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RESUMO

Os cistos odontogénicos sdo lesdes benignas dos maxilares que podem provocar alteracdes estru-
turais e desconforto ao paciente, tornando relevante sua detec¢do precoce em exames de imagem.
Entre as técnicas diagnosticas mais utilizadas na Odontologia, a radiografia panoramica permite
a visualizacdo global da regido bucomaxilofacial e subsidia a tomada de decisdo clinica. Nesse
contexto, métodos baseados em Inteligéncia Artificial (IA) podem atuar como ferramenta de
apoio ao especialista, reduzindo subjetividades e ampliando a eficiéncia do processo diagndstico.
Assim, este trabalho investiga a metodologia mais eficaz para classificar radiografias panoramicas
quanto a presenca ou auséncia de cistos odontogénicos, por meio de arquiteturas baseadas em
U-Net adaptadas para classificacdo bindria. Foram utilizadas duas fontes de dados: uma base
construida em colaboracdo com especialistas, composta por 604 radiografias panoramicas, € a
Tufts Dental Database, da qual foram selecionadas 24 imagens com regides cisticas de interesse.
As regides foram anotadas com o software Labellmg e, a partir das coordenadas, realizou-se
a segmentagdo automatica das dreas marcadas, totalizando 1219 sub-imagens cisticas e 1212
sub-imagens ndo cisticas.

Para aprimorar a qualidade das entradas, aplicaram-se técnicas de pré-processamento (filtro
BlackHat e Corre¢cdo Gamma). Em seguida, foram implementadas e avaliadas as versdes U-Net
vl, v2 e v3, com e sem transfer learning utilizando EfficientNetBO como backbone. A validaciao
foi conduzida por validagao cruzada estratificada (Stratified K-Fold) com 4 folds, considerando as
métricas de acurdcia, sensibilidade, especificidade e F1-score, visando identificar a configura¢ao

mais robusta para o problema proposto.

Palavras-chave: cistos odontogénicos; radiografia panoramica; U-Net; transfer learning; pré-

processamento de imagens.



ABSTRACT

Odontogenic cysts are benign jaw lesions that may lead to structural changes and patient
discomfort, making early detection clinically relevant. Panoramic radiography is widely used in
Dentistry because it provides a global view of the maxillomandibular region and supports clinical
decision-making. In this context, Artificial Intelligence (Al) methods can support specialists by
reducing subjectivity and improving diagnostic efficiency.

This work investigates the most effective methodology for classifying panoramic radiographs ac-
cording to the presence or absence of odontogenic cysts using U-Net-based architectures adapted
for binary classification. Two data sources were considered: a dataset built in collaboration with
experts, comprising 604 panoramic radiographs, and the Tufts Dental Database, from which 24
images containing cyst regions of interest were selected. Regions of interest were annotated with
Labellmg and automatically cropped based on the recorded coordinates, yielding 1219 cystic
and 1212 non-cystic sub-images.

To improve input quality, image pre-processing techniques were applied (BlackHat filter and
Gamma Correction). Subsequently, U-Net v1, v2, and v3 variants were implemented and
evaluated, with and without transfer learning using EfficientNetBO as a pretrained backbone.
Model validation was performed via stratified cross-validation (Stratified K-Fold) with 4 folds,
using accuracy, sensitivity, specificity, and F1-score as evaluation metrics, aiming to identify the

most robust configuration for the proposed task.

Keywords: odontogenic cysts; panoramic radiography; U-Net; transfer learning; image pre-

processing.
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1 INTRODUCAO

Na era cientifica atual, é senso comum que o eletromagnetismo dos raios X nao
beneficiou apenas a Medicina, mas também a Odontologia no uso da radiografia panoramica
(PAN). Tal técnica expde o paciente a radiacdo uma tnica vez e fornece uma visualizacdo global
das estruturas que compdem o complexo maxilomandibular, isto €, os dentes e tecidos dsseos de
suporte, além de anatomias adjacentes como a cavidade nasal, os seios maxilares e as articulacdes
temporomandibulares (ATM) (FENYO-PEREIRA et al., 2013).

A interpretacdo da PAN ajuda a reduzir os riscos cirdrgicos na regido posterior da
mandibula - em anestesias, implantes, extracdes dentarias e outros (SALVADOR et al., 2010).
Entdo, presume-se que andlises erroneas de PANs geram mais demora no diagnoéstico correto de
algum problema de sadde bucal presente ou em prevenir um no futuro. Ademais, por se tratarem
de representacdes bidimensionais de estruturas tridimensionais, as PANs podem apresentar
variabilidade estrutural, ruidos e particularidades anatdmicas que dificultam a andlise clinica,
sobretudo em situagdes em que hé sobreposi¢cdes e regides de contraste limitado.

Tal situacdo pode ser mitigada, ou até mesmo prevenida, com a adoc¢do de ferramentas
analiticas mais eficientes, que aprendem com dados do passado, como, por exemplo, exames,
laudos, prescrigdes médicas e outros. O desenvolvimento de uma ferramenta como esta auxilia o
especialista humano a obter conclusdes mais precisas com maior celeridade, bem como contribui
na formacdo e no treinamento de futuros cirurgides-dentistas.

Os avangos tecnologicos nas areas de Machine Learning (ML), sua subarea Deep
Learning (DL), e Visdo Computacional (VC) tém impulsionado aplicacdes de Inteligéncia
Artificial (IA) no cotidiano, inclusive nos campos médico e educacional, o que evidencia a
aplicabilidade dessas técnicas também na Odontologia. Entre as diversas abordagens existentes,
as redes neurais convolucionais (CNNs) t€ém se mostrado eficazes na identificacdo automaética
de padrdes em imagens médicas, e arquiteturas consagradas podem ser adaptadas conforme a
necessidade da tarefa.

Dentre essas arquiteturas, destaca-se a U-Net, originalmente desenvolvida para seg-
mentacdo, pois utiliza uma estrutura encoder-decoder com conexdes de atalho (skip connections)
que preservam informacdes espaciais relevantes ao longo do processamento. Assim, ao adaptar
variacdes da U-Net para um cendrio de classificagdo bindria, torna-se possivel explorar sua
capacidade de extracdo e refinamento de caracteristicas, diferenciando regides cisticas de regides

ndo cisticas, mesmo diante de ruidos e variagdes presentes em PANSs.
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Isto posto, este trabalho visa investigar, de forma sistemadtica, o desempenho de
diferentes variacdes da arquitetura U-Net adaptadas para classificac@o bindria de cistos odonto-
génicos em PANs. Além disso, avalia-se o impacto do transfer learning por meio do uso de um
backbone pré-treinado (EfficientNetB0), bem como o efeito de técnicas de pré-processamento
com filtros de realce (como BlackHat e Gamma Correction), buscando potencializar a capaci-
dade de generalizagdo dos modelos e contribuir para o aprimoramento de sistemas de apoio ao

diagndstico odontolégico.

1.1 Trabalhos Relacionados

Na literatura cientifica, hd pesquisas que aplicam técnicas de ML e DL para apoiar
diagnosticos odontoldgicos, abrangendo desde a identificagdo de patologias até tarefas de
classificacdo relacionadas a estruturas anatomicas. A Tabela 1 consolida os pontos centrais
dos trabalhos discutidos a seguir, destacando tarefa, métodos empregados, conjunto de dados e

melhores métricas reportadas.

Tabela 1 —Sintese dos principais pontos dos trabalhos relacionados

Autor(es)

Tarefa

Métodos

Base de dados

Melhores métricas

Oliveira et al.,
2023

Identificar cistos
dentigeros em ter-
ceiros molares

VGG16, Inception-
V3, CNNI1, CNN2;
filtros e aumento de
dados

333 radiogra-
fias odontol6-
gicas

Acc (81,99%);
Prec  (78,90%);
Sens (86,17%); F1
(82,19%)

Deepak e Bhat, | Classificar severi- | SqueezeNet, 116 radiogra- | Acc (98%)
2024 dade de perda den- | ResNet-50, fias (segmen-
taria para prétese | EfficientNet- tadas manual-
BO; aumento de | mente)
dados
Ha et al., 2023 Detectar pseudo- | EfficientDet 213 radio- | Precisdo (81%)
cisto de retencdo grafias (426
no seio maxilar seios)
Kumar et al., | Distinguir cisto, | SVM; GLCM, | 172 radiogra- | Precisdo (98%)

2023

tumor e abscesso
por textura

GLRLM, wavelet

fias odontolo-
gicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os autores de Oliveira et al. (2023) investigaram a identificacdo de cistos dentigeros
associados a terceiros molares em imagens de radiografia odontolégica por meio de redes
convolucionais profundas. Além da comparagdo entre arquiteturas, o estudo deu €nfase ao papel
do pré-processamento para tornar mais nitida a separagdo entre regides de interesse e tecidos
sauddveis. Para isso, os autores avaliaram diferentes estratégias de realce, incluindo ajustes

de brilho/contraste, corre¢cdo gamma (GONZALEZ; WOODS, 2008), operacdes morfologicas
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(BIRDAL et al., 2016) e contrast limited adaptive histogram equalisation (CLAHE) (PIZER
et al., 1987). A base utilizada continha 333 imagens, e o treinamento foi complementado por
técnicas de aumento de dados (rota¢ao, zoom, deslocamento e espelhamento), visando reduzir
viés e melhorar generalizacdo. No conjunto de modelos analisado (VGG16, Inception-V3
e duas CNNs projetadas pelos autores, CNN1 e CNN2), o melhor resultado foi obtido pela
CNN2 em conjunto com corre¢do gamma, registrando acuricia de 81,99%, precisao de 78,90%,
sensibilidade de 86,17% e Fl1-score de 82,19%. Embora a Inception-V3 tenha se destacado
em sensibilidade, o conjunto de métricas sugere que escolhas de pré-processamento podem ser
determinantes mesmo quando se utilizam arquiteturas distintas.

Além disso, os autores de Deepak e Bhat (2024) propuseram uma abordagem de
classificacdo para apoiar a avaliacdo clinica relacionada a necessidade de préteses dentdrias. O
estudo utilizou 116 radiografias odontoldgicas segmentadas manualmente e definiu trés classes
correspondentes ao nivel de comprometimento da mandibula (ideal, parcialmente danificada
e totalmente danificada). Diferentemente de trabalhos que exploram filtros de realce, a énfase
aqui recaiu sobre o uso de data augmentation (como translagdo, rotacdo e mudancga de escala)
e sobre o aproveitamento de redes pré-treinadas. Foram comparadas SqueezeNet, ResNet-50
e EfficientNet-B0, e o melhor desempenho foi observado na EfficientNet-BO, com acuricia de
98%, superando ResNet-50 (92%) e SqueezeNet (91%). Assim, o estudo refor¢a a utilidade de
transfer learning em bases pequenas, cendrio recorrente em aplicacdes odontoldgicas.

