com uma camada de
saida contendo um tinico neurdnio ativado por func¢io sigmoide, que retorna a probabilidade da
imagem pertencer a classe “Feminino”.

Foi utilizada transfer learning, com pesos iniciais da MobileNetV2 treinada no
ImageNet. As ultimas camadas da rede foram ajustadas com os dados do banco de imagens por

meio do processo de fine-tuning.

4.5.3 Pseudo Codigo Utilizado no Experimento

O Cdédigo-fonte 1 apresenta um pseudocddigo que descreve, de forma estruturada,
o processo desenvolvido para a classificagdo automdtica do sexo dos pacientes a partir de
radiografias panoramicas odontoldgicas. Esse algoritmo foi implementado no ambiente Google
Colab utilizando a arquitetura MobileNetV2, com o suporte da biblioteca TensorFlow e técnicas
de transfer learning.

Nas Linhas 1 e 3 do cédigo-fonte 1 realiza-se a montagem do Google Drive € o
carregamento de todas as imagens da pasta Dataset_FINAL. Em seguida, cada arquivo € analisado

para extrair as informacdes de idade e sexo, que sdo utilizadas como rétulos (Linha 3). Essas
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informagdes sdo organizadas em um DataFrame que serve como base para o particionamento
dos dados.

Para garantir uma avaliacdo justa do desempenho do modelo, foi adotada uma
estratégia de balanceamento do conjunto de teste, com igual nimero de amostras masculinas e
femininas. Dessa forma, na Linha 4, € realizada uma etapa de balanceamento do conjunto de
teste. Sao selecionadas amostras com propor¢ado igual entre as classes “Masculino” e “Feminino”,
com o objetivo de evitar viés na avaliacdo do modelo e garantir uma andlise justa da performance.
Esse conjunto € separado antes da divisao em treino e validagao.

As imagens restantes foram divididas em conjuntos de treino e valida¢ao de forma
estratificada, respeitando a proporg¢ado original entre as classes. O conjunto de treinamento passou
por uma etapa de data augmentation, com o objetivo de aumentar a robustez do modelo frente
a variacodes naturais das imagens. Desta forma, as Linhas 5 e 6 descrevem o particionamento
estratificado do restante dos dados em conjuntos de treino e validacdo, e a aplicacao de data
augmentation para o treinamento. Técnicas como rotagcdo, deslocamento e ajuste de brilho
foram empregadas com o objetivo de aumentar a generalizacdo do modelo e reduzir o risco de
overfitting.

A rede neural utilizada foi baseada na MobileNetV2, pré-treinada com pesos do
ImageNet. A base da rede foi inicialmente congelada, sendo adicionadas camadas densas
especificas para a tarefa de classificacdo bindria (masculino/feminino). O treinamento foi
realizado em duas fases: na primeira, com a base congelada, e na segunda, com as ultimas
camadas da rede base descongeladas para fine-tuning, utilizando uma taxa de aprendizado
reduzida. Desta forma, na Linha 7, € carregada a arquitetura MobileNetV2 com pesos pré-
treinados no ImageNet. A estrutura original da rede € adaptada com a inclusdo de camadas
densas especificas para a tarefa bindria de classificacio de sexo (Linha 7), e as camadas da base
sdo inicialmente congeladas (Linha 8) para preservar os conhecimentos previamente adquiridos
durante o treinamento original.

A compila¢do do modelo com a funcao de perda binary_crossentropy e o otimizador
Adam € descrita na linha 9, utilizando pesos de classe (Linha 10) para compensar possiveis
desbalanceamentos no conjunto de treino, mesmo apds o balanceamento do teste.

O treinamento € dividido em duas fases: na Linha 11, realiza-se o primeiro treina-
mento com a base congelada. Em seguida, na Linha 12, as ultimas camadas da MobileNetV2 sao

descongeladas para o processo de fine-tuning, refinando a rede para o dominio odontolégico com
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uma menor taxa de aprendizado (Linha 13). O segundo treinamento ocorre na Linha 14, agora
com ajustes mais finos dos pesos da rede.

Por fim, nas Linhas 15 a 17, o modelo € avaliado no conjunto de teste balanceado,
com a geracdo de métricas como precisdo, recall e F1-score, além da matriz de confusdo,
que permite a andlise visual dos acertos e erros do modelo em cada classe. Esse fluxo de
trabalho busca garantir rigor metodoldgico, permitindo a reprodutibilidade do experimento e a

transparéncia na avaliacdo do desempenho do modelo.
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Cédigo-fonte 1 — Pseudocddigo do experimento de classificacdo de sexo

I | Entrada: Imagens rotuladas com idade e sexo, organizadas em uma pasta do

Google Drive

3]
—_—

Montar o Google Drive

312. Carregar todas as imagens da pasta Dataset_ FINAL

413. Para cada nome de arquivo:

5 — Extrair ndimero da imagem, idade e sexo (M ou F)

6 — Armazenar caminho da imagem e rétulo em um DataFrame

714. Balancear o conjunto de teste:

8 — Selecionar a mesma quantidade de imagens para cada sexo (Feminino
e Masculino)

9|5. Dividir o restante em treino e validacdo, mantendo a proporcdo de
classes (estratificado)

10 6. Criar geradores de imagens:

11 — Aplicar data augmentation no treino

12 — Normalizar todas as imagens (rescale = 1/255)

1317. Carregar o modelo base MobileNetV2 pré—treinado

14 — Remover camada de classificag¢do original
15 — Adicionar camada densa de 128 neur6nios (ReLU)
16 — Adicionar camada de saida com ativacdo sigmoide (1 neurdnio)

17| 8. Congelar as camadas da MobileNetV2

1819. Compilar o modelo com otimizador Adam e loss bindrio

191 10. Calcular pesos de classe para compensar o desbalanceamento no treino
201 11. Treinar o modelo por 10 épocas com a base congelada

21| 12. Descongelar as udltimas 30 camadas da MobileNetV2

22| 13. Recompilar o modelo com taxa de aprendizado menor (le-5)

231 14. Continuar o treinamento por mais 10 épocas (fine—tuning)

24 1 15. Avaliar o modelo no conjunto de teste:

25 — Gerar métricas: acurdcia, precisdo, recall, Fl-score

26 — Construir matriz de confusio

27 | Saida: Modelo treinado e resultados de avaliacdo no conjunto de teste

balanceado

4.5.4 Resultados e Andlise

O modelo foi treinado por 30 épocas utilizando a funcao de perda binary crossen-

tropy e o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 10~*. A Tabela 8 apresenta os resultados
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Tabela 8 — Métricas de desempenho para classificacdo do sexo a partir de radiografias panorami-

cas
Classe Precisao Recall Fl-score Suporte
Masculino 0,83 0,90 0,86 231
Feminino 0,89 0,82 0,85 231
Acuracia 0,86 462

de desempenho do modelo. A precisdo indica que 89% das amostras classificadas como “Femi-
nino” estavam corretas, enquanto 83% das classificadas como “Masculino” também estavam
corretas. Em relacdo ao recall, que representa a propor¢ao de amostras de cada classe correta-
mente identificadas pelo modelo, 90% dos individuos do sexo masculino foram corretamente
classificados, assim como 82% dos individuos do sexo feminino. O Fl1-score, que corresponde
a média harmonica entre precisdo e recall, foi de 86% para a classe masculina e 85% para a
classe feminina, indicando um bom equilibrio entre as métricas. O suporte, que corresponde
a quantidade de amostras reais de cada classe no conjunto de teste, foi balanceado com 231
imagens para cada sexo. A acurdcia geral do modelo, considerando o total de acertos, foi de
86%.

Esses valores indicam que o modelo foi capaz de aprender caracteristicas morfol6-
gicas associadas ao sexo com alta taxa de acerto. A Figura 24 apresenta a matriz de confusdo

obtida no conjunto de teste.

Matriz de Confusao - Classificacao do Sexo

200

175

Masculino

Real

- 100

75

Feminino

- 50

| -25
Masculino Feminino
Predito

Figura 24 — Matriz de confusdo para predi¢do do sexo no conjunto de teste

Observa-se que a maior parte dos erros ocorreu na classificacdo de imagens do
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sexo feminino, o que pode estar relacionado a maior variabilidade morfoldgica nas amostras
femininas, sobreposi¢ao de caracteristicas ou uso do class weightin. O modelo pode ter sido
incentivado a dar mais atencao a classe minoritdria, melhorando seu desempenho as custas da
classe majoritdaria. Em estudos futuros, com ampliacao do banco de imagens, o uso de técnicas

de balanceamento podera melhorar esse aspecto.
4.5.5 Codigo e Reprodutibilidade

Todo o cddigo referente a esse experimento estd disponivel no repositério do banco
de imagens5, incluindo:

* Scripts de carregamento e organizagdo dos dados por sexo;

Pipeline de pré-processamento das imagens;
* Implementagcao do modelo MobileNetV2 com ajuste para classificacdo bindria;
* Codigos para treinamento, avaliacdo e geracdo de métricas de desempenho.
Este exemplo embora seja simples, demonstra o potencial do banco de imagens
para aplicacdo em tarefas de classificacdo biomédica, sendo ttil ndo apenas na estimativa de
idade, mas também na predicao de atributos demograficos como o sexo, e poderd contribuir para

avancos na odontologia forense e na pesquisa em inteligéncia artificial aplicada a sadde.