Em outra perspectiva, Ha et al. (2023) trataram do problema de detec¢ao de pseudo-
cistos de retencdo no seio maxilar em PANs, utilizando um modelo do tipo detector. A arquitetura
adotada foi o EfficientDet, empregada para localizar e classificar os seios maxilares. Os autores
consideraram 213 imagens, totalizando 426 seios, e avaliaram o desempenho em um conjunto de
testes composto por casos de pseudocisto de retencao, seios saudaveis e casos rotulados como
cisto ou tumor. No que se refere as métricas, o trabalho reportou precisdo de 81% para a classe
de pseudocisto de retengdo, além de valores superiores para seios sauddveis e para a classe
cisto/tumor. O resultado evidencia que detectores podem ser apropriados quando a tarefa exige a
indicacdo espacial da regido suspeita na imagem.

Por fim, Kumar et al. (2023) exploraram um caminho diferente ao investigar anélise
de textura para distinguir lesdes do tipo cisto, tumor e abscesso em radiografias panoramicas. A
metodologia envolveu aprimoramento de imagem e segmentacdo manual da drea de interesse,

seguida de extracdo de caracteristicas por descritores como matriz de coocorréncia de niveis de
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cinza (GLCM), matriz de comprimento de percurso em niveis de cinza (GLRLM) e wavelets.
Com essas caracteristicas, os autores empregaram uma maquina de vetores de suporte (SVM)
para realizar a discriminagdo entre as classes, avaliando o desempenho por métricas como
sensibilidade, especificidade e precisdo. O estudo reportou que descritores baseados em GLCM
atingiram precisao de 98% na separacao entre as classes, enquanto wavelets e GLRLM também
apresentaram resultados elevados. Dessa forma, o trabalho sugere que abordagens baseadas em
caracteristicas explicitas ainda podem ser competitivas em determinados cendrios, principalmente
quando as regides de interesse sdo bem delimitadas.

Isto posto, observa-se que os trabalhos relacionados variam entre abordagens de
detec¢do (com localizacao explicita), classificacdo direta e métodos baseados em extragcdo de
caracteristicas. Ainda assim, € recorrente que artigos enfatizem os resultados finais e descrevam
de forma limitada o trabalho bruto necessario para tornar um software reprodutivel, incluindo
escolhas de pré-processamento, padronizacdo de recortes, balanceamento de classes e estratégia
de validagcdo. Portanto, hd valor em consolidar essas etapas no limite de um Trabalho de
Conclusao de Curso, especialmente quando se objetiva comparar arquiteturas sob um protocolo

consistente e transparente.

1.2 Justificativa

No ambito da andlise mandibular e maxilomandibular por meio de radiografias
PAN, vale mencionar que tais imagens, por representarem estruturas tridimensionais em um
plano bidimensional, podem ser notoriamente dificeis de interpretar at€é mesmo por profissionais
experientes. Além das limitacOes inerentes ao tipo de projecdo, € comum que exames apresentem
variacdes de contraste, ruidos, sobreposi¢des de estruturas anatdomicas e artefatos decorrentes do
posicionamento do paciente e do préprio equipamento, fatores que podem dificultar a delimitacao
visual de regides suspeitas e aumentar a subjetividade do julgamento clinico.

Desse modo, o ato de interpretar a imagem impacta diretamente o sucesso ou o fra-
casso de um diagndstico em radiologia. Isso exige estudo e prética continuos, sobretudo durante
o processo formativo, para que o estudante consiga distinguir o que € normal de suas variagdes e,
assim, reconhecer padrdes patologicos. Ademais, determinadas estruturas anatomicas presentes
na maxila e na mandibula podem ser confundidas com lesdes, o que torna ainda mais relevante o
desenvolvimento de ferramentas que apoiem a andlise, principalmente quando ha suspeita de

alteracdes que demandam investigagdo e acompanhamento.
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Diante disso, justifica-se o presente trabalho em contribuir para o desenvolvimento
de um software que possa auxiliar dentistas a obterem uma segunda opinido, a0 mesmo tempo
em que fortalece a formacao de estudantes, oferecendo um suporte automatizado para triagem e
interpretacdo de radiografias PAN. Essa proposta se insere em um contexto interdisciplinar, no
qual métodos de ML e DL podem ser aplicados ao processamento de imagens odontoldgicas
para reduzir variabilidade interobservador e aumentar a celeridade na identificacao de padroes
sugestivos de cistos odontogénicos.

Para isso, parte do caminho envolveu organizar e preparar bases de dados de radio-
grafias PAN provenientes de duas fontes: uma base construida em colabora¢do com especialistas
e uma base publica, totalizando centenas de radiografias que, apds rotulacdo e segmentacdo
das regides de interesse, geraram um conjunto expressivo de subimagens cisticas e ndo cisticas.
Além da constru¢do do conjunto de dados, foram definidas etapas de pré-processamento para
realgar estruturas relevantes (como filtros BlackHat e Correcio Gamma), bem como estratégias
de avaliacdo robusta por validacdo cruzada estratificada. Somado a isso, foram comparadas
diferentes variacdes da arquitetura U-Net adaptadas para classificacdo bindria, com e sem transfer
learning por meio de backbones pré-treinados.

Tais esforcos visam consolidar um protocolo reprodutivel e transparente, que possa
ser expandido em trabalhos futuros e contribuir tanto para o avango do uso de IA na sadde oral
quanto para o amadurecimento de pesquisas em visdo computacional aplicada a radiografias
panoramicas. Assim, ao sistematizar etapas frequentemente tratadas de forma superficial em
artigos (como selecdo de recortes, padronizagdo de entrada, pré-processamento e validacio), este
Trabalho de Conclusdo de Curso busca entregar nao apenas resultados, mas também um caminho
metodoldgico consistente para estudos posteriores e potencial aplicagdo em cendrios de apoio ao

diagndstico.
1.2.1 Adequacado a legislacdo vigente

E digno de nota que as amostras de PANs cedidas pelo curso de Odontologia da
Universidade Federal do Ceard (UFC) Sobral tinham identificagdo pessoal dos pacientes dos
quais foram colhidas. Entdo, foi preciso operacionalizar um fluxo onde seus passos levem a
devida anonimizag¢do de cada amostra.

Porém, devia-se garantir que certas caracteristicas bioldgicas das mesmas fossem

preservadas (por exemplo, a idade bioldgica) por serem uteis na obtencdo de conclusdes por
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parte dos experts consultados. Por exemplo, com base no tempo decorrido de vida do paciente, a
classificagdo de uma PAN poderia oscilar entre conter um cisto odontolégico, ou apenas algum
elemento anatdmico normal para uma dada faixa etdria (como dentes que ainda nio eclodiram).

Neste caso, tal necessidade foi imposta pela Lei N° 13.709/2018 - Lei Geral de
Protecao de Dados Pessoais (LGPD) , mais especificamente no Art. 11, inciso I, item c), que diz
que um dos usos possiveis de dados sensiveis € na "realizacdo de estudos por 6rgao de pesquisa,

garantida, sempre que possivel, a anonimizacdo dos dados pessoais sensiveis" (BRASIL, 2018).

1.3 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor e avaliar uma metodologia reprodutivel para
classificar automaticamente radiografias PAN quanto a presenca ou auséncia de cistos odonto-
l16gicos, investigando arquiteturas baseadas na U-Net adaptadas para classificacdo, com e sem
transfer learning e técnicas de pré-processamento de imagens, visando contribuir como suporte

ao diagnédstico em Odontologia.

1.4 Objetivos Secundarios

* Preparar um banco de dados para a tarefa, segmentando automaticamente regides de
interesse a partir de radiografias PAN rotuladas, de modo a formar amostras cisticas € ndo
cisticas para treinamento e testes;

* Desenvolver e avaliar variantes da arquitetura U-Net (v1, v2 e v3) adaptadas para classifi-
cacdo bindria (cisto ou sauddvel);

* Investigar o impacto do transfer learning ao empregar a EfficientNetBO como backbone
nas arquiteturas propostas;

* Avaliar o efeito de técnicas de pré-processamento, em especial os filtros BlackHat e a
Correcao Gamma, no desempenho dos modelos;

* Comparar as abordagens desenvolvidas por meio de métricas estatisticas, incluindo acura-
cia, sensibilidade, especificidade e F1-score, de forma a identificar a estratégia mais eficaz

para o problema em questao.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do sdo apresentados os conceitos tedricos necessarios para contextualizar
o problema de deteccdo de cistos odontogénicos em radiografias PAN e para fundamentar as
técnicas computacionais utilizadas ao longo deste trabalho. Assim, discute-se a caracterizacao
clinica e radiogréfica dos cistos odontogénicos, aspectos de imagens odontoldgicas, o fluxo
tipico de um sistema de visdo computacional, técnicas de pré-processamento e filtragem, além

de nogoes essenciais de ML e DL aplicadas a classificacdo de imagens.

2.1 Cistos odontogénicos

Os cistos odontogénicos consistem em cavidades patoldgicas revestidas por epitélio
odontogénico e localizadas nos ossos gndticos. Em geral, apresentam crescimento lento e podem
permanecer assintomaticos por longos periodos, sobretudo quando ndo ha infec¢ao associada.
Quando ha progressao e/ou infec¢do, podem ocorrer inflamacao, tumefacao e dor, além de
possivel expansdo e erosdo da cortical, o que pode impactar a estrutura mandibular e gerar
desconforto ao paciente (MALLYA; LAM, 2018).

Do ponto de vista radiogréfico, essas lesdes tendem a se apresentar como dreas radi-
oldcidas, frequentemente com limites bem definidos, podendo ser uniloculares ou multiloculares
(WHITE; PHAROAH, 2013). A rela¢do anatdmica com elementos dentdrios e estruturas adjacen-
tes € um fator central para o reconhecimento do padrdo suspeito em exames de imagem. Além
disso, conforme a origem, os cistos odontogénicos sdo comumente agrupados em inflamatorios e
de desenvolvimento (NEVILLE et al., 2009).

Os cistos inflamatdrios surgem, em geral, a partir da proliferacio epitelial em resposta
a processos inflamatorios locais. Alteracdes pulpares e infeccdes dos canais radiculares, por
exemplo, podem levar a lesdes que envolvem reabsorcdo Ossea, decorrente da tentativa do
organismo de conter agentes infecciosos. Ja os cistos de desenvolvimento podem ser descritos
como cavidades patolégicas compostas por cdpsula e epitélio, com preenchimento liquido
ou mole. Em termos clinicos, pode-se interpretd-los como formagdes semelhantes a bolsas
cuja parede apresenta comportamento semipermedvel, caracteristica associada ao crescimento
expansivo. Ademais, a literatura descreve diferentes subtipos dentro dessa categoria, conforme

classificagdes consolidadas na drea.
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Quanto as manifestagdes clinicas, cistos odontogénicos podem estar associados a
tumefacdo, descarga purulenta, parestesia, mobilidade dentdria, dor e assimetria facial (VA-
RINAUSKAS et al., 2006). Assim, a deteccdo precoce e o encaminhamento adequado s@o
relevantes, visto que a propagacdo de infeccdes pode resultar em complicagdes sistémicas
(SOUSA et al., 2003). Além de potencialmente reduzir custos e simplificar o tratamento (NUR-
TANIO et al., 2011), o diagndstico prévio pode evitar procedimentos desnecessarios. Nesse
cendrio, radiografias sdo fundamentais por evidenciarem alteragdes em tecidos ndo visiveis em

exames clinicos convencionais (LI ef al., 2007).