4.6 Ameacas a Validade do Conjunto de Imagens

Apesar do planejamento criterioso e da ado¢@o de um protocolo especifico para a
construcdo do banco de imagens, € importante reconhecer que sua validade pode ser impactada
por diversos fatores. A seguir, sdo discutidos esses possiveis comprometimentos € as principais
decisdes adotadas com o objetivo de mitigar tais riscos, assegurando maior confiabilidade as
pesquisas que venham a utilizar esse banco como base.

Uma das principais ameacas a validade estd relacionada a representatividade da
amostra. Como a base foi composta a partir de parcerias com clinicas especificas, existe o
risco de viés regional, socioecondomico ou étnico, uma vez que os pacientes atendidos por
essas instituicoes podem nao refletir com precisao a diversidade populacional brasileira. Isso
pode limitar a generalizagdo dos resultados para outras populacdes. Para mitigar o problema
de representatividade, as imagens foram coletadas em trés clinicas diferentes em dois estados

distintos.

> <https://rsl-redes-neurais-profundas.github.io/rsl/>
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Além disso, h4 riscos associados a qualidade técnica das radiografias. Embora
tenham sido excluidas imagens com baixa resolucdo ou que arcada dentérias estivesse cortada,
pequenas variacdes na posicao do paciente, no contraste ou defini¢do da imagem podem interferir
na acuricia dos modelos de aprendizado profundo. Ainda, foram tomados alguns cuidados na
selecdo das imagens, por exemplo, radiografias que apresentavam menos que seis dentes nao
foram incluidas, a fim de garantir uma minima representatividade anatémica da arcada dentéria.
Esses fatores, embora muitas vezes sutis, podem afetar o desempenho das redes neurais treinadas
com esse banco. Desta forma, como a sele¢do das imagens foi manual, todas as imagens que
apresentavam algum desses problemas foram excluidas previamente.

Outro ponto relevante diz respeito a exatidao dos rétulos utilizados, em especial da
idade dos pacientes. Essa informacao foi extraida a partir do nome dos arquivos ou fornecida
diretamente pelas clinicas, podendo estar sujeita a erros de digitacdo ou desatualizacdes, sobre-
tudo nos casos em que as imagens ndo sao recentes. A auséncia de uma verificagdo cruzada
com prontudrios médicos representa uma potencial ameaca a validade dos rétulos de idade. Para
mitigar esse risco, todos os dados disponiveis dos pacientes, embora nao tenham sido coletados
de forma sistemadtica, foram cuidadosamente analisados com o objetivo de identificar possiveis
inconsisténcias relacionadas as informacoes de interesse.

Por fim, hd ainda a possibilidade de duplicidade de imagens caso um mesmo paciente
tenha realizado mais de uma radiografia em diferentes datas, o que poderia influenciar os dados
de treino e teste, comprometendo a independéncia das amostras. Para mitigar esse problemas
todos os dados relativos as imagens foram inseridos em um arquivo csv para evitar possiveis
duplicagdo de dados.

Essas limitacdes ndo invalidam o banco construido, mas devem ser consideradas
tanto na interpretacdo dos resultados quanto em futuras expansdes ou refinamentos da base de

dados.

4.7 Consideracao Finais

Este capitulo apresentou detalhadamente o processo de construcao do banco de
imagens utilizado neste estudo, descrevendo as etapas de aquisicdo, preparagdo, qualificacao,
organizacdo e disponibilizagdo das radiografias panoramicas odontoldgicas. Ao todo, foram
reunidas 1545 imagens provenientes de trés clinicas localizadas em dois estados distintos do

Brasil, representando uma diversidade etaria ampla e informacdes demograficas relevantes, como
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idade e sexo.

A preparacgdo criteriosa incluiu a anonimizagdo dos dados, padronizacio visual
com aplicacdo de mascara de regido de interesse e organizagdo estruturada em faixas etérias
e categorias de sexo, com o objetivo de garantir qualidade, consisténcia e facilidade de uso.
Todas as imagens foram submetidas a uma etapa de qualificacdo, na qual foram avaliadas
quanto a nitidez, presen¢a anatdmica minima e conformidade técnica para uso em modelos
computacionais.

Como uma das principais contribui¢des deste trabalho, destaca-se a disponibilizacao
publica de um banco de imagens inédito, voltado a estimativa de idade com redes neurais
profundas, mas aplicavel a diversos outros propdsitos em pesquisa odontolégica e biomédica.
Este repositorio representa um avanco para a comunidade cientifica, especialmente considerando
a escassez de bases publicas de radiografias panoramicas no contexto nacional.

O préximo capitulo apresenta um estudo exploratério com sete redes neurais pro-
fundas. O estudo foi projetado e executado utilizando o banco de imagens apresentado neste

capitulo.
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5 ESTUDO EXPLORATORIO

Este capitulo apresenta um estudo exploratdrio para estimativa de idade considerando
trés grupos de faixas etérias (1-14, 15-25 e 26-96 anos) utilizando um subgrupo de nove redes
neurais profundas identificadas na revisao sistemaética da literatura, discutida no Capitulo 3. Na
revisao sistemadtica da literatura foram encontradas 25 redes, mas por questdes de limitacdes de
recursos computacionais (unidades de computacdo do Google Colab) foi conduzido o estudo
com nove redes.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Sec¢do 5.1 apresenta as configura-
coes adotadas no estudo. A Secdo 5.2 apresenta os resultados alcangados por meio deste estudo
exploratorio e discussoes relacionadas os resultados alcancados. Ainda, a Secdo 5.3 apresenta
algumas implicacdes deste estudo. Finalmente, as Sec¢des 5.4 e 5.5 discutem as ameagas a

validade deste estudo e as consideragdes finais, respectivamente.

5.1 Configuracao do Estudo

Este estudo foi estruturado em duas etapas principais. A primeira envolveu a classifi-
cacdo de imagens em trés faixas etdrias (1-14, 15-25 e 26-91 anos), utilizou-se para treinamento,
validac¢do e teste o banco de dados organizado e apresentado no Capitulo 4. A segunda etapa cor-
responde a valida¢do externa, conduzida com um conjunto de dados independente. A Figura 25
ilustra o fluxo de trabalho proposto, organizado em quatro etapas: ARTEFATOS DO ESTUDO,
CLASSIFICACAO, VALIDACAO EXTERNA € METRICAS DE AVALIACAO.

A etapa ARTEFATOS DO ESTUDO apresenta os principais recursos utilizados: o
banco de imagens interno (Capitulo 4) e um segundo banco (OLIVEIRA et al., 2024), iden-
tificado posteriormente a revisao sistemdtica descrita no Capitulo 3. Nesta etapa também esta
detalhado o ambiente computacional empregado.

A etapa de CLASSIFICACAO representa a primeira fase do experimento. Nessa
fase, o banco de dados apresentado no Capitulo 4 foi utilizado para treinar, validar e testar
nove arquiteturas de redes neurais convolucionais. O fluxo metodolégico dessa etapa seguiu
as seguintes fases: (i) uso do banco de dados interno, (ii) divisdo dos dados via validacao
cruzada do tipo Holdout, (iii) aplicagdao de técnicas de pré-processamento, (iii) aumento de
dados, (iv) utilizacdo da técnica de Transfer Learning, (v) treinamento, validacao e teste das

arquiteturas convolucionais e (vi) avaliacdo dos modelos por meio de métricas de avaliagdo:
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acurdcia, precisdo, recall, Fl1-score e tempo de treinamento. Essas métricas foram utilizadas para
comparar o desempenho entre as diferentes arquiteturas testadas.

Na etapa de VALIDACAO EXTERNA, as trés arquiteturas com melhor desempenho
na primeira fase foram treinadas e validadas como o banco de dados de Oliveira et al. (2024).
O conjunto de treino passou pelos mesmos procedimentos de pré-processamento e aumento de
dados utilizados anteriormente. Em seguida, os modelos treinados foram testados com o banco
de imagens interno (Capitulo 4), a fim de verificar sua robustez frente a dados distintos dos
utilizados no treinamento inicial. Por fim, os resultados da validacao externa foram analisados
utilizando as mesmas METRICAS DE AVALIACAO. As se¢Oes seguintes apresentam detalhes

sobre cada uma das etapas apresentadas na Figura 25.