2.2 Imagens odontoldgicas

A radiografia € considerada um marco inicial das imagens médicas modernas, possi-
bilitando a visualizac@o bidimensional de estruturas internas. Historicamente, o uso dos raios
X remonta ao final do século XIX, associado aos estudos de Wilhelm Rontgen, e rapidamente
foi incorporado ao contexto odontolégico (FEJERSKOV et al., 2018). Em sua forma digital,
a radiografia utiliza sensores capazes de converter a radiacao em sinais elétricos digitalizados,
permitindo armazenamento, processamento e andlise computacional das imagens (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

As radiografias PAN bidimensionais podem ser classificadas em intrabucais e extra-
bucais. As intrabucais incluem, por exemplo, radiografias periapicais, interproximais e oclusais,
que variam quanto ao campo de visdo e as estruturas enfatizadas (ALVARES et al., 1965). A

Figura 1 ilustra exemplos desse grupo.

Figura 1 — Exemplos de radiografias intrabucai

(a) (b) (c)
Fonte: (a) Adaptada de (WHITE; PHAROAH, 2013); (b) Obtida em parceria com o curso de Odontologia da
UFC; (c) Adaptada de (LOPES; JUNIOR, 1999).

Entre as extrabucais, destacam-se modalidades como telerradiografia lateral, PAN,

radiografia posteroanterior, radiografia da articulacdo temporomandibular e tomografia computa-
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dorizada de feixe conico. Dentre essas, a PAN é amplamente empregada por fornecer uma visao

global do complexo maxilomandibular. A Figura 2 apresenta um exemplo de PAN.

Figura 2 — Exemplo de radiografia panoramica.

w

Fonte: Cedida pelo curso de Odontologia, UFC campus Sobral.

Em radiografias, cistos tendem a ser observados como lesdes radiolucidas, com
frequéncia de formato oval ou arredondado, associadas a contetido fluido (COSTA et al., 2016).
Em casos de longa duracdo, pode ocorrer calcificagdo distréfica, alterando a aparéncia interna
da lesdo. Apesar do crescimento geralmente lento, essas regides podem provocar deslocamento
de estruturas, reabsor¢do dentdria e expansao mandibular, formando um limite cortical fino nas
areas acometidas (SANTOS et al., 2007). A Figura 3 apresenta um exemplo ilustrativo de lesdes

radioldcidas em radiografias PAN.

Figura 3 —Exemplo de lesdo radiolicida em radiografia panoramica.

Fonte: Adaptado de (SIVASUNDARAM; PANDIAN, 2021).
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2.3 Sistemas de Visao Computacional

A VC é uma drea que busca habilitar computadores a extrair informagdes de imagens
e sensores visuais, apoiando a automatizacao de tarefas complexas por meio de algoritmos e
ferramentas computacionais (QUEIROZ; GOMES, 2006). Definida classicamente por Ballard e
Brown, essa ciéncia estuda métodos e tecnologias que permitem a maquinas “verem’ e interpre-
tarem dados visuais (BALLARD; BROWN, 1982). Atualmente, € um campo interdisciplinar que
integra processamento de imagens, inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e elementos
de neurociéncia, com aplicacdes que incluem monitoramento, robética, veiculos autdnomos e
diagndstico médico (NEVES et al., 2012; SILVA et al., 2019; VAZ, 2023; JUNIOR, 2023).

Em termos préticos, sistemas de VC costumam envolver: aquisicdo de imagem,
pré-processamento, realce e/ou remogao de ruido, segmentacdo de regides de interesse, extra-
¢ao de caracteristicas (implicita ou explicita) e, por fim, classificagao/decisdo. Em particular,
quando se utiliza DL, vérias dessas etapas podem ser incorporadas ao proprio modelo, mas o
pré-processamento continua sendo relevante em cendrios com variabilidade de qualidade de

aquisicao.

2.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens busca realcar aspectos estruturais e reduzir elemen-
tos indesejados, preparando os dados para etapas posteriores, como segmentagao, reconhecimento
de padrdes e ML. Conforme a necessidade do problema, podem ser aplicadas operacdes arit-
méticas, ajustes de contraste e tratamento de ruido, além de transformacdes geométricas como
inversao, rotacdo, translacdo, ajuste de escala e correcdes de perspectiva (GONZALES; WINTZ,
1987). Assim, o conjunto de técnicas selecionado deve ser coerente com o objetivo do sistema e
com as caracteristicas do dominio (por exemplo, radiografias com contraste limitado e presenca

de artefatos).

2.3.2 Filtros de imagens e convolugdo

A filtragem € um conjunto de técnicas amplamente utilizado em processamento digi-
tal de imagens. Em termos gerais, pode-se dividir os métodos em filtragem no dominio espacial
e no dominio da frequéncia. No dominio espacial, operagdes sdo aplicadas diretamente a matriz

de pixels, frequentemente por meio de convolu¢do com madscaras (kernels) (ABDURRAZZAQ
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et al., 2020). Ja no dominio da frequéncia, modificacdes sao realizadas sobre representacdes
como a transformada de Fourier.

Em uma filtragem espacial tipica, a méscara percorre a imagem e modifica valores
de pixels conforme uma regra local. Na convoluc¢do, realiza-se um produto elemento a elemento
entre a vizinhanca do pixel-alvo e o kernel, acumulando-se o resultado para produzir o novo

valor (KIM; CASPER, 2013). A Figura 4 exemplifica o processo.

Figura 4 — Exemplo de operagao de convolucao.

10|14 |5 |7 |12 | 4
8 (1(3 (1|85
1219 | 11|14 | 2 |16 2
415 (16| 9 | 11|15
6 (18| 7 (13|12 |10
1|3 (10| 9 |18] 5

Fonte: Obtido de (BARELLI, 2018).

2.3.2.1 Correcdo Gama

A correcao gama € uma técnica de ajuste ndo linear de brilho e contraste, aplicada
por uma transformacao sobre os valores de intensidade. Em termos préticos, a operagdo eleva os
valores normalizados a uma poténcia controlada por um parametro 7, permitindo realcar detalhes
em regides muito escuras ou atenuar areas muito claras. Uma forma comum de expressar essa

transformacao é:

£t = (L) wass @

onde f(x) representa a intensidade original do pixel e g(x) a intensidade apés a
correcao. Valores de ¥ < 1 tendem a clarear a imagem e destacar regides escuras; valores de
Y > 1 tendem a escurecer a imagem, podendo reduzir saturacdo em regides claras. Por isso, a

escolha de 7y deve ser guiada pela caracteristica do dado e pelo objetivo do realce.
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2.3.2.2 Morfologia e BlackHat

Operacgdes morfoldgicas buscam alterar a forma e a estrutura de objetos em uma
imagem, com uso de um elemento estruturante (kernel) que percorre a matriz de pixels (GONZA-
LEZ; WOODS, 2010). Sao frequentemente aplicadas em imagens bindrias, mas também podem
ser adaptadas para imagens em tons de cinza, visando reduzir ruido e real¢ar regides de interesse.

Entre operagdes bésicas, destacam-se erosao (reduz objetos, “corroendo” bordas) e
dilatacdo (expande objetos). A abertura consiste em erosdo seguida de dilatacdo, geralmente util
para remocgao de ruidos pequenos; o fechamento aplica dilatacdo seguida de erosdo, comumente
empregado para preencher pequenas lacunas. Ademais, existem operagdes derivadas, como
o BlackHat, definido como a diferenca entre o fechamento da imagem (com um elemento
estruturante) e a imagem original, sendo util para evidenciar estruturas mais escuras em relacao

a0 entorno.

2.4 Segmentaciao

A segmentacdo é uma etapa fundamental em muitos sistemas de visdo computacional,
pois busca isolar o objeto de interesse do restante da imagem. Em termos conceituais, considera-
se que os pixels pertencentes ao objeto formam o primeiro plano, enquanto o restante corresponde
ao fundo, que pode ser descartado para facilitar andlises posteriores (KAUR; KAUR, 2014). Em
aplicacdes odontoldgicas, segmentar regides suspeitas pode reduzir interferéncias de estruturas

ndo relevantes e contribuir para a robustez da classificacao.

2.5 Machine Learning e Deep Learning

Algoritmos de ML podem ser classificados conforme seu modo de treinamento
e o grau de supervisdo disponivel. De modo geral, hd algoritmos treinados em lote (batch)
ou de forma incremental (online), além de paradigmas supervisionado, nao supervisionado e
semi-supervisionado (GERON, 2019). No aprendizado supervisionado, utiliza-se um conjunto
de exemplos rotulados para que o modelo aprenda uma fun¢do capaz de generalizar para dados
novos. J4 no nado supervisionado, busca-se extrair estruturas ou padrdes sem rétulos; no semi-
supervisionado, combina-se um conjunto reduzido de rétulos com grande volume de dados nao

rotulados.
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No contexto de imagens, técnicas baseadas em CNNs destacam-se por aprenderem
representagdes diretamente dos pixels, reduzindo a necessidade de engenharia manual de carac-
teristicas. Ainda assim, o desempenho do modelo depende da qualidade do conjunto de dados,

do balanceamento das classes e do protocolo de validacao.

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convencionais recebem entradas vetorizadas e unidimensionais. Em
problemas de imagem, tal representacdo tende a ser inadequada, pois ignora relagdes espaciais e
pode tornar a dimensionalidade invidvel. Para contornar esse cendrio, CNNs foram desenvolvidas
como mecanismos para reconhecimento de padrdes visuais (FUKUSHIMA; MIYAKE, 1982).
Desde entdo, tornaram-se base para reconhecimento e classificagcdo de imagens em diversas
aplicacoes.

De forma resumida, CNNs aprendem filtros que atribuem pesos e vieses a padroes
relevantes, construindo mapas de caracteristicas por camadas convolucionais (FERLITSCH,
2021). Em geral, uma arquitetura inclui camadas de convolucao, funcdes de ativacdo e camadas
de pooling, além de camadas totalmente conectadas na fase final (dependendo do desenho do
modelo). As camadas de pooling sintetizam mapas de caracteristicas e ajudam a reduzir nimero
de parametros e risco de sobreajuste (SUN et al., 2017). Func¢des de ativagdo (como ReL.U e
Softmax) introduzem ndo-linearidade e permitem que o modelo represente relacdes complexas
(STEVENS et al., 2020). Além disso, camadas como Dropout sdo frequentemente utilizadas
para regularizagdo. A Figura 5 apresenta um exemplo ilustrativo de uma arquitetura tipica de

CNN, destacando o fluxo entre as etapas de convolugao, pooling e classificagao.

Figura 5 — Exemplo ilustrativo da estrutura de uma CNN.
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Fonte: Obtido de (VARGAS et al., 2016).
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2.6 EfficientNet

A medida que problemas de classificacio se tornam mais complexos, é comum
aumentar a largura (nimero de canais) e a profundidade (nimero de camadas) de redes con-
volucionais, o que normalmente exige ajustes empiricos até atingir uma arquitetura adequada.
Para estruturar esse processo, a familia EfficientNet propde um dimensionamento uniforme e
sistemdtico, escalando largura, profundidade e resolu¢@o de entrada de forma coordenada (TAN;
LE, 2019).

Além disso, EfficientNet utiliza blocos baseados em convolucdes separdveis e em
ideias difundidas por arquiteturas eficientes, como os blocos residuais de gargalo invertido
(inspirados na MobileNetV2) (SANDLER et al., 2018). Esses blocos (frequentemente referenci-
ados como MBConv) expandem canais por convolugdo 1 x 1, aplicam convolugao depthwise
por canal e, por fim, comprimem a representacdo novamente por convolugao 1 x 1. Assim, é
possivel reduzir custo computacional mantendo desempenho competitivo. A Tabela 2 sintetiza
as principais operacdes do bloco MBConv, indicando a transformag¢do de dimensdes ao longo
das etapas. Em seguida, a Tabela 3 apresenta uma visao geral da arquitetura da EfficientNetB0,

destacando as etapas, resolucdes e niimero de canais.

Tabela 2 — Arquitetura MBConv (sintese).

Entrada Operacao Saida

hxwxk Conv2d, k = 1x1,ReLU6 | h x w x (tk)
hxwxtk | Dwise, k=3x3,s=s, ReLU6 | % x % x (tk)
B x (tk) Conv2d, k=1x1 bxwxk

Fonte: Baseado em (SANDLER er al., 2018).

Tabela 3 — Arquitetura da EfficientNetBO (sintese).

Etapa Operagdo Resolucdo | Canais | Camadas
1 Conv2d k=3x3 224 %224 32 1
2 MBConvl k=3x3 112x112 16 1
3 MBConv6 k=3x3 112x112 24 2
4 MBConv6 k=5x5 56x56 40 2
5 MBConv6 k=3x3 28x28 80 3
6 MBConv6 k=5x5 14x14 112 3
7 MBConv6 k=5x5 14x14 192 4
8 MBConv6 k=3x3 TxT 320 1
9 Conv2d k=1x1, Pooling, FC Tx7 1280 1

Fonte: Baseado em (TAN; LE, 2019).
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2.7 Funcio de perda

Fungdes de perda quantificam o erro cometido pelo modelo durante o treinamento
e orientam o ajuste dos parametros para reduzir esse erro ao longo das épocas. Em problemas
de classificacdo, uma funcdo comumente empregada € a entropia cruzada, que compara a
distribuic@o dos rétulos verdadeiros com a distribuicao de saida produzida pelo modelo. Uma

forma usual de representar a entropia cruzada (CE) é:

C
CE =) yilog(si) (2.2)

onde C € o nimero de classes, y representa a distribuicao de rétulos verdadeiros e s a

distribui¢cdo de probabilidades produzida na camada de saida.

2.8 Otimizadores

Para minimizar a funcdo de perda, os pesos e hiperparametros do modelo sdo atuali-
zados por algoritmos de otimizagdo, buscando acelerar a convergéncia e melhorar a estabilidade
do treinamento. Um método amplamente utilizado € o Adam, que estima momentos adaptativos
e ajusta taxas de aprendizado por parametro (KINGMA; BA, 2014). Em linhas gerais, o Adam
utiliza termos para a média exponencialmente decrescente dos gradientes e para a média expo-
nencialmente decrescente dos quadrados dos gradientes, o que o torna pratico em cendrios com
grande nimero de parametros. Uma discussdo mais abrangente sobre métodos de otimizacdo

pode ser encontrada em (RUDER, 2016).

2.9 Rede U-Net e sua adaptacao para classificacao

Em aplica¢des biomédicas de VC, € comum que as regides relevantes na imagem
sejam pequenas, ruidosas e cercadas por tecidos com textura semelhante, o que exige modelos
com boa capacidade de preservar informacao espacial ao longo do processamento. Nesse
cendrio, a arquitetura U-Net tornou-se uma referéncia por combinar uma estrutura do tipo
encoder—decoder com conexdes de atalho (skip connections), permitindo que detalhes de baixa
profundidade (bordas, contornos e padrdes locais) sejam reaproveitados em niveis mais altos de

abstracdo (RONNEBERGER et al., 2015).
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A U-Net foi originalmente proposta para segmentacao, isto €, para produzir uma
madscara que indica, pixel a pixel, a regido associada ao objeto de interesse. No entanto, suas
propriedades arquiteturais (extra¢do hierdrquica de caracteristicas e preservacao de informagao
espacial via skips) também podem ser exploradas em cendrios onde o objetivo final nao ¢
segmentar, mas decidir se a imagem pertence a uma classe clinica ou ndo. Em outras palavras,
apesar de ser uma rede tradicionalmente aplicada em tarefas de segmentacdo em imagem médica,
sua capacidade de extrair e refinar features em diferentes escalas pode ser reaproveitada em
tarefas de classificacio (RONNEBERGER et al., 2015).

No contexto deste trabalho, a U-Net é adaptada para classificag@o bindria ao substituir
a saida tipica de segmenta¢do por uma cabeca de classificacdo ao final do decoder. Em termos
de implementagao, isso pode ser realizado conectando o ultimo bloco do decoder a um operador
de agregacao global (por exemplo, Global Average Pooling) e, em seguida, a camadas densas,
produzindo uma decisdo final para as classes cisto ou sauddvel. Essa adaptacao permite que a
rede mantenha sua habilidade de representar padrdes espaciais relevantes, enquanto devolve uma

predi¢do no nivel da imagem, em vez de uma mdscara por pixel.

2.9.1 Estrutura encoder—decoder e skip connections

O encoder realiza uma sequéncia de convolugdes e operacdes de reducdo de re-
solucdo (por exemplo, pooling), com o objetivo de transformar a imagem em um conjunto
de representagOes latentes progressivamente mais abstratas. J4 o decoder executa o processo
inverso, recuperando resolucdo por meio de upsampling (por exemplo, convolugdes transpostas)
e refinando mapas de ativacdo. As skip connections unem niveis correspondentes do encoder e
do decoder, preservando detalhes espaciais que tenderiam a se perder apenas com informacgao de
alto nivel (RONNEBERGER et al., 2015).

Em aplica¢gdes em radiografias, esse desenho € particularmente ttil porque as alte-
racOes de interesse podem possuir contraste discreto e contornos pouco definidos, sobretudo
quando ha sobreposi¢des anatdmicas ou ruidos inerentes ao exame. Dessa forma, reter deta-
lhes locais ao longo da rede tende a ser benéfico para destacar padrdes associados a regides

patolégicas.
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2.10 Transfer learning e uso de backbones pré-treinados

Outro aspecto recorrente em projetos de DL em sadde € a limitacdo de dados
rotulados em larga escala. Uma estratégia amplamente utilizada para contornar esse problema é
o transfer learning, no qual uma rede pré-treinada em um grande conjunto de imagens (como a
ImageNet) € reaproveitada como extrator de caracteristicas para um novo dominio (YOSINSKI
et al., 2014). Em geral, a motivacdo € que camadas iniciais aprendem filtros mais genéricos
(bordas, gradientes e texturas), que sdo Uteis em multiplas tarefas; jd camadas finais tendem a
especializar-se e podem ser ajustadas ao problema-alvo por fine-tuning (YOSINSKI et al., 2014).

No presente trabalho, versoes da U-Net sdo avaliadas com e sem transfer learning,
utilizando o EfficientNetBO como backbone no encoder (TAN; LE, 2019). A familia EfficientNet
busca equilibrar desempenho e custo computacional por meio de um escalonamento composto
(compound scaling) de profundidade, largura e resolucdo, o que a torna atrativa em cenarios
com restricdo de recursos € com interesse em boa capacidade de generalizacao (TAN; LE, 2019).
Nessa configuracdo, camadas intermedidrias do backbone podem ser reutilizadas como pontos
de skip connection, mantendo o formato em “U” e aproveitando representacdes ja aprendidas.

Do ponto de vista experimental, esse desenho permite comparar dois comportamentos
esperados: (1) treinar uma U-Net do zero pode exigir mais dados e maior tempo para estabilizar,
e (ii) usar um backbone pré-treinado tende a acelerar a convergéncia e a fornecer uma base mais
robusta de caracteristicas, especialmente quando o conjunto rotulado ndo € massivo (YOSINSKI

etal., 2014).

2.11 Classificacio binaria em imagens radiograficas

Em tarefas de classificacdo bindria, o modelo deve estimar a qual de duas classes uma
amostra pertence. No contexto deste estudo, o objetivo € decidir se uma sub-imagem derivada da
PAN contém ou ndo uma regiao cistica, caracterizando as classes cisto e sauddvel. Uma prética
comum € produzir a saida como uma probabilidade tinica por meio de sigmoid (ou, alternati-
vamente, duas probabilidades via softmax) e empregar funcdes de perda apropriadas, como a
entropia cruzada, amplamente utilizada em classificacdo supervisionada (GOODFELLOW et al.,
2016).

Entretanto, em aplicacdes clinicas, métricas agregadas como Acuricia podem nao

capturar sozinhas o comportamento desejado do sistema, sobretudo quando os custos de erro sao
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assimétricos (por exemplo, quando falsos negativos sdo mais criticos do que falsos positivos).
Assim, € frequente complementar a avaliacdo com métricas como sensibilidade (capacidade de
identificar positivos), especificidade (capacidade de identificar negativos) e F1-score (equilibrio
entre precisdo e sensibilidade), pois elas oferecem uma visdo mais informativa do desempenho
em cendrios de interesse diagndstico (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

Por fim, € importante notar que a etapa de pré-processamento pode impactar direta-
mente a separabilidade entre classes, ao real¢ar caracteristicas relevantes e reduzir ruidos. Dessa
forma, técnicas de realce e transformagdes de contraste podem ser empregadas para evidenciar
estruturas sutis em radiografias, contribuindo para que os modelos aprendam representagdes

mais discriminativas (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve, de forma detalhada, a metodologia adotada para detec¢ao
automatizada de cistos odontoldgicos em radiografias PAN por meio de modelos baseados
em U-Net. A metodologia foi planejada para garantir (i) rastreabilidade de todas as etapas
do pipeline, (ii) padronizagdo do preparo do conjunto de dados, (iii) comparabilidade entre
diferentes variacdes de arquitetura e estratégias de realce de imagem, e (iv) reprodutibilidade dos
experimentos.