Artefatos do estudo

Banco de imagens

Banco de imagens
(Capitulo 4)

Banco de imagens
(OLIVEIRA et al, 2024)

Classificagao Métricas de avaliagdo

Validagao Cruzada

Holdout

Pré-processamento dos dados

Redimensionamento
Conversao para escala de cinza
Filtragem Bilateral
Equalizagao do Histograma
(CLAHE)

Aumento dos dados

Random Brightness Contrast
Horizontal Flip
Sift Scale Rotate

Transfer Learning

H V4 Métricas de avaliagao
&
-
Acuracia

Preciséo
Recall
F1-score
Tempo de treinamento

Pesos pré-treinados do
ImageNet

Arquiteturas

ResNet101, ResNet50
AlexNet

VGG-16
DenseNet201
EfficientNetB5, EfficientNetB3
MobileNetV2
InceptionV3

Figura 25 — Configuragdo do estudo

5.1.1 Base de Dados
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Ambiente de desenvolvimento

@ Google Colab Pro
Python
Pré-processamento (OpenCV)
Treinamento (Scikit-learn, PyTorch e PyTorch
Lightning)
Operagdes numeéricas (NumPy, Matplotlib e
Seaborn)

Validagado externa

Treinamento

&

ResNet50
EfficientNetB5
InceptionV3

Pré-processamento dos dados

Redimensionamento
0

nverséo para escala de cinza
Filtragem Bilateral
Equalizagédo do Histograma
(CLAHE)

Aumento dos dados

Random Brightness Contrast
Horizontal Flip
Sift Scale Rotate

Teste

Banco de imagens
(Capitulo 4)

Para compor este estudo foi usado dois bancos de imagens. Na etapa de classificacdo,

foi utilizado o conjunto de imagens organizado especificamente para este estudo, o qual foi deta-

lhadamente apresentado no Capitulo 4. Esse conjunto de dados foi empregado no treinamento

das arquiteturas de redes neurais para a tarefa de classificacdo de imagens. Esta base é composta
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por 1.545 imagens de radiografias panoramicas no formato Joint Photographic Experts Group
(JPEG) e abarca as faixas etdrias de 1 a 91 anos. Para a validag¢do externa dos modelos, foi
empregada a combinagdo de dois conjuntos de dados distintos. Para isso, utilizou-se o conjunto
de dados apresentado por Oliveira et al. (2024), em conjunto com a base de dados desenvolvida
especificamente para este estudo.

O conjunto de dados de Oliveira et al. (2024) foi dividido em trés faixas etarias:
1-14, 15-25 e 26-96 anos, sendo utilizado exclusivamente para o treinamento e validacdo dos
modelos. Esse banco de imagens de radiografias panoramicas estd no formato JPEG e abarca
as faixas etdrias de 3 a 96 anos. Em seguida, os modelos treinados foram expostos ao banco
de dados construido neste trabalho, que atuou como conjunto de teste na etapa de validacdo
externa. A Tabela 9 apresenta um compilado com as principais informagdes do bancos de

dados (OLIVEIRA et al., 2024) incorporado neste estudo.

Tabela 9 — Distribuicao das imagens por faixa etaria

Grupos etarios Total de imagens

3-14 1.559
15-25 1.623
26-96 6.854
Total 10.036

5.1.2 Ambiente de Desenvolvimento

Todo o desenvolvimento e a execugdo dos experimentos foram realizados na plata-
forma Google Colab Pro, versao paga do ambiente colaborativo baseado em nuvem. A escolha
por esse recurso foi por conta da limitagdo de acesso a maquinas locais com maior capacidade
de processamento, sendo o Colab Pro uma alternativa vidvel e eficiente, especialmente pela
disponibilidade de Unidade de Processamento Grafico (GPU) de alto desempenho, essenciais
para a execucdao de modelos de aprendizado profundo. Além disso, a integragcdo direta com
o Google Drive facilitou tanto o armazenamento e o carregamento do conjunto de dados de
imagens radiograficas quanto o salvamento automético dos modelos treinados e dos resultados
obtidos.

As aplicacdes foram desenvolvidas em Python!, linguagem bastante difundida na

' Python Software Foundation. Disponivel em: <https://www.python.org>
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area de deep learning devido a sua sintaxe acessivel e ao suporte de bibliotecas especializadas. O
pré-processamento das imagens foi realizado com a biblioteca OpenCV?, enquanto a construgio
e o treinamento dos modelos contaram com ferramentas como Scikit-learn®, PyTorch* e PyTorch
Lightning®. Ja operagdes numéricas, visualizacdes e graficos foram conduzidas com o auxilio do

NumPy®, Matplotlib” e Seaborn®, permitindo uma visualizacdo grifica dos resultados obtidos.
5.1.3 Classificagdo

A etapa de classificac@o teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes
arquiteturas de redes neurais convolucionais na predi¢ao de atributos a partir das radiografias
panoramicas, especificamente voltadas a identificacdo da faixa etdria dos pacientes. Nesse estudo,
foram utilizados modelos CNN pré-treinados em conjuntos de dados, aplicando o conhecimento
ja adquirido.

Nesse contexto, foram definidos diversos hiperpardmetros para otimizar o desempe-
nho dos modelos. A escolha dos hiperparametros, como taxa de aprendizado, fun¢do de ativacdo,
otimizador e tamanho do batch, foi realizada com base em experimentagdes empiricas e em boas
praticas recomendadas na literatura. Cada modelo foi treinado por 50 épocas, o que representa o
numero de iteracdes durante o treinamento. Foi definida a fun¢do de perda Entropia Cruzada,
amplamente empregada em problemas multiclasse. Por fim, foi estabelecida uma paciéncia
(patience) igual a 10, o que indica o nimero de épocas consecutivas em que, na auséncia de
melhora no desempenho do modelo, o treinamento pode ser interrompido. A Tabela 10 apresenta

o conjunto de valores definidos para cada hiperparametro na construcao dos modelos.
5.1.4 Validacdo Cruzada

Neste procedimento, foi adotada a estratégia de validacio cruzada do tipo Holdout.
Nessa abordagem, o conjunto de dados foi inicialmente dividido em 80% para o treinamento e
20% para teste e validacdo. Posteriormente, os 20% reservados foram subdivididos de forma

equitativa, destinando-se 10% para a validagdo do modelo durante o treinamento e 10% para a

OpenCV: Open Source Computer Vision Library. Disponivel em: <https://opencv.org>
Scikit-learn: Machine Learning in Python. Disponivel em: <https://scikit-learn.org>
PyTorch. Disponivel em: <https://pytorch.org>

PyTorch Lightning. Disponivel em: <https://www.pytorchlightning.ai>

NumPy: Fundamental package for scientific computing. Disponivel em: <https://numpy.org>
Matplotlib: Visualization with Python. Disponivel em: <https://matplotlib.org>

Seaborn: Statistical Data Visualization. Disponivel em: <https://seaborn.pydata.org>

[eHEN e Y N ]
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Tabela 10 — Parametros de configuracao utilizados no treinamento das redes neurais

Rede LR  Otimizador Batch Size WD Epocas Funcao de Perda Patience
ResNet101 0,0005 Adam 8 0,01 50 crossentropy 10
ResNet50 0,0005 Nadam 8 0,01 50 crossentropy 10
AlexNet 0,0005 Nadam 8 0,01 50 crossentropy 10
VGG-16 0,0005 Nadam 16 0,01 50 crossentropy 10
DenseNet201 0,0005 Nadam 8 0,01 50 crossentropy 10
EfficientNet BS 0,0005 Nadam 8 0,01 50 crossentropy 10
EfficientNetB3  0,0005 Nadam 8 0,01 50 crossentropy 10
MobileNetV2 0,0005 Nadam 16 0,01 50 crossentropy 10
InceptionV3 0,001 Adam 32 0,01 50 crossentropy 5

avaliacdo final de desempenho. Essa divisdo foi realizada de forma estratificada, a fim de garantir
a representatividade das classes em todas as parti¢cdes e assegurar maior robustez aos resultados
obtidos. Além disso, essa estratégia busca garantir que os dados utilizados na etapa de teste
permanecam inéditos para a rede neural, evitando qualquer tipo de sobreajuste ou viés durante o

treinamento.

5.1.5 Pré-Processamento dos Dados

As imagens utilizadas neste estudo passaram por etapas de pré-processamento com
o objetivo de padronizar o conjunto de dados, melhorar a qualidade das informacdes e preparar
os dados para o treinamento dos modelos de aprendizado profundo. A base de dados original foi
composta por radiografias panordmicas com diferentes resolucdes, niveis de contraste e regides
anatomicas ndo uniformemente evidenciadas.

Inicialmente, todas as imagens foram redimensionadas para uma resolugdo fixa de
224 x 224 pixels, atendendo aos requisitos de entrada das redes convolucionais utilizadas. Em
seguida, foi aplicada uma méscara para delimitacao da Regido de Interesse (ROI), com o intuito
de isolar a drea anatdomica mais relevante para a tarefa preditiva, minimizando a interferéncia de
regides ndo informativas da imagem.

A conversdo para escala de cinza foi realizada a fim de reduzir a complexidade
computacional e eliminar redundancias provenientes dos canais de cor. Para atenuar ruidos e
preservar detalhes estruturais, foi utilizada a filtragem bilateral, que permite suavizar regioes
homogéneas sem comprometer as bordas. Por fim, a técnica de CLAHE foi aplicada com o
objetivo de realcar estruturas internas da imagem, otimizando o contraste local.

Essas etapas visaram tornar o conjunto de dados mais homogéneo e condizente com

os padrdes esperados pelos modelos, contribuindo para uma aprendizagem mais estavel e com
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menor risco de overfitting.

5.1.6 Aumento de Dados

Com o intuito de aumentar a capacidade de generalizacdo dos modelos, ampliar a
variabilidade do banco de dados e reduzir a ocorréncia de overfitting, foram empregadas técnicas
de data augmentation. Esse procedimento € relevante por permitir a simulagdo de variagdes
comuns em ambientes clinicos reais, como pequenas alteragdes de posicionamento, escala e
condi¢des de iluminagdo.