De modo geral, o fluxo de trabalho do estudo é composto por: coleta e organiza-
cdo das bases de imagens; anonimizacdo e padronizacdo dos arquivos; anotacao/rotulagem
supervisionada; segmentagdo das regides de interesse (recortes) para constru¢io do dataset;
pré-processamento e realce de contraste; aumento de dados; defini¢do e treinamento das arquite-
turas; validacdo cruzada estratificada; e avaliacdo por métricas quantitativas. A Figura 6 ilustra o

encadeamento dessas etapas.

Figura 6 — Visdo geral do pipeline metodoldgico: aquisi¢ao, organizacdo e anonimizagao das
radiografias; rotulagem; segmentacio em sub-imagens; realce e normaliza¢do; aumento de
dados; treinamento/validacdo; e avaliagdo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 Bases de imagens e organizacao inicial

As radiografias PAN utilizadas neste estudo foram obtidas a partir de duas fontes: (i)
uma base institucional de radiografias PAN provenientes de uma universidade (UFC) e (ii) um
subconjunto publico oriundo do Tufts Dental Database (TDD). No total, foram consideradas

628 radiografias PAN, sendo 604 imagens da UFC e 24 imagens do TDD.
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Antes de qualquer processamento, as imagens foram organizadas em uma estrutura
de diretérios padronizada, de modo a facilitar a automacao das etapas subsequentes e evitar
inconsisténcias de nomenclatura. Para garantir integridade e rastreabilidade, cada imagem foi
associada a um identificador interno (ID) tnico, e todas as operacdes realizadas ao longo do
pipeline foram registradas (por exemplo, em arquivo de log e/ou planilha de controle), incluindo

data de processamento, versao do script e parametros relevantes.

3.1.1 Anonimizacdo e conformidade ética

Por se tratar de imagens clinicas reais, foi adotado um protocolo de anonimizagao
com o objetivo de impedir a identificagdo direta ou indireta dos pacientes. Quando necessario,
informacdes pessoais presentes no cabegalho/rodapé da radiografia (nome, nimero de prontudrio,
data de nascimento, etc.) foram ocultadas antes da inser¢ao no fluxo experimental. Em seguida, os
arquivos foram renomeados de forma padronizada (por exemplo, IMG_000001 . png), mantendo-
se uma tabela de correspondéncia sob guarda do pesquisador responsdvel, quando aplicavel.
Esse procedimento assegura que o estudo utilize apenas dados desidentificados durante as etapas
de treinamento e avaliacdo, reduzindo riscos relacionados a privacidade e promovendo aderéncia

as boas praticas de pesquisa.

3.1.2 Critérios de inclusdo e exclusdo

Com o objetivo de reduzir ruidos experimentais € manter um padrdo minimo de

qualidade visual, foram priorizadas radiografias com:

— nitidez suficiente para visualizag¢do das estruturas anatomicas relevantes;

— auseéncia de cortes severos que comprometessem a regido maxilomandibular;

— contraste global compativel com leitura clinica.
Imagens com artefatos extremos (por exemplo, superexposicao generalizada ou perdas severas
de informacdo) foram evitadas, quando identificadas, para nao introduzir vieses de treinamento.
Ressalta-se que pequenas variagdes de brilho/contraste sdo esperadas entre equipamentos e
condi¢des de aquisi¢cdo, razdo pela qual o pipeline inclui etapas de normalizacdo e realce

descritas adiante.
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3.2 Rotulagem supervisionada e construcao do dataset por recortes

A tarefa abordada neste trabalho € de classificacao binaria (cisto vs. ndo cisto),
porém baseada em recortes (sub-imagens) extraidos das radiografias PAN. Essa decisdo meto-
doldgica foi tomada para (i) aumentar a quantidade de amostras disponiveis para aprendizado
supervisionado, (ii) reduzir a complexidade da cena, uma vez que a PAN contém multiplas
estruturas sobrepostas e regides com variacao significativa de contraste, e (iii) direcionar o

modelo para padrdes locais relevantes associados a presenca de lesoes.

3.2.1 Ferramenta e procedimento de anotagao

A etapa de rotulagem foi conduzida por anotadores treinados, utilizando ferramenta
de anotacdo de imagens (por exemplo, Labellmg ou equivalente). Para cada PAN:

1. foram identificadas regides compativeis com lesdes cisticas (quando presentes), delimitando-
se uma caixa delimitadora (bounding box) envolvendo a regido de interesse;

2. foram selecionadas regides ndo cisticas (controle) em areas sem evidéncias de lesdo, de
modo a representar variagcdes anatOmicas e texturais normais;

3. as anotacdes foram exportadas em formato estruturado (por exemplo, XML/JSON), con-
tendo coordenadas do retangulo e rétulo de classe.

A qualidade da anotac¢do é uma varidavel critica para o desempenho de modelos
supervisionados. Por isso, adotou-se uma etapa de inspe¢ao visual amostral para reduzir erros
tipicos (caixas deslocadas, classes trocadas, coordenadas inconsistentes), bem como padronizar
decisdes de contorno (por exemplo, incluir margens minimas ao redor do cisto para preservar

contexto).

3.2.2 Segmentagdo das radiografias em sub-imagens

A partir das caixas delimitadoras anotadas, foram gerados recortes retangulares
correspondentes as regides de interesse. Cada recorte foi salvo como uma imagem independente
e rotulado conforme a classe associada (cistica ou ndo cistica). Ao final desse processo, obteve-se
um dataset segmentado com 2.431 sub-imagens, sendo 1.219 sub-imagens cisticas e 1.212
sub-imagens nao cisticas, caracterizando um conjunto aproximadamente balanceado.

Para a extracdo dos recortes, foi implementado um script automatizado que:

— l& a imagem original e as coordenadas anotadas;
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— aplica o recorte, garantindo que as coordenadas estejam dentro do dominio da imagem
(tratando limites);
— opcionalmente aplica uma margem (padding) ao redor do retangulo (quando desejado), a
fim de preservar contexto anatdmico € minimizar cortes excessivos;
— grava o recorte em diretério especifico da classe, mantendo um ID consistente.
Esse procedimento permite transformar um conjunto relativamente pequeno de
radiografias em um conjunto maior de amostras supervisionadas, facilitando o treinamento de

redes profundas e o uso de validacdo cruzada.

3.3 Pré-processamento e realce de imagens

Radiografias PAN podem apresentar grande variabilidade de contraste, ruido e
intensidade de cinza, influenciada por fatores como equipamento, pardmetros de aquisi¢ao e
condig¢des clinicas. Para reduzir o impacto dessa variabilidade e facilitar a aprendizagem, foi

definido um pipeline de pré-processamento composto por etapas de padronizacgao e realce.
3.3.1 Padronizacdo de tamanho e normalizacdo de intensidades

Ap6s a extrac@o dos recortes, cada sub-imagem foi convertida para o formato espe-
rado pela rede (matriz de intensidades em escala de cinza ou 3 canais, conforme implementagado).
Em seguida, foi aplicado redimensionamento para uma dimensao fixa de entrada. Neste trabalho,
adotou-se 128 x 128 pixels como tamanho padrdo, de modo a reduzir custo computacional e
viabilizar o treinamento com multiplas configuracdes.

Além do redimensionamento, as intensidades foram normalizadas para um intervalo
controlado (por exemplo, [0, 1]), garantindo estabilidade numérica e evitando que variagdes
absolutas de brilho dominassem o gradiente durante o treinamento. Quando necessario, foram
aplicadas conversoes de tipo (por exemplo, uint8 — float32) e padronizacdes adicionais (por
exemplo, centralizagdo por média e desvio padrao do conjunto de treino), sempre calculadas

apenas no treino para evitar vazamento de informacao.
3.3.2 Realce por operacdo morfoléogica Black-hat

Uma das estratégias de realce avaliadas foi a operacao morfoldgica Black-hat. Essa

transformacao € definida como a diferenca entre o fechamento morfolégico da imagem e a
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imagem original, destacando estruturas escuras menores do que o elemento estruturante sobre
um fundo mais claro. Em radiografias, essa operagdo pode real¢car bordas e regides de baixa
intensidade associadas a lesOes ou variagdes Osseas, dependendo do tamanho do elemento
estruturante e da escala do padrdo anatomico.

O procedimento foi implementado com operagdes morfoldgicas cldssicas, definindo-

S€:

um elemento estruturante (por exemplo, eliptico ou retangular);

um tamanho do elemento estruturante selecionado empiricamente para enfatizar estruturas

relevantes sem introduzir artefatos excessivos;

aplicacao do fechamento e cdlculo da diferenga (Black-hat).
3.3.3 Realce por corre¢do Gamma

Outra estratégia de realce utilizada foi a corre¢do Gamma, que consiste em uma
transformacao ndo linear da intensidade de pixels com o objetivo de aumentar ou reduzir contraste

em regides especificas do histograma. De forma geral, a transformacio pode ser expressa por:

Iout:IY (3.1)

in?

em que /i, € a intensidade normalizada e ¥ controla a curvatura da transformacao. Valores de
Y < 1 tendem a clarear regides escuras, enquanto valores y > 1 tendem a escurecer regides claras,
alterando o contraste percebido.

No contexto deste estudo, a correcdo Gamma foi avaliada como forma de evidenciar
detalhes em regides de interesse potencialmente pouco contrastadas, mantendo consisténcia entre

amostras provenientes de diferentes fontes.
3.3.4 Cendrios experimentais de realce

Para analisar o impacto do realce na performance de classificacio, foram definidos
cendrios comparativos, aplicados de forma idéntica em todo o conjunto segmentado:
1. Baseline: apenas padronizacio (redimensionamento e normalizac¢do);
2. Black-hat: padronizacao + transformacao Black-hat;
3. Gamma: padronizacio + corre¢do Gamma;

4. Black-hat + Gamma: combinagdo das duas abordagens (ordem definida e mantida fixa).
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Essa estrutura possibilita comparar o ganho (ou perda) de desempenho associado ao realce,

isolando o efeito de cada transformacao.

3.4 Aumento de dados (Data Augmentation)

Mesmo com a estratégia de recortes, o dataset permanece relativamente limitado para
padrdes de redes profundas, sobretudo quando se considera a diversidade de condicdes clinicas
e aquisicdo. Para mitigar sobreajuste e promover invariancias desejaveis (rotacao, pequenas
translacOes, zoom), foi aplicado aumento de dados durante o treinamento.

O aumento de dados foi implementado com geradores de imagem (por exem-
plo, ImageDataGenerator do Keras), aplicando transformacgdes estocdsticas em tempo de
treino. A configuracdo utilizada inclui, entre outras, rotacdes leves, deslocamentos horizon-
tais e verticais, cisalhamento (shear), zoom e espelhamentos horizontal/vertical, mantendo-
se as classes e a distribui¢do do conjunto. Uma parametrizagdo tipica empregada inclui va-
lores como rotation_range=1, width_shift_range=0.08, height_shift_range=0.08,
shear_range=0.3, zoom_range=0.08, horizontal _flip=Trueevertical_flip=True, além
de um tamanho de lote (batch) definido para o processo de treino.

E importante ressaltar que o aumento de dados foi aplicado somente no conjunto
de treinamento em cada parti¢do da validag@o cruzada, preservando a integridade dos conjuntos

de validacao e teste para estimar generalizagdo.

3.5 Arquiteturas propostas e adaptacao da U-Net para classificacao

A U-Net € tradicionalmente empregada em tarefas de segmentacao semantica, devido
ao seu formato encoder—decoder e as conexdes de atalho (skip connections) que preservam
informacdo espacial. Neste trabalho, a U-Net foi adaptada para classificacdo, mantendo-se a
l6gica de extracdo hierdrquica de caracteristicas, mas substituindo-se a saida segmentadora por

um cabecalho classificatério.
3.5.1 Adaptacdo para classificagdo

Ao invés de produzir um mapa de classes pixel a pixel, a rede foi configurada
para produzir uma predi¢ao global por recorte. Para isso, apos o bloco final do decoder, foi

aplicado um mecanismo de agregacao (por exemplo, GlobalAveragePooling2D) para reduzir a
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dimensionalidade espacial, seguido por camadas densas e uma camada de saida para classificacao
bindria (por exemplo, soffmax com 2 neurdnios ou sigmoid com 1 neurdnio, conforme codificacio
das classes). Essa abordagem permite que a rede utilize a capacidade de modelar padrdes locais

e contextuais, mas retorne uma decisao tnica por sub-imagem.

3.5.2 Variacoes de U-Net e backbone EfficientNetB0

Foram avaliadas variacOes progressivas da U-Net (denominadas v1, v2 e v3) com o
objetivo de investigar o impacto de alteragdes arquiteturais no desempenho. Em particular, foi
explorado o uso de transfer learning por meio do backbone EfficientNetB0 no encoder, aprovei-
tando pesos pré-treinados em grande escala para acelerar convergéncia e melhorar generalizacao.

De forma resumida:

— U-Net v1: arquitetura encoder—decoder padrao, com blocos convolucionais (Conv2D
+ normaliza¢do + ativagdo) e conexdes de atalho diretas, seguida por pooling global e
camadas densas para classificacdo.

— U-Net v2: variacdo com ajustes de camadas/niveis de extracdo do backbone e foco
em melhor alinhamento dimensional dos tensores do decoder com os skip connections,
preservando informacao contextual e compatibilidade espacial.

— U-Net v3: variacdo que incorpora Attention Gates nas conexdes do decoder, com a
finalidade de filtrar e ponderar as caracteristicas vindas do encoder, realgando regides
relevantes e reduzindo ruido. Apds o decoder, aplica pooling global e camadas densas
antes da classificacdo.

A inser¢do de modulos de atencdo € particularmente relevante em imagens médicas,
pois tende a aumentar a sensibilidade do modelo a regides informativas (por exemplo, bordas de
lesdes e dreas de rarefacio Ossea), reduzindo a influéncia de regides anatdomicas ndo relacionadas

ao alvo.

3.6 Configuracao de treinamento e validacao

Esta secdo descreve o protocolo experimental adotado para treinamento e validacao
dos modelos, incluindo a estratégia de particionamento dos dados e o procedimento de valida¢ao

cruzada.
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3.6.1 Divisdo de dados e validacdo cruzada estratificada

Para estimar desempenho de generalizacao de forma robusta e reduzir variancia
associada a uma tnica parti¢do de treino/validagdo, foi adotada validacao cruzada estratificada
(Stratified K-Fold). Inicialmente, definiu-se uma separagdo com 20% do conjunto para teste
(test_size=0.2), preservando proporcionalidade entre classes. Em seguida, sobre o conjunto
de treino (80%), aplicou-se StratifiedKFold com 4 particdes (n_splits=4), assegurando
distribuicdo de classes semelhante em cada fold.

Essa estratégia permite reportar desempenho médio e dispersdo entre folds, forne-
cendo uma visdo mais confidvel do comportamento do modelo sob variagdes do conjunto de

treino.

3.6.2 Funcdo de perda, otimizador e hiperpardmetros

Os modelos foram treinados sob uma fun¢do de perda apropriada a classificagdo,
adotando codificagdo compativel com a camada de saida. Para as implementacdes com softmax
em duas classes, foi utilizada a perda categorical cross-entropy. O otimizador adotado foi o
Adam, com taxa de aprendizado inicial de 0.0001. O treinamento foi configurado para um
méximo de 400 épocas, com batch size definido (por exemplo, 32) e embaralhamento de amostras

no treino.

3.6.3 Callbacks e controle de sobreajuste

Para aumentar estabilidade, evitar treinamento desnecessariamente longo e reduzir
sobreajuste, foram utilizados callbacks durante o treinamento:
— EarlyStopping: interrompe o treinamento quando nao hd melhora na métrica de validacio
por um nimero fixo de épocas (patience), restaurando os melhores pesos;
— ReduceLROnPlateau: reduz a taxa de aprendizado quando a perda de validacdo estagna,
favorecendo refinamento em regides proximas a minimos locais;
— ModelCheckpoint: salva automaticamente o modelo com melhor desempenho no conjunto
de validacao (por exemplo, menor val_loss).
A parametrizacao desses callbacks (por exemplo, patience e fator de reducao) foi
mantida constante entre os experimentos para permitir comparacao justa entre arquiteturas e

cenarios de realce.



40

3.6.4 Ambiente computacional e reprodutibilidade

A execucdo dos experimentos ocorreu em dois ambientes: (a) um notebook Dell
G3, com processador Intel Core 15, 16 GB de RAM e GPU NVIDIA GeForce RTX 3050; e (b)
0 Google Colab Pro, em servidor em nuvem. O uso do Colab Pro foi relevante para reduzir o
tempo total de execucdo e facilitar a repetibilidade no ajuste de hiperparametros e na comparagao
entre arquiteturas.

A implementacio foi realizada em Python, utilizando bibliotecas consolidadas para
VC e DL (por exemplo, OpenCV para pré-processamento e TensorFlow/Keras para modelagem).

Para reprodutibilidade:

foram definidos seeds (quando aplicavel) nos mddulos de aleatoriedade;

os parametros de pré-processamento e aumento de dados foram fixados e versionados;

a estrutura de diretorios e nomes de arquivos foi padronizada;

versoes de dependéncias e configuragdes de hardware (CPU/GPU, memdria) foram regis-

tradas em apéndice/ambiente.

3.7 Meétricas de avaliacao e analise de desempenho

A avaliagdo dos modelos foi conduzida por métricas complementares, uma vez que,
em tarefas médicas, Acurdcia isolada pode ser insuficiente para refletir desempenho clinico.
Assim, além da acurécia (ACC), foram computadas:

— Precisao (Precision): proporcao de predi¢des positivas corretas entre todas as predi¢des
positivas;

— Revocacao/Sensibilidade (Recall): propor¢ao de positivos corretamente identificados
entre todos 0s positivos reais;

— F1-Score: média harmonica entre precisdo e revocagdo, equilibrando ambos os critérios;

— Matriz de confusio: contabilizando VP (verdadeiros positivos), VN (verdadeiros negati-
vos), FP (falsos positivos) e FN (falsos negativos).

As métricas foram calculadas por fold e, posteriormente, agregadas (média e desvio
padrdo), permitindo comparagdo entre: (i) arquiteturas (v1, v2, v3), e (i1) cendrios de realce
(baseline, Black-hat, Gamma e combinacio). Adicionalmente, foram analisados padrdes de erro
(FP e FN) para discutir limitagdes e possiveis causas, como baixa nitidez, varia¢cdes anatomicas

e padrdes de intensidade semelhantes entre lesdes e estruturas normais.
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3.8 Sintese do protocolo experimental

Por fim, o protocolo experimental completo pode ser sintetizado nos seguintes

passos:

1.

A A S N S

Organizar e anonimizar as radiografias das bases UFC e TDD;

Anotar regides cisticas e ndo cisticas e exportar coordenadas;

Gerar sub-imagens (recortes) a partir das anotacdes e balancear classes;

Aplicar padronizacdo (128 x 128) e normalizacdo;

Executar cendrios de realce (baseline, Black-hat, Gamma, Black-hat+Gamma);

Aplicar aumento de dados durante o treino;

Treinar U-Nets (v1, v2, v3) com e sem backbone pré-treinado, conforme configuracao;
Validar com Stratified K-Fold (4 folds), mantendo conjunto de teste isolado;

Computar métricas (ACC, Precisdo, Revocacgado, F1 e matriz de confusao) e comparar
resultados.

Esse desenho metodolégico assegura que as conclusdes do estudo se baseiem em

comparacgdes controladas, com avaliacdo robusta e documentagdo suficiente para reprodugdo dos

experimentos.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir do pro-
tocolo experimental descrito no Capitulo 3. Os resultados sdo organizados por configuragao
experimental, comparando as variacdes de U-Net avaliadas e discutindo o impacto das estratégias
de pré-processamento/realce, com base nas métricas de classificacao e na anélise por matriz de
confusdo.

De forma geral, buscou-se responder as seguintes perguntas centrais:

1. Qual variacdo de U-Net apresenta melhor desempenho na classificacdo bindria (cisto vs.
nao cisto), considerando o mesmo pipeline de treinamento e validacao?
2. Em que medida as técnicas de realce (Black-hat e correcio Gamma) e o uso de backbone

pré-treinado influenciam o desempenho de classificacao?

4.1 Visao geral dos experimentos

Os resultados aqui apresentados abrangem trés grupos de experimentos, correspon-
dentes as variacdes arquiteturais avaliadas:
— U-NetV1 e U-NetV1B: versao base e versdao com backbone (B) pré-treinado;
— U-NetV2 e U-NetV2B: versio intermedidria e sua variante com backbone;
— U-NetV3 e U-NetV3B: versdo mais avancada e sua variante com backbone.
Para cada arquitetura, foram comparados trés cendrios de entrada:
— Sem realce: apenas padronizacdo/normalizacdo descrita na metodologia;
— BlackHat: realce morfoldgico do tipo Black-hat aplicado nas sub-imagens;
— Gamma: corre¢do Gamma aplicada nas sub-imagens.
A avaliacdo foi conduzida em dois niveis complementares:
1. Acuracia média por fold (validagio cruzada estratificada com 4 folds), de forma a medir
robustez e variabilidade entre parti¢cdes;
2. Métricas finais do melhor modelo por experimento, incluindo Acuricia, Sensibilidade,

Especificidade e F1-Score, além da inspe¢ao por matriz de confusao.

4.2 Resultados com validacao cruzada estratificada

A Tabela 4 apresenta a acurdcia obtida em cada um dos quatro folds para todas as

combinacdes de arquitetura e técnica de realce, juntamente com a média e o desvio padrdo
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(DP). Essa tabela é fundamental para avaliar ndo apenas o desempenho médio, mas também
a estabilidade do modelo: valores altos com DP baixo indicam desempenho consistente sob

diferentes parti¢cdes de treino/validagao.