Destaca-se que as transformagdes foram aplicadas exclusivamente ao conjunto de
treinamento, de modo que as imagens destinadas a validacdo e ao teste foram mantidas inalteradas,
preservando sua integridade para avaliacdo do desempenho dos modelos.

Foram adotadas transformacdes geométricas do tipo lineares afins, que mantém
a estrutura original da imagem enquanto permitem modificagdes como translacdo, rotagcdo e
redimensionamento. Especificamente, foram utilizadas alteracdes de brilho e contraste (Ran-
domBrightnessContrast), inversao horizontal (HorizontalFlip), bem como mudancgas de escala,
rotacdo e deslocamento espacial (ShiftScaleRotate). A Tabela 11 apresenta os parametros

configurados para cada uma dessas transformacdes.

Tabela 11 — Técnicas para aumento de dados

Técnica Parametro

Limite de brilho = 0,3, Limite de contraste = 0,3,
Probabilidade de aplicar a Transformada: p = 0,5
HorizontalFlip Probabilidade da imagem ser invertida: p =0,5

. Deslocamento = 0,05, Escala = 0,1, Rotacdo = 15,
ShifiScaleRodar Probabilidade de aplicar a Transformada: p = 0,5

RandomBrightnessContrast

5.1.7 Transfer Learning

O treinamento de uma arquitetura CNN do zero € um processo extremamente oneroso
em termos de tempo e recursos computacionais. Para mitigar essa limitacdo, € comum a aplica¢ao
da técnica de Transfer Learning. Dessa forma, ultilizou-se redes com pesos pré-treinados no

ImageNet.
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5.1.8 Arquitetura de Redes Neurais Profundas

No Capitulo 3 de revisdo sistemadtica da literatura foram encontradas 25 arquitetura
de redes neurais profundas. Porém, devido as limitacdes de recursos computacionais e conside-
rando que este trabalho tem como objetivo a realizacdo de um estudo de classifica¢do, nao foi
vidvel analisar todas as arquiteturas encontradas. Desta forma, foram escolhidas as nove redes
que apresentaram melhores resultados segundo os achados da revisao sistemética. Assim, para
realizar a tarefa classificacdo em faixas etdrias, foram selecionadas as seguintes arquiteturas:
ResNet101, ResNet50, AlexNet, VGG-16, DenseNet201, EfficientNetBS, EfficientNetB3, Mobi-
leNetV2, InceptionV3. As arquiteturas EfficientNetB1 e Sequencial CNN ndo foram incluidas

devidos a problemas técnicos durante o experimento.

5.1.9 Validacdo Externa

Com o objetivo de verificar a capacidade de generalizagdo dos modelos, foi realizada
uma etapa de validagdo externa. Foi utilizado um conjunto de imagens distinto do empregado na
primeira fase do estudo.

Para essa etapa, os trés modelos (ResNet50, EfficientNetB5 e InceptionV3) que ape-
sentaram melhores resultados na primeira fase foram treinados exclusivamente com o conjunto
de dados descrito por Oliveira et al. (2024), composto por 10.036 imagens. Esse conjunto foi
previamente organizado em trés faixas etérias (1-14, 15-26 e 26-99 anos), respeitando a pro-
posta metodoldgica adotada neste estudo. As imagens passaram pelo mesmo pré-processamento
descrito nas Secoes 5.1.5 € 5.1.6. Apds o treinamento, os modelos foram expostos ao banco de
dados apresentado no Capitulo 4, sem qualquer tipo de pré-processamento.

Essa abordagem visa demonstrar a robustez dos modelos propostos e fornece evi-
déncias de sua aplicabilidade em cendrios clinicos reais. Ou seja, nesta etapa, avaliou-se a
capacidade do modelo de lidar com imagens totalmente novas e em estado bruto, simulando
sua utilizacdo em contextos reais nos quais as imagens podem variar em qualidade, contraste ou

padronizacao.

5.1.10 Métricas de Avaliacdo

Para a andlise do desempenho dos modelos de classificagdo, foram utilizadas métricas

amplamente reconhecidas na literatura, com foco na interpretacdo da performance preditiva em
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problemas multiclasse. Essas métricas permitiram uma avaliagdo mais completa dos modelos
além da simples taxa de acerto, levando em consideragdo a distribui¢do entre classes e os tipos
de erro cometidos.

A acuricia foi utilizada como métrica principal para indicar a propor¢ao de previsdes
corretas sobre o total de amostras. No entanto, considerando os desequilibrios entre classes,
também foram computadas a precisao, o recall e o Fl-score, que fornecem uma visao mais
detalhada sobre o comportamento do modelo em relagdo a falsos positivos e falsos negativos.
Além disso, também foi calculada a especificidade métrica que mede, para uma classe especifica,
a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos que nao pertencem a ela, sendo
especialmente relevante em cendrios que exigem maior rigor na separagao entre categorias.

As métricas foram calculadas a partir da matriz de confusdo, que organiza as pre-
visdes em categorias de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos
negativos. Em todos os casos, as métricas foram obtidas com base no conjunto de teste. Foi
assegurado que conjunto de teste ndo foi exposto ao modelo durante o treinamento. Dessa forma,

pode-se garantir uma avaliacao imparcial da capacidade de generalizacdo dos modelos.

5.2 Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta e discute os resultados alcancados para as nove arquiteturas de
redes utilizadas no estudos. Desta forma, sao apresentados os valores das métricas e algumas

observacdes importantes sobre as caracteristicas das redes.

5.2.1 Utilizag¢do das Métricas Essenciais no Contexto de Estimativa de Idade

No contexto da classificagdo etdria a partir de radiografias panoramicas, a obtencao de
boas taxas para as métricas de avaliacdo é fundamental para garantir a eficicia e a confiabilidade
dos modelos desenvolvidos. As métricas de avaliagdo orientam a escolha da arquitetura mais
adequada e também asseguram que o modelo seja generalista, preciso e aplicdvel em cendrios
reais.

Dessa forma, a acurécia indica a capacidade geral do modelo em realizar classifi-
cagoes corretas, considerando todas as faixas etarias avaliadas. A precisdo mede a propor¢do
de classificagdes corretas entre todas as previsdes positivas de uma determinada classe etaria.

Ja o recall avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os individuos que
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realmente pertencem a uma determinada classe, estando diretamente relacionado 2 minimizacao
de erros por omissdao. O Fl-score, por sua vez, ¢ a média harmdnica entre precisao e recall. No
contexto deste estudo, € crucial que o modelo seja capaz ndo apenas de identificar corretamente os
individuos de uma determinada classe (alto recall), mas também de evitar atribui¢des incorretas
dessa classe, a individuos que ndo pertencem a ela (alta precisdo). A especificidade complementa
essa andlise ao medir a capacidade do modelo de reconhecer corretamente os individuos que
ndo pertencem a determinada faixa etdria, contribuindo para evitar falsos positivos e refor¢cando
a confiabilidade do sistema. Por fim, o tempo de treinamento de cada modelo, medido em
segundos, é apresentado como critério adicional, permitindo avaliar o custo computacional

associado ao uso de cada arquitetura.

5.2.2 Resultados Encontrados para as Métricas Essenciais

A Tabela 12 exibe os resultados para as métricas de avaliacdo das nove arquiteturas
avaliadas. De maneira geral, os valores alcancados indicam que as arquiteturas avaliadas apre-
sentam desempenho promissor na tarefa de distincao das faixas etdrias, evidenciando o potencial
dos modelos em classificar corretamente a classe etdria a qual cada individuo pertence com base
em radiografias panoramicas. Dentre os modelos analisados, a EfficientNetB5 obteve as melhores
taxas gerais (em destaque na Tabela 12), com uma acuricia de teste de 86,36%, precisdo de
87,47%, recall de 86,36%, F1-Score de 86,59% e especificidade de 93,03%. Ademais, as arqui-
teturas InceptionV3 e Resnet50 apresentaram desempenho semelhante em relagdo as métricas
analisadas, na qual, a arquitetura InceptionV3 apresentou uma acuricia de 83,77%, precisao de
84,62%, recall de 83,77%, F1-Score de 84,01% e especificidade de 91,66%. Enquanto, a rede
ResNet50 obteve uma acurécia e 83,77%, precisdo de 84,97%, recall de 83,77%, F1-Score de
84,01% e especificidade de 91,73%.

Tabela 12 — Comparagdo de desempenho entre diferentes arquiteturas de redes neurais

Rede Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Especificidade(%) Tempo (s)
ResNet101 80,52 81,35 80,52 80,78 90,06 1.219
ResNet50 83,77 84,97 83,77 84,01 91,73 2911
AlexNet 77,92 81,19 77,92 78,41 88,53 3.536
VGG-16 77,92 81,05 77,92 78,51 88,53 3.575
DenseNet201 76,62 77,72 76,62 76,62 87,48 3.029
EfficientNetB5 86,36 87,47 86,36 86,59 93,05 2.122
EfficientNetB3 78,57 78,67 78,57 78,62 88,68 1.915
MobileNetV?2 81,82 82,65 81,82 81,99 90,64 1.280

InceptionV3 83,77 84,62 83,77 84,01 91,66 1.506
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Observando os dados apresentados na Tabela 12, verifica-se que a arquitetura Effici-
entNetB5 obteve o melhor desempenho global entre os modelos avaliados. Os valores elevados
das métricas de avaliagdo indicam que essa rede foi capaz de identificar corretamente a classe
etdria dos individuos, tanto em termos de cobertura quanto de exatiddo, com baixo comprome-
timento entre falsos positivos e falsos negativos. Sua especificidade de 93,05% reforcga a sua
robustez, sugerindo uma excelente capacidade de rejeitar classificagdes incorretas, caracteristica
particularmente relevante no contexto deste estudo, nos qual decisdes equivocadas podem ter
graves implicacdes legais.

Além disso, a EfficientNetBS5 tem um arquitetura otimizada, que combina profun-
didade, largura e resolucdo de maneira equilibrada, por meio de uma técnica conhecida como
compound scaling. Essa abordagem permite que a rede seja escalada de forma eficiente, preser-
vando a performance sem incorrer em custos computacionais excessivos. Essa particularidade
também confere a rede a capacidade de extracdo de detalhes finos, caracteristica especialmente
relevante na andlise de radiografias panordmicas, onde pequenas variagdes morfoldgicas podem
ser determinantes para a classificacdo etdria. Apesar de toda familia EfficientNet compartilhe
da mesma técnica de compound scaling, a EfficientNetB3, versao menor da B5, apresentou
resultados inferiores, o que evidencia, sua capacidade de representacdo € mais limitada. Isso
refor¢a a importancia de selecionar o nivel adequado da familia EfficientNet, de acordo com a
complexidade da tarefa e a disponibilidade de recursos computacionais.

A arquitetura InceptionV3 se destaca por sua estratégia de processamento multiesca-
lar, implementada por meio de médulos Inception, que permitem a rede capturar simultaneamente
padrdes em diferentes escalas espaciais. Essa capacidade € particularmente ttil para imagens
médicas, pois permite reconhecer estruturas anatdmicas que variam em tamanho e forma ao
longo das diferentes faixas etdrias. Embora sua performance tenha sido ligeiramente inferior
a da EfficientNetB5, o menor tempo de execu¢do observado evidencia uma boa relagio entre
complexidade e eficiéncia.

A ResNet50 também apresentou métricas competitivas, que podem ser justificadas
por sua arquitetura residual, que introduz conexdes de atalho entre camadas. Essas conexdes
mitigam o problema do desaparecimento do gradiente, comum em redes muito profundas, e
permitem que a rede aprenda representacdes mais complexas sem degradagao de desempenho.
No entanto, o tempo de execu¢do mais elevado sugere que o custo computacional associado a

profundidade da rede € mais expressivo, o que pode ser um fator limitante.
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Entretanto, arquiteturas como AlexNet e VGG-16, embora, tenham desempenhado
um papel histérico no avango da visdo computacional, apresentam limitagdes na classificacao
etdria deste estudo. A AlexNet, por exemplo, € uma rede relativamente rasa e com filtros de
grandes dimensoes, o que pode levar a perda de detalhes. A VGG-16, embora mais profunda,
utiliza apenas convolucdes 3x3 e ndo incorpora mecanismos de atencdo ou atalhos residuais, o
que pode prejudicar a capacidade de capturar padroes mais refinados sem gerar redundancia.
Isso justifica tanto os resultados das sua métricas mais modestas quanto o tempo de execucdo
elevado.

A DenseNet201, embora tecnicamente avangada por suas conexdes densas entre
todas as camadas, demonstrou desempenho inferior. Uma possivel justificativa € que, apesar de
sua capacidade de reutilizac@o de caracteristicas e gradientes fluirem com facilidade, o grande
nimero de conexdes pode introduzir redundancia e dificultar a generalizacdo quando o conjunto
de dados € limitado ou altamente especifico, como no caso das radiografias panoramicas.

Ainda, ressalta-se também o desempenho da MobileNetV2 que apesar de intermedia-
rio, € um modelo projetado com foco em eficiéncia e portabilidade, sendo altamente otimizada
para dispositivos moveis. Sua estrutura baseada em depthwise separable convolutions reduz
drasticamente o nimero de parametros e o custo computacional, o que explica seu tempo de
execuc¢ao reduzido. Contudo, essa economia estrutural implica em uma capacidade menor de
modelar padrdes complexos, o que pode justificar a performance intermedidria observada. Ainda
assim, seus resultados sao importantes, pois em em contexto de limitacdo hardware ela demostra

grande potencial.

5.2.3 Resultados Encontrados para Especificidade

Para complementar a analise das métricas globais, a Figura 26 apresenta a compa-
racdo da especificidade por classe etdria entre os diferentes arquiteturas avaliadas. Observa-se
que a maioria das redes atingiu niveis elevados de especificidade para a classe 1-14. Esse
resultado sugere que as arquiteturas foram particularmente eficazes em evitar falsos positivos na
classificagdo de individuos muito jovens, o que pode estar relacionado a presencga de padrdes
morfolégicos mais distintivos nessa faixa etdria.

A classe 15-25, por sua vez, apresentou os menores valores de especificidade de
forma recorrente, como pode ser observado na Figura 26. Essa variacdes considerdveis entre as

arquiteturas, indicam maior dificuldade das redes em distinguir essa faixa etdria das adjacentes,
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possivelmente devido a sobreposi¢do de caracteristicas morfolégicas que ocorrem no periodo de
transi¢ao entre adolescéncia e idade adulta. A EfficientNetB5, se destacou com especificidade
acima de 90% para essa classe, mantendo-se como uma das arquiteturas mais equilibradas entre
as métricas avaliadas.

Ja na classe 26-99, observou-se uma tendéncia geral de desempenho consistente
entre os modelos, com destaque a grande maioria do modelos apresenta especificidade acima de
90% para essa classe. Isso pode ser justificado pelo fato ato de que individuos mais velhos apre-
sentam estruturas anatdmicas mais desenvolvidas e caracteristicas dentdrias mais consolidadas,
facilitando a correta rejeicao de classificagdes indevidas.

Embora algumas redes tenham apresentado especificidades muito altas em uma
determinada classe, seu desempenho global ndo necessariamente acompanha esse padrdo, o que
reforca a importancia de se considerar a performance por categoria etdria.
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Figura 26 — Especificidade por faixa etdria

5.2.4 Resultados Encontrados para Matriz de Confusdo

A Figura 27 apresenta as matrizes de confusdo para a rede Resnet101 (Figura 27(a)) e
a Resnet50 (Figura 27(b)). Como pode ser observado nas matrizes de confusao sdo demonstrados
trés categorias: 1-14 anos, 15-25 anos e 26-99 anos.

A rede Resnet101, demonstrou desempenho satisfatério nas classes mais extremas,
com acurdcia de 85,3% para a faixa 1-14 anos (29 acertos de 34 amostras) e 81,4% para a faixa

26-99 anos (57 de 70). Entretanto, a classe intermedidria (15-25 anos) apresentou maior taxa
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de confusdo, com 76% de acerto (38 de 50), e erros distribuidos tanto para a classe inferior
(5) quanto para a superior (7), refletindo a dificuldade comum em classificar zonas etdrias de
transi¢do. A Figura 27(b), demonstra desempenho superior da rede ResNet50 em duas das trés
classes. Para a classe 1-14 anos, atingiu 91,2% de acuricia (31 acertos de 34), sem confusdo
com a classe 26-99. A classe 15-25 apresentou 84% de acerto (42 de 50), com menor dispersao
de erros em relacao a ResNet101. Ja a classe 2699 manteve desempenho proximo (80%, com
56 acertos).

Comparando com a rede anterior (ResNet101), observa-se uma melhoria signficativa
na classe 1-14 e na classe 15-25. Embora a ResNetl01 seja uma arquitetura mais profunda,
com um numero maior de camadas e, consequentemente, maior capacidade tedrica de extragdao
de caracteriticas, essa complexidade adicional nem sempre se traduz em melhor desempenho
pratico. A ResNet50, por ser mais leve e convergir mais rapidamente, tendeu a ajustar os pesos
de forma mais estavel, reduzindo erros.

Portanto, a andlise da matriz de confusdo sugere que a ResNet50 é eficaz para
a tarefa, apresentando um desempenho geral satisfatério. No entanto, ainda hd espago para
aprimoramentos na reducao das ambiguidades entre as faixas intermedidrias, possivelmente
com ajustes de arquitetura, técnicas de balanceamento amostral ou abordagens de aprendizado

focalizado, dado que existe sobreposicao morfoldgica entre faixas etdrias proximas.

Matriz de Confusdo Matriz de Confusao

Classe 1-14 | 29 5 o] Classe 1-14 8

30

Classe 15-25 5 7 Classe 15-25 |

True label
True label

20

Classe 26-99 0 13 10 Classe 26-99 0 10

Classe 1-14 Classe 15-25 Classe 26-99 Classe 1-14 Classe 15-25 Classe 26-99
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(a) Resnet101 (b) Resnet50
Figura 27 — Matriz de confusao Resnet

A Figura 28 apresenta as matrizes de confusdo para a rede EfficientNet B3 (Fi-
gura 28(a)) e a EfficientNet B5 (Figura 28(b)). Ambas apresentaram elevada acuricia na faixa
1-14 anos, com 30 acertos para a B3 e 31 para a B3, sendo os erros concentrados na classe 15-25.
Essa concentragdo indica que a rede aprendeu as transi¢des naturais entre faixas adjacentes.