Tabela 4 — Acurdcia média (%) e desvio padrdo para diferentes variacdes da U-Net e filtros de
realce, com validagdo cruzada estratificada em 4 folds.

CNN Realce K=1 K=2 K=3 K=4 Média + DP

U-NetV1 Semrealce 70,89% 73,20% 7025% 71,77% 71,53% + 1,11
U-NetV1 BlackHat 71,50% 72,48% 67,44% 73,83% T1,31% =+ 2,38
U-NetV1 Gamma 69,13% 72,12% 70,74% 68,46% T70,11% £ 1,42
U-NetVIB Semrealce 77,65% 80,96% 78,77% 77,92% 78,82% =+ 1,30
U-NetV1B BlackHat 7711% 78,46% 79.87% 16,41% 77,96% =+ 1,33
U-NetVIB Gamma 76,05% 7792% 79,55% 78,61% 78,03% =+ 1,28
U-NetV2 Semrealce 69,35% 73,25% 69,07% 68,10% 69,94% + 1,97
U-NetV2 BlackHat 67,19% 72,25% 68,50% 73,00% 70,24% =+ 2,45
U-NetV2 Gamma 65,20% 7197% 58,41% 65,52% 65,28% + 4,80
U-NetV2B Semrealce 78,05% 77,78% 80,90% 78,49% 78,80% + 1,24
U-NetV2B  BlackHat 771,711%  79,94%  79,50% 74,70%  77,96% + 2,06
U-NetV2B  Gamma 7795% 78,64% 80,66% 77,19% 78,61% + 1,29
U-NetV3 Semrealce 71,26% 67,01% 68,04% 69,28%  68,90% + 1,58
U-NetV3 BlackHat 72,33% 72,25% 72,08% 72,76% 72,35% £ 0,25
U-NetV3 Gamma 64,95% T71,52% 59,66% 72,18% 67,08% =+ 5,13
U-NetV3B Semrealce 79,43% 80,50% 81,68% 82,17% 80,95% =+ 1,06
U-NetV3B  BlackHat 82,17% 79,96% 78,75% 76,50%  79,34% + 2,05
U-NetV3B Gamma 76,88% 79,46% 79,16% 79,30% 78,70% £ 1,06

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da Tabela 4, destacam-se trés observagdes principais:

1. Efeito do backbone: em termos de acuracia média, as variantes com backbone (U-NetV1B,
U-NetV2B e U-NetV3B) apresentam desempenho superior as versdes sem backbone em
praticamente todos os cendrios. Isso sugere que a transferéncia de aprendizado contribui
para uma extracdo de caracteristicas mais eficiente, mesmo em um dominio especifico
como radiografias.

2. Melhor média global: a configuracio com melhor acuricia média foi a U-NetV3B sem
realce (80,95% =+ 1,06), com desempenho estdvel e variacdo reduzida entre folds.

3. Realce como fator ndo monotonico: o impacto de Gamma e BlackHat ndo foi uniforme.
Em algumas arquiteturas, houve melhora (por exemplo, U-NetV3 com BlackHat teve
média 72,35% com DP 0,25), enquanto em outras houve queda e aumento de instabilidade

(por exemplo, U-NetV3 com Gamma apresentou DP 5,13 e menor média).
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Em outras palavras, os resultados de acurécia por fold ja indicam que arquitetura e
pré-processamento devem ser interpretados de forma conjunta: nem todo realce beneficia toda

rede, e o ganho do backbone tende a ser mais consistente do que o ganho do realce.

4.3 Resultados das métricas finais por arquitetura

Além da acurédcia média em validacdo cruzada, foi realizada a avaliacdo do melhor
modelo obtido em cada experimento, com calculo das métricas cldssicas para classificacao
bindria: Acuricia, Sensibilidade (Recall da classe cistica), Especificidade (Recall da classe ndo
cistica) e F1-Score. Esta andlise é importante porque, em aplicagdes médicas, falsos positivos
e falsos negativos possuem implicagcdes distintas; assim, duas configuracdes com acuricia

semelhante podem apresentar comportamentos clinicos muito diferentes.

4.3.1 U-NetV1 e U-NetVIB

A Tabela 5 apresenta as métricas finais para U-NetV1 e U-NetV1B em trés cendrios
de realce. Observa-se que a variante com backbone (U-NetV1B) supera a U-NetV1 em acurédcia

e F1-Score em todos os cendrios avaliados, refor¢cando a contribui¢do do aprendizado transferido.

Tabela 5 —Métricas de desempenho da U-NetV1 com e sem backbone, sob diferentes filtros de

realce.
CNN Realce Acuracia Sensibilidade Especificidade F1 Score
U-NetV1 Semrealce  84,59% 80,56% 88,75 % 84,14%
U-NetV1 BlackHat 83,16% 85,42% 80,83% 83,73%
U-NetV1 Gamma 83,36% 81,78% 85,00% 83,29%
U-NetVIB Semrealce  85,42% 83,80% 87,08% 85,36%
U-NetVIB BlackHat 85,83% 89,87 % 81,66% 86,54%
U-NetVIB  Gamma 85,62% 86,23% 85,00% 85,88 %

Fonte: Elaborada pelo autor.

Entre as configuragdes acima, dois comportamentos merecem destaque:
— U-NetV1B + BlackHat: apresentou a maior sensibilidade (89,87%), sugerindo maior
tendéncia a identificar regides cisticas corretamente. Entretanto, essa configurag¢do reduziu
a especificidade (81,66%), o que implica aumento de falsos positivos, isto é, maior chance

de sinalizar cisto onde nao existe.
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— U-NetV1B + Gamma: apresentou o melhor equilibrio geral (F1-Score 85,88%), com sen-
sibilidade e especificidade préximas, indicando comportamento mais estdvel na disting@o

entre classes.
4.3.2 U-NetV2 e U-NetV2B

A Tabela 6 apresenta as métricas finais para U-NetV2 e U-NetV2B. Diferentemente
do observado na familia V1, aqui a versdo sem realce (U-NetV2) obteve o melhor resultado de
acurdcia e F1-Score, o que sugere que, para esta arquitetura especifica, a informagao discrimina-

tiva ja € extraida adequadamente sem necessidade de realce adicional.

Tabela 6 —Métricas de desempenho da U-NetV2 com e sem backbone, sob diferentes filtros de

realce.
CNN Realce Acuracia Sensibilidade Especificidade F1 Score
U-NetV2 Sem realce 87,67 % 90,28 % 85,00% 88,14%
U-NetV2 BlackHat 85,21% 87,44% 82,91% 85,71%
U-NetV2 Gamma 79,67% 78,54% 80,83% 79,67%
U-NetV2B  Sem realce 87,47% 88,66% 86,25 % 87,77%
U-NetV2B  BlackHat 84,18% 87,04% 81,25% 84,81%
U-NetV2B  Gamma 86,03% 89,47% 82,50% 86,66%

Fonte: Elaborada pelo autor.

O pior desempenho do bloco V2 foi observado na combinacdo U-NetV2 + Gamma,
com acurdcia e F1-Score de 79,67%, além de sensibilidade inferior as demais configuracdes. Uma
interpretacdo plausivel € que a corre¢do Gamma, para certos parametros e para essa arquitetura,
altere o contraste de maneira a reduzir a separabilidade entre padrdes de textura associados as
classes, tornando a aprendizagem menos efetiva. Esse comportamento também € coerente com
a instabilidade observada em acurécia por fold para configuracdes com Gamma em algumas

arquiteturas.
4.3.3 U-NetV3 e U-NetV3B

A Tabela 7 apresenta as métricas finais para U-NetV3 e U-NetV3B. Neste grupo, a
inclusdo do backbone foi decisiva para elevar todas as métricas, e a combinacdo U-NetV3B +
Gamma obteve o melhor desempenho global entre todas as combinacdes avaliadas, atingindo

acuracia de 90,34% e F1-Score de 90,54%.
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Tabela 7 —Métricas de desempenho da U-NetV3 com e sem backbone, sob diferentes filtros de

realce.
CNN Realce Acuracia Sensibilidade Especificidade F1 Score
U-NetV3 Semrealce  81,10% 83,40% 78,75% 81,74%
U-NetV3 BlackHat 80,28% 80,16% 80,41% 80,48%
U-NetV3 Gamma 83,16% 81,37% 85,00% 83,05%
U-NetV3B Sem realce 86,44% 89,47% 83,33% 87,00%
U-NetV3B  BlackHat 85,83% 84,21% 87,50% 85,77%
U-NetV3B  Gamma 90,34 % 91,09 % 89,58 % 90,54 %

Fonte: Elaborada pelo autor.

Do ponto de vista de aplicagdo, esse resultado € relevante porque a combinagao
vencedora (U-NetV3B + Gamma) ndo apenas maximiza a acurdcia, mas também apresenta
equilibrio entre sensibilidade (91,09%) e especificidade (89,58%). Em cenarios clinicos, essa
caracteristica € desejdvel, pois reduz simultaneamente a probabilidade de deixar passar um caso

positivo (FN) e de gerar alarmes indevidos (FP).

4.4 Matrizes de confusao dos melhores modelos

A andlise por matriz de confusdo permite observar diretamente a distribuicio de erros
por classe. A Figura 7 apresenta as matrizes de confusdo para os melhores modelos selecionados
em cada familia de arquitetura, fornecendo uma visao concreta de VP, VN, FP e FN.

A partir das matrizes, observa-se o seguinte:

— U-NetV1B + BlackHat (Figura 7a): classificou corretamente 196 imagens nio cisticas e
222 imagens cisticas, mas produziu 44 falsos positivos e 25 falsos negativos. O volume de
falsos positivos sugere uma tendéncia a superestimar a presenca de cisto, o que pode ser
interpretado como um comportamento mais “sensivel”, porém menos especifico.

— U-NetV2 sem realce (Figura 7b): apresentou melhora em relacdo ao caso anterior, com
204 verdadeiros negativos e 223 verdadeiros positivos, além de reduzir falsos positivos
para 36 e manter falsos negativos em 24. Em termos praticos, esse resultado indica uma
reducdo de alarmes indevidos mantendo uma boa taxa de detecc¢ao.

— U-NetV3B + Gamma (Figura 7c): obteve o melhor equilibrio entre erros. Foram 215
verdadeiros negativos e 225 verdadeiros positivos, com apenas 25 falsos positivos e 22
falsos negativos. Essa reducdo simultanea de FP e FN evidencia maior robustez e sugere
que o realce Gamma, quando combinado com uma arquitetura mais forte e backbone

pré-treinado, favorece uma separagdo mais clara entre padrdes associados as duas classes.
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Figura 7 —Matrizes de confusio para os melhores resultados gerados em cada experimento.