Dessa forma, a classe intermediaria foi novamente a mais desafiadora, com 68% de acuracia na
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B3 (34 de 50) e 88% na B5 (44 de 50), evidenciando a maior robustez da BS5 na identificacio
de padrdes associados ao final da adolecencia e inicio da vida adulta. Na faixa 26-99, a B3
obteve 57 acertos (81,4%) e a BS 58 acertos (82,9%), confirmando a vantagem geral da B5. De
forma geral, a EfficientNet-B5 superou a B3 em todas as faixas etarias e métricas avaliadas. Sua
arquitetura mais robusta permite a extracdo mais eficaz de caracteristicas morfoldgicas sutis,
refletindo em menor dispersdo dos erros e maior estabilidade preditiva. Portanto, embora a
EfficientNet-B3 consiga realizar a tarefa de classificacdo, ainda ha margem significativa para

novos testes e aprimoramentos.

Matriz de Confusao Matriz de Confusao
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(a) EfficientNet B3 (b) EfficientNet B5
Figura 28 — Matriz de confusdo EfficientNet

A Figura 29 apresenta as matrizes de confusao para a rede InceptionV3 (Figura 29(a))
e a MobileNet (Figura 29(b)). A MobileNetV2 alcangou excelente desempenho na classe 1-14
anos (91,2%), com erros restritos a classe 15-25 e nenhuma confusao com a classe 26-99. Para
a faixa intermedidria, o modelo apresentou 76% de acerto (38 de 50), com 7 erros para a classe
inferior e 5 para a superior. Na classe 2699, obteve 81,4% de acurécia (57 de 70), com erros
apenas para a faixa adjacente. Ja a InceptionV3 demonstrou 85,3% de acuricia na classe 1-14,
82% na 15-25 e 84,3% na 26-99. Sua maior na faixa 15-25 em relacdo a MobileNetV2, indica
uma melhor separac@o dos padrdoes morfoldgicos intermediérios.

A Figura 30 apresenta as matrizes de confusdo para a rede VGGI16 (Figura 30(a)),
a Dense201 (Figura 30(b)) e AlexNet (Figura 30(c)). De maneira geral, essas arquiteturas
apresentaram desempenho inferior em relacdo as redes supracitadas, especialmente na classe
1-14 anos. A AlexNet obteve apenas 67,7% de acuracia nessa faixa, a VGG-16 alcangou 70,6%
e a DenseNet201 73,5%. Os erros estiveram majoritariamente associados a confusdo com a
faixa 15-25, indicando limita¢des na capacidade dessas redes em capturar padroes morfoldgicos

associados a infancia. Todavia, a AlexNet e a VGG-16 apresentaram desempenho razoavel na
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Matriz de Confusao Matriz de Confusao
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(a) MobileNet (b) InceptionV3
Figura 29 — Matriz de confusdo MobileNet e InceptionV3

classe 15-25 (84% e 82%, respectivamente), € a DenseNet201 destacou-se na faixa 26-99 com
acurdcia de 82,9%. Os resultados mostram que todas as redes tiveram melhor desempenho nas
classes 1-14 e 26-99, com menor taxa de confusao entre os extremos etarios.

A faixa 15-25, por outro lado, concentrou a maior parte dos erros, o que € justificavel,
dada sua posi¢do como zona de transi¢ao morfolégica. Esse padrao foi recorrente em todas as
arquiteturas, com acurdcias variando de 68% (EfficientNet-B3) a 88% (EfficientNet-B)5), e sugere
que ajustes na forma de agrupar as faixas ou a utilizacdo de abordagens como aprendizado foca-
lizado podem ser estratégias promissoras. Ressalta-se, que nenhum dos modelos cometeu erros
criticos entre as classes 1-14 e 26-99, reforcando a robustez geral das redes para classificagdes
mais extremas. Tal caracteristica € particularmente relevante em aplicacdes clinicas ou forenses,
nas quais equivocos graves entre criangas e adultos podem comprometer a validade das analises.
Dessa, embora existam margens para aperfeicoamentos, os modelos avaliados demonstram bom

potencial na tarefa proposta, com destaque para a EfficientNet-BS e a ResNet50.

Matriz de Confusdo Matriz de Confusdo
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(a) VGGI16 (b) Dense201 (c) AlexNet
Figura 30 — Matriz de confusdo VGG16, Dense201 e AlexNet
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5.2.5 Resultados para Validacdao Externa

A Tabela 13 exibe os resultados para as métricas de avaliacdo das trés arquiteturas
escolhidas para a validacdo externa: EfficientNetB5, ResNet50 e InceptionV3. A arquitetura
EfficientNetB5 obteve o melhor desempenho, alcangando acuricia de 94,50%, precisao de
91,55%, recall de 94,14% e Fl-score de 92,83% e especificidade 96,92%, apesar de ter obtido o
maior tempo de treinamento 384 minutos.

A ResNet50 também demonstrou desempenho satisfatério, com acuricia de 92,88%,
precisdo de 92,91%, recallde 92,88%, F1-score de 92,89% e especificidade de 95,14%. O tempo
de treinamento foi de 350 minutos.

Ressalta-se, que o treinamento dos modelos com um conjunto de dados numerica-
mente maior, usado na etapa de validacdo externa, contribuiu para aumentar taxas dos resultados
das métricas de avaliacdo. Possivelmente, ampliacdo da variabilidade dos dados de treino permi-
tiu que as redes neurais generalizassem melhor as caracteristicas relevantes para a classificagdao
etaria.

Dessa forma, os resultados obtidos na validac¢do externa confirmam a robustez dos
modelos treinados, evidenciando sua capacidade de adaptagdo e generalizagdo frente a dados
brutos ndo utilizados no treinamento inicial. A andlise conjunta das métricas demonstra que a
EfficientNetB5 apresentou superioridade em desempenho, enquanto a InceptionV3 destacou-se
pelo menor tempo de treinamento.

A Figura 31 mostra as matrizes de confusdo de cada.

Tabela 13 — Resultados de desempenho dos modelos avaliados na avaliacdo externa

Rede Acuriacia (%) Precisio (%) Recall (%) F1-Score (%) Especificidade (%) Tempo (min)
EfficientNetB5 94,50 91,55 94,14 92,83 96,92 384
ResNet50 92,88 92,91 92,88 92,89 95,14 350
InceptionV3 91,91 91,86 91,91 91,87 94,16 300
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(a) EfficientNetB5 (b) IncepetionV3 (c) ResNet50
Figura 31 — Matriz de confusao EfficientNetB5, IncepetionV3 e ResNet50
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5.3 Implicacoes do Estudo

Os resultados obtidos neste estudo apresentam implicagdes praticas e cientificas
relevantes para pesquisadores, desenvolvedores de ferramentas, e profissionais que atuam na

area de aprendizado profundo aplicado a drea da saide e a visdo computacional.

5.3.1 Implicacoes para Pesquisadores

Este estudo reforca a importancia da revisdo sistemdtica da literatura como base para
a escolha fundamentada de arquiteturas de redes neurais profundas, assegurando respaldo meto-
doldgico e maior credibilidade a selecao realizada. A transparéncia do protocolo experimental
adotado também representa um ponto relevante que beneficia a comunidade cientifica. Desde a
definicao dos critérios de escolha dos modelos até a execucao dos testes, o trabalho oferece um
ponto de partida validado, tanto teoricamente quanto empiricamente, facilitando a replicacao,
adaptacdo e expansao por outros pesquisadores.

Além disso, o cdlculo padronizado das métricas por faixa etaria oferece uma visao
mais abrangente do desempenho dos modelos. Com base nos achados deste trabalho, torna-
se possivel investigar quais arquiteturas apresentam melhor desempenho em faixas etarias
especificas, ampliando a aplicabilidade dos modelos de acordo com o publico-alvo. Isso é
especialmente relevante considerando que, nesse tipo de pesquisa, € muito comum selecionar
apenas uma faixa etdria especifica para andlise.

A disponibiliza¢do publica dos bancos de dados e do cédigo-fonte promove boas
praticas de ciéncia aberta e facilita a replicacdo de estudos. Isso permite que pesquisadores de
diferentes institui¢des testem a robustez dos modelos em cendrios diversos e com populagdes
distintas, contribuindo para o avanco da visdo computacional aplicada a satde. Além disso,
a escolha de métricas validagdo padronizadas permite que estes resultados sejam comparados
diretamente com outros trabalhos da literatura.

Ha espaco para investigacoes futuras que explorem arquiteturas alternativas, in-
cluindo redes recentes como os Vision Transformers. Além das escolhas arquiteturais, destacam-
se como promissoras as abordagens que envolvem técnicas de balanceamento de classes, segmen-
tacdo automatica de regides de interesse e o uso de aprendizado auto-supervisionado. Este tltimo
representa uma estratégia eficaz para reduzir a dependéncia de conjuntos de dados rotulados

manualmente, permitindo que os modelos aprendam representacdes uteis a partir de dados ndao
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anotados. Outra vertente possivel € a adaptacdo das redes para tarefas de regressao, especialmente
quando o objetivo for estimar a idade de forma continua. Além disso, a utilizagdo de mapas de
calor pode auxiliar na identificacdo das regides anatdmicas mais relevantes para a discriminag¢ao
entre faixas etdrias. Com base nessas informagdes, € vidvel realizar um treinamento direcionado,
focando nas regides de interesse identificadas, o que pode reforcar o aprendizado da rede e
potencialmente melhorar seu desempenho na estimativa de idade.

E importante destacar que, embora plataformas como o Google Colab Pro represente
uma alternativa vidvel economicamente e amplamente utilizada na comunidade cientifica para
experimentacdo com redes neurais profundas, seu uso apresentou limita¢cdes. Uma das principais
restricoes enfrentadas foi o limite mensal de unidades computacionais disponiveis, que se
mostrou insuficiente para a execu¢do completa dos experimentos propostos. Dessa forma,
no desenvolvimento deste trabalho, foi necessario recorrer a versao Google Colab Pro+ em
diversos momentos, a fim de viabilizar o treinamento dos modelos, evitar interrup¢des e garantir
maior estabilidade no acesso a recursos computacionais. Esse aspecto ressalta a importancia de
considerar, ja na fase de planejamento experimental, as demandas computacionais associadas ao
uso de redes profundas, bem como a necessidade de infraestrutura adequada ou investimento

complementar para execugao eficiente dos experimentos.
5.3.2 Implicacoes para Desenvolvedores de Ferramentas

O pipeline experimental apresentado, desde o pré-processamento até a validacio dos
resultados, pode servir de base para o desenvolvimento de ferramentas automatizadas voltadas
a classificacdo de imagens médicas. Desenvolvedores podem aproveitar a padronizagdo dos
procedimentos adotados, como o uso de ambientes baseados em nuvem (Google Colab) e
bibliotecas especificas (PyTorch, OpenCV), para criar solugdes reprodutiveis e portaveis. Além
disso, a disponibilizacdo de todos os artefatos do estudo (scripts, modelos, logs e métricas) oferece
um ponto de partida para construir plataformas que auxiliem médicos legistas, odontologistas ou
pesquisadores a validar redes em novos conjuntos de imagens com facilidade.

Os desenvolvedores podem utilizar este estudo como referéncia para selecionar
arquiteturas que melhor atendam as suas necessidades, seja em termos de tempo de treinamento,
acurécia, precisao, tempo de inferéncia ou outros critérios relevantes. Dessa forma, essas
arquiteturas podem ser incorporadas a aplicagdes préticas voltadas ao apoio de profissionais,

como médicos legistas e odontologistas.
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As métricas também oferecem insumos para a criagcdo de médulos de validacao
automdtica em ferramentas baseadas em IA. Por exemplo, um software pode ser desenvolvido
para, antes de aplicar o modelo, verificar se os padroes do conjunto de dados de entrada se
assemelham as faixas etarias e condi¢des dos dados utilizados neste estudo. Isso contribui para

evitar uso indevido ou interpretacdes erradas dos resultados por parte de usudrios finais.

5.3.3 Implicacoes para o Ensino e Formacdo Profissional

As informacdes e os resultados deste estudo possuem também um importante papel
formativo. A organizacao clara dos experimentos, a coleta e andlise das métricas, e a discussao
dos resultados compdem um exemplo completo de aplicacdo de redes neurais profundas em
um problema do mundo real. Esse material pode ser explorado em disciplinas de aprendizado
de mdquina, inteligéncia artificial aplicada a sadde, ciéncia de dados biomédicos e cursos de
especializacdo em odontologia legal ou radiologia. Para os estudantes, ter acesso a métricas
reais permite entender nao apenas o funcionamento dos modelos, mas também as limitacdes,
trade-offs e critérios técnicos usados para selecionar ou rejeitar uma arquitetura. Isso ajuda a
formar profissionais mais criticos, capazes de interpretar relatérios de IA com base em evidéncias

concretas e tomar decisoes técnicas mais fundamentadas.

5.4 Ameacas a Validade Relacionadas ao Estudo Exploratério

O estudo exploratdrio apresentado neste capitulo foi planejado e conduzido cuida-
dosamente. No entanto, algumas ameacas a validade podem ter influenciado os resultados e as
discussoes. Essas ameacas foram consideradas durante o planejamento e a execugdo do estudo,
sendo tratadas conforme diretrizes da literatura. A seguir, sdo discutidas as principais ameacas a
validade, organizadas segundo as quatro categorias propostas por Wohlin et al. (2012): validade
de construgao, validade interna, validade externa e validade de conclusao.

Validade de Construcao: Uma ameaca importante a validade de construgdo refere-
se a selecdo das arquiteturas de redes neurais profundas. Embora exista uma ampla variedade
de arquiteturas descritas na literatura, este estudo nao teve como objetivo explorar todas as
possibilidades. Para mitigar essa limitacao, foi realizada uma revisao sistemdtica da literatura,
apresentada no Capitulo 3, que fundamentou a escolha das redes utilizadas nos experimentos,

garantindo alinhamento com o estado da arte e relevancia para o problema proposto. Outra



104

ameagca possivel estd relacionada ao desenho dos protocolos do estudo. Para reduzir esse risco,
os procedimentos experimentais foram definidos com base em estudos anteriores e discutidos
entre os pesquisadores, com apoio na literatura especializada.

Validade Interna: As ameacas a validade interna estio relacionadas a influéncia de
fatores ndo controlados nos resultados do experimento. Uma preocupacao relevante diz respeito a
possibilidade de inconsisténcias de software ou hardware impactarem os resultados. Para mitigar
esse risco, todos os experimentos foram realizados no ambiente Google Colab, que oferece uma
infraestrutura padronizada, com acesso a unidades de processamento grafico (GPUs) e controle
de versdes de bibliotecas. Isso contribui para a reprodutibilidade e estabilidade dos experimentos,
reduzindo o impacto de varidveis externas.

Validade Externa: A ameaca a validade externa diz respeito a generalizacao dos
resultados obtidos para outros contextos. Ainda que dois conjuntos de dados publicos e distintos
tenham sido utilizados, compostos por radiografias panoramicas odontolégicas, ndo se pode
garantir que os modelos apresentariam 0 mesmo desempenho em bases provenientes de outras
populagdes ou dispositivos. Para minimizar esse risco, os conjuntos de dados foram escolhidos de
modo a abranger diferentes faixas etdrias e variabilidades visuais. Além disso, a disponibiliza¢ao
dos bancos de dados e de todos os artefatos do estudo permite que novos trabalhos realizem
valida¢des adicionais em diferentes cendrios.

Validade de Conclusao: Em relacdo a validade de conclusdo, uma ameaca relevante
¢ a possibilidade de interpretagdes equivocadas ou generalizagdes indevidas dos resultados.
Para reduzir esse risco, os dados foram apresentados por meio de diferentes graficos e tabelas,
favorecendo a andlise comparativa entre os modelos. O pré-processamento das imagens incluiu
etapas padronizadas, como normalizagdo e recorte da regido de interesse (ROI), o que contribuiu
para a consisténcia dos dados e reduziu ruidos que pudessem impactar as conclusdes. Além
disso, foram utilizadas métricas amplamente reconhecidas na literatura acurcia, precisao, recall,
especificidade e F1-score, facilitando a comparagao com estudos relacionados e fortalecendo a
robustez das andlises. Todos os c6digos, modelos e resultados estdo disponiveis para consulta,

garantindo transparéncia e permitindo replicacao.

5.5 Consideracoes Finais do Estudo Exploratério

Este capitulo documentou a conducdo de um estudo exploratério voltado a clas-

sificacdo de faixas etdrias com base em radiografias panoramicas odontoldgicas, utilizando
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nove arquiteturas de redes neurais convolucionais previamente selecionadas por meio de uma
revisdo sistemdtica. A metodologia envolveu etapas bem definidas de configura¢do experimental,
pré-processamento das imagens, aumento de dados, aplicacio de técnicas de transfer learning,
defini¢do de hiperparametros e validacdo externa, sempre com foco na reprodutibilidade e rigor
metodolégico.

Os modelos foram avaliados segundo métricas amplamente reconhecidas na lite-
ratura, com destaque para acuracia, precisao, recall, F1-score e especificidade. Os resultados
evidenciaram que, embora todas as arquiteturas tenham apresentado desempenho funcional,
algumas se destacaram por sua robustez e equilibrio entre as classes. A EfficientNetB5, obteve
os melhores resultados gerais em termos de desempenho preditivo e menor dispersio de erros,
enquanto outras arquiteturas, como ResNet50 e InceptionV3, também demonstraram resultados
consistentes. Por outro lado, observou-se que a faixa etdria intermedidria (15-25 anos) foi a mais
desafiadora para todos os modelos, sendo recorrente a confusdo com as faixas adjacentes.

A etapa de validacdo externa permitiu observar a capacidade de generalizacio
dos modelos, destacando o comportamento das redes diante de dados inéditos e com maior
heterogeneidade. A andlise das matrizes de confusdo confirmou tendéncias de acerto mais
expressivas nas classes extremas e maior sobreposicao na classe intermedidria, indicando um
limite da capacidade discriminativa das arquiteturas testadas para essa faixa de transi¢do.

Em sintese, este estudo reforca a viabilidade da aplicagc@o de redes neurais profundas
na estimativa de idade a partir de imagens radiograficas, aponta caminhos para refinamentos meto-
doldgicos e oferece subsidios concretos para pesquisas futuras, desenvolvimento de ferramentas
aplicadas e uso em contextos educacionais e clinicos.

O préximo capitulo faz um resumo das principais resultados desta dissertacdo além

de apresentar os trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo resume os resultados desta dissertacdo, em relacdo aos seus objetivos,
contribuicdes e trabalho futuro. A Secdo 6.1 resume os principais resultados alcancados por meio
deste trabalho. A Secdo 6.2 analisa as principais contribuicdes. A Secdo 6.3 descreve possiveis

ideias para trabalho futuro.

6.1 Resumo dos Principais Resultados

Este trabalho se destinou a alcancar os seguintes objetivos especificos (OE) conforme
descrito na Sec¢do 1.2.

* OEI Investigar as estratégias de redes neurais profundas apresentadas na literatura, por
meio de uma revisao sistemadtica da literatura.

* OE?2 Selecionar um grupo das melhores redes neurais profundas utilizadas para estimativa
de imagens.

* OE3 Criar um repositorio para disponibilizagdo dos dados encontrados sobre as redes
neurais identificadas.

* OF4 Criar um banco de imagens com radiografias odontolégicas panoramicas.

* OE)5 Estabelecer um protocolo para padronizagdo das expansdes futuras do banco de
imagens.

* OE6 Criar um repositorio para disponibilizacdo do banco de imagens.

* OE7 Realizar um estudo exploratério sobre as principais redes neurais profundas para
estimativa de idades.

* OES Criar um repositorio para disponibilizacdo do pacote de replicagdo do estudo, para
apoiar pesquisas futuras.

Para os objetivos especificos (OE1, OE2 e OE3), foi conduzida uma revisao sistema-
tica da literatura para sumarizar as redes neurais profundas e suas caracteristicas na perspectiva
de identificagc@o de idade de pacientes por meio de imagens radiograficas. Com este propdsito,
foram coletados os dados disponiveis em bibliotecas digitais citadas na literatura e que indexam
periddicos de eventos de impacto na area de estudo deste trabalho. A fim de obter informagdes
mais atuais foi mantido o foco em publicac¢des que foram realizadas entre os anos de 2020 e 2024.
E, para coleta e selecao dos trabalhos primérios foi definido um protocolo de revisdo sistemdtica

da literatura, sendo que seis bases de dados foram utilizadas. Foram selecionados, segundo os
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critérios de inclusdo e exclusdo, 17 trabalhos para responder as questdes de pesquisa performadas
no estudo. Como resultado desta RSL, foram identificadas 25 redes neurais. Dentre estas, as que
tiveram melhor desempenho foram as redes ResNet € SOS-Net. Também foi observado que para
o grupo das criangas (de 3 a 14 anos), as redes atingiram melhores resultados em comparacio as
demais faixas etdrias. Ainda, as métricas acurdcia e MAE foram as mais utilizadas para avaliar
as redes neurais. Portanto, conclui-se que embora redes neurais sejam aplicadas na classificagdao
de imagens radiogréficas, e ainda com resultados promissores, faz-se necessario que os estudos
avancem na identificacdo dos grupos etdrios acima de 25 anos de idade.

Ainda, para os objetivos especificos (OE4, OES e OE®6), foi conduzido a criagao de
um banco de imagens para o qual foram discutidas as etapas de aquisi¢do, preparacdo, qualifica-
cdo, organizacao e disponibilizacdo das radiografias panoramicas odontolégicas. Ao todo, foram
reunidas 1.545 imagens provenientes de trés clinicas localizadas em dois estados distintos do
Brasil. Foram levantadas para cada imagem do banco de imagens metadados constituidos das
seguintes informacdes: sexo, idade, nimero de dentes permanentes, identificacdo dos dentes na
arcada dentdria segundo a nomenclatura dental pela Federacdo Dentéria Internacional (DFI). Foi
disponibilizado um repositério publico para que novas pesquisas possam utilizar o conjunto de
imagens construido neste trabalho.

Finalmente para os objetivos especificos (OE7 e OE8) foi projetado e executado um
estudo exploratério com um subgrupo de nove redes neurais profundas encontradas no Capitulo 3.
As redes analisadas foram qualificadas em sete métricas de comparagdo, tais como: acuricia
e precisdo. Em conformidade com os demais capitulos desta dissertacdo, que apresentam e
disponibilizam todos os artefatos para apoiar a replicabilidade do estudo, o protocolo e etapas do
estudo exploratdrio, apresentados no Capitulo 5, foram projetados e seguidos para a condugao
do estudo. Desta forma, futuras pesquisas relacionadas podem replicar o estudo exploratério
conduzido, por meio do pacote de replicacdo do estudo, disponibilizado no repositério do

trabalho.

6.2 Principais Contribuicoes

O presente trabalho foi dividido em trés partes principais sendo elas: revisao siste-
mdtica da literatura, criagdo de um banco de imagens publico para toda comunidade académica e
um estudo exploratério com arquiteturas de redes neurais para estimativa de idade. Algumas

contribui¢des importantes foram alcancadas, bem como o suporte para trabalhos futuros que



108

podem ser feitos por meio dos desdobramentos e artefatos de pesquisa disponibilizados neste

trabalho. Desta forma, esta dissertacao resultou nas seguintes contribui¢des:

Parte 1: Revisdo Sistematica da Literatura
» Uma breve visdo geral sobre as caracteristicas das redes neurais profundas encontra-
das;
* Repositério publico com as redes neurais profundas encontradas neste trabalho,
além, de disponibilizacdo de estrutura para que novas redes desenvolvidas no futuro

poder ser incluidas no repositdrio.

Parte 2: Banco da imagens publico para toda comunidade
* Protocolo para ampliacdo do banco de imagens de radiografias odontolégica panora-
micas;

* Repositorio publico com as imagens e seus metadados.

Parte 3: Estudo exploratério com nove redes neurais profundas
* Medicao dos desempenho das nove redes neurais profundas utilizadas no estudo;
* Definicao de protocolo para comparacdo das redes neurais profundas para estimativa

de idade por meio de radiografia odontoldgicas panoramicas.

O repositério com os dados desta pesquisa estd disponivel no seguinte endereco:

<https://rsl-redes-neurais-profundas.github.io/rsl/>

6.3 Trabalhos Futuros

Foram apresentados os achados na revisdo sistemética conduzida, a estrutura e
possibilidades do conjunto de imagens proposto e o estudo exploratério sobre redes neurais
profundas para a estimativa de idade por meio de radiografias odontoldgicas panoramicas.
No entanto, novas possibilidades de estudos relacionadas para as trés partes principais desta
dissertacdo sdo discutidas nesta sec¢ao.

Inicialmente, a revisdo sistemadtica da literatura encontrou 25 arquiteturas de redes
utilizadas para estimativa de idade por meio de radiografia odontolégica panoramica. Foi feito

um repositério que podem conter novas arquiteturas de rede desenvolvidas no futuro. Desta
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forma, o repositério pode servir uma das principais bases de consulta para arquiteturas de redes
relacionadas ao tema. Como trabalho futuro, é desejado expandir este repositério com outras
arquiteturas de redes neurais profundas utilizadas para identificacdo de imagens em outros
contextos médicos, tais como identificacdo de tumores, radiografia de outras partes do corpo e
ressonancia magnética.

Para o banco de imagens apresentados neste trabalho, deste a defini¢do dos protocolos
do banco foi tomando o cuidado de criar uma base de dados que possa apoiar ndo apenas o
presente trabalho, mas também outros trabalhos relacionados a redes neurais profundas e de
outras 4reas, até mesmo no contexto de técnicas forense manuais de estimativa de idade. E
desejado como trabalho futuro que novas imagens sejam incorporadas ao banco de imagens,
seguindo a estrutura feita. Como por exemplo, incorporar as imagens do banco de dados de
Oliveira et al. (2024) na estrutura proposta do presente banco de imagens.

Em relagdo ao estudo exploratorio feito com as redes neurais profundas os resultados
sdo preliminares e precisam ser validados em outros contextos, tais como com outras arquiteturas
de redes neurais profundas. Portanto, é necessario expandir o escopo de arquiteturas antes
da generalizacdo adequada dos resultados encontrados, com outros experimentos adicionais
comparando outras arquiteturas além das arquiteturas utilizadas neste trabalho. No trabalho
futuro nessa dire¢do, € planejado investigar diferentes arquiteturas de redes neurais profundas
relacionadas a 4rea de visdo computacional.

Além disso, para uma anélise mais precisa e individualizada das idades estimadas
a partir de radiografias panoramicas, torna-se necessario o desenvolvimento de estudos de
regressao. Diferentemente das abordagens de classificacdo, que agrupam as idades em faixas
etarias, os modelos de regressdo possibilitam a predi¢cdo de valores continuos, o que pode
representar um avanco significativo na estimativa de idade cronoldgica. Futuramente, sugere-se
a implementacdo e avaliacdo de diferentes arquiteturas de redes neurais voltadas para tarefas de
regressdo, comparando seus desempenhos com métodos tradicionais da literatura odontoldgica
forense. Essa abordagem pode contribuir para maior acuricia na estimativa individual, além
de ampliar o potencial de aplicacdo clinica e pericial dos sistemas baseados em inteligéncia

artificial.
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