Unet-V1B + Blackhat U-NetV2 + Original Image
200 200
>
5 175 E= 36 175
© (]
2 2
- 150
g 150 ﬁ
O 125 o 125
g g
= -100 F - 100
§ -75 ‘g, 24 -75
50 -50
. ; -25 , -25
healthy cyst healthy cyst
Predicted Class Predicted Class
a) U-NetV1B + Blackhat b) U-NetV2 (Imagem original)

U-NetV3B + Gamma

-225

200

25 175
150

125

- 100

True Class
healthy

cyst
|
N
N

heallthy cyst
Predicted Class

¢) U-NetV3B + Gamma

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5 Anadlises comparativas e ablaciao

Esta secdo apresenta andlises comparativas entre as configuracdes avaliadas, com
foco em identificar o impacto de escolhas de arquitetura e pré-processamento no desempenho de

classificagdo.
4.5.1 Impacto do backbone pré-treinado

Comparando-se, dentro de cada versao (V1, V2 e V3), as redes com e sem backbone,
observa-se um padrio: o backbone tende a elevar a acurécia e, frequentemente, a estabilizar
as métricas (reduzindo flutuagdo entre sensibilidade e especificidade). Esse efeito é coerente

com a hipétese de que pesos pré-treinados oferecem um ponto de partida mais informativo para
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filtros convolucionais iniciais, permitindo que o treinamento com dataset odontolégico refine
caracteristicas ja uteis para bordas, texturas e contrastes.

Esse ganho, porém, ndo é absolutamente uniforme em todos os cendrios de realce.
Por exemplo, em determinadas combinag¢des, o realce pode reduzir a compatibilidade entre
a estatistica das imagens de entrada e aquilo que o backbone “espera” como distribuicao de
intensidades/texturas, exigindo maior adaptacdo do modelo. Ainda assim, no agregado, a

presenca do backbone foi um fator consistente de melhoria.

4.5.2 Impacto das técnicas de realce (BlackHat e Gamma)

Os resultados mostram que BlackHat e Gamma ndo devem ser tratados como melho-
rias garantidas, mas como transformacdes cuja eficicia depende da arquitetura e do modo como
as caracteristicas sdo extraidas internamente.

— BlackHat: em alguns casos, aumentou sensibilidade (ex.: U-NetV 1B + BlackHat), su-
gerindo que o realce pode evidenciar padrdes associados a classe positiva. Entretanto, a
contrapartida observada foi, em certos cendrios, a redugdo de especificidade, indicando
que estruturas anatdmicas normais podem passar a se assemelhar aos padrdes enfatizados
pelo filtro.

— Gamma: mostrou-se particularmente eficaz quando associado a U-NetV3B, resultando no
melhor desempenho global. Isso sugere que a corre¢ao Gamma, ao uniformizar contrastes
e evidenciar detalhes em determinadas faixas de intensidade, pode facilitar a identificacio
de contornos e regides de baixa densidade que compdem padrdes compativeis com lesdes
cisticas. Em contrapartida, Gamma deteriorou o desempenho em algumas configuragdes
sem backbone (ex.: U-NetV2 + Gamma), possivelmente por alterar excessivamente a
separabilidade dos padrdes ou introduzir variagdes que o modelo ndo consegue acomodar
bem com capacidade limitada.

Portanto, a principal conclusdo desta andlise é que o realce deve ser selecionado
em conjunto com a arquitetura. Estratégias de pré-processamento ndo sio universalmente

benéficas e podem, inclusive, amplificar ruidos relevantes para a rede.
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4.6 Discussao dos resultados

A andlise conjunta das métricas e das matrizes de confusao revela uma progressao
consistente de desempenho vinculada a complexidade das arquiteturas propostas. O modelo
de maior destaque foi a U-NetV3B com correcao Gamma, que atingiu os melhores indices
globais: 90,34% de acuracia, 91,09 % de sensibilidade, 89,58 % de especificidade e 90,54 %
de F1-Score.

O sucesso desta configuragdo especifica pode ser atribuido a uma sinergia técnica
entre o pré-processamento e a arquitetura: enquanto a correcao Gamma atua no realce de
detalhes e bordas em regides de baixa densidade Ossea, os Attention Gates da U-NetV3
permitem que a rede direcione seu foco justamente para essas caracteristicas espaciais mais
informativas, filtrando ruidos irrelevantes. Esse comportamento demonstra que a combinagado de
uma arquitetura expressiva com um backbone pré-treinado maximiza a capacidade do modelo
em diferenciar padrdes texturais sutis que caracterizam as lesdes cisticas.

Quanto a robustez dos experimentos, a validacdo cruzada indicou que o desempenho
médio ¢é estavel em diferentes particdes dos dados. No entanto, observou-se uma instabilidade
significativa (elevado desvio padrdo) em cendrios como o da U-NetV3 sem backbone utilizando
Gamma. Essa flutuacio sugere que, sem o beneficio da transferéncia de aprendizado, redes
complexas com filtros de realce tornam-se excessivamente sensiveis a composicao do conjunto
de treinamento, o que reforca a importancia do transfer learning para a generaliza¢do em bases
de dados médicas limitadas.

Por fim, a redugdo simultanea de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN)
observada nas matrizes de confusdo do melhor modelo é um indicador de viabilidade clinica.
Em um sistema de apoio ao diagndstico, o equilibrio alcancado pela U-NetV3B mitiga tanto
a fadiga de triagem, causada por alarmes indevidos, quanto o risco critico de subdiagndstico,

proporcionando uma ferramenta de segunda opinido mais confidvel para o especialista.

4.6.1 Ameacas a validade e limitacdes do experimento

Os resultados apresentados devem ser interpretados considerando o desenho expe-
rimental adotado, baseado na classificacdao de sub-imagens recortadas a partir de radiografias
PAN, bem como a heterogeneidade inerente as condi¢des de aquisi¢ao (por exemplo, variacdes

de contraste, ruido, posicionamento do paciente e configuracdes do equipamento). Além disso,
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o uso de técnicas de realce pode introduzir alteracdes no perfil de intensidades da imagem que
beneficiam determinadas arquiteturas, mas nao necessariamente generalizam para outros cenarios
ou bases.

Dessa forma, esta se¢do limita-se a registrar as principais ameacas a validade interna
e externa do experimento, enquanto uma discussdo mais ampla sobre limitagdes, aplicabilidade,
implica¢cdes do uso em ambiente clinico e possiveis extensdes do pipeline € apresentada no

capitulo de Consideracdes Finais.

4.7 Sintese dos principais achados

Em sintese, os principais achados deste capitulo sdo:

1. As variantes com backbone (V1B, V2B e V3B) apresentaram desempenho superior, de
modo consistente, quando comparadas as respectivas versoes sem backbone, sugerindo
beneficio da transferéncia de aprendizado no contexto avaliado.

2. As técnicas de realce ndo resultaram em ganhos universais: o efeito observado depende da
arquitetura e da presenca (ou auséncia) de backbone, refor¢cando a necessidade de avaliacao
conjunta do pré-processamento e do modelo.

3. Entre as configuragdes testadas, a combinag¢do U-NetV3B + correcio Gamma obteve
os melhores resultados globais e maior equilibrio entre sensibilidade e especificidade,
conforme as métricas reportadas neste capitulo.

4. As matrizes de confusdo do melhor modelo indicam reducdo simultanea de falsos positivos
e falsos negativos em relac@o as demais configuracdes destacadas, corroborando maior

consisténcia na discriminacgdo entre as classes consideradas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A deteccao automatizada de alteracOes patologicas em radiografias PAN representa
um desafio relevante em VC aplicada a saide, sobretudo devido a variabilidade intrinseca
das imagens, a presenca de estruturas anatomicas complexas e a dependéncia de contraste e
textura para a diferenciacdo entre tecidos e regides de interesse. Neste trabalho, investigou-se a
classificacdo bindria de sub-imagens extraidas de radiografias PAN em duas classes (cistica e ndo
cistica), com o objetivo de analisar como escolhas de pré-processamento e variagdes arquiteturais
impactam o desempenho de modelos baseados em U-Net adaptadas para classificagao.

A metodologia adotada permitiu construir um protocolo experimental reprodutivel,
partindo da composicdo do dataset e segmentacdo em sub-imagens, passando pela aplicacdo
de técnicas de realce (BlackHat e corre¢cio Gamma), e culminando no treinamento e avaliacdao
de diferentes versdes da arquitetura U-Net com e sem backbones pré-treinados. A validacao
cruzada estratificada em 4 folds e a anélise por métricas de desempenho (acurécia, sensibilidade,
especificidade e F1-Score), complementadas pela inspe¢do de matrizes de confusao, viabilizaram
uma avaliacao robusta do comportamento de generaliza¢cdo dos modelos.

Os resultados obtidos evidenciam, em primeiro lugar, que a evolucao arquitetural das
variantes de U-Net influencia diretamente a capacidade discriminativa do modelo. As versoes
mais avangadas, com maior poder de extracdo e refinamento de caracteristicas, apresentaram
desempenho superior na distin¢gdo entre regides cisticas e nao cisticas. Em segundo lugar,
observou-se que o uso de backbones pré-treinados € consistentemente vantajoso. A incorpora¢ao
de pesos oriundos de treinamento em bases extensas fornece um ponto de partida mais informativo
para os estdgios iniciais da rede, potencializando a aprendizagem mesmo em um dominio visual
especializado como o odontolégico e reduzindo a dependéncia de grandes volumes de dados
rotulados.

Adicionalmente, as técnicas de realce aplicadas as imagens mostraram impacto
significativo, porém ndao monotonico. Embora filtros como BlackHat e corre¢ao Gamma pos-
sam aumentar a separabilidade entre classes ao evidenciar contrastes e padroes de textura, os
experimentos demonstraram que a eficicia do realce depende da arquitetura e do uso (ou néo)
de backbone. Em outras palavras, o pré-processamento nao deve ser tratado como uma etapa
universalmente benéfica, mas como um componente que precisa ser calibrado e selecionado
conjuntamente com o modelo, sob risco de amplificar ruidos ou reduzir a coeréncia estatistica da

distribui¢do de entrada.
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Em termos quantitativos, a configuracio que apresentou melhor desempenho global
foi a U-NetV3B com aplicacao do filtro Gamma Correction, alcancando acuracia de 90,34 %,
sensibilidade de 91,09 %, especificidade de 89,58 % ¢ F1-Score de 90,54 % . Esses resultados
indicam um equilibrio desejdvel entre deteccdo de casos positivos e controle de falsos alarmes,
caracteristica particularmente importante em aplicagdes de apoio ao diagndstico, nas quais falsos
negativos podem representar perda de oportunidade de investigacado clinica e falsos positivos
podem gerar sobrecarga de triagem.

Assim, este trabalho reforca que abordagens baseadas em CNNs profundas, quando
combinadas a uma estratégia adequada de pré-processamento e ao uso de transfer learning,
possuem elevado potencial para apoiar a anélise de radiografias PAN. Embora nio substituam
a avaliacao especializada, tais modelos podem contribuir como ferramenta complementar, au-
xiliando na triagem e na priorizacao de casos, além de estimular o avango cientifico ao propor

protocolos de avaliagdo sistematicos e comparaveis.

5.1 Contribuicoes do trabalho

Como contribuic¢des principais desta pesquisa, destacam-se:

— a constru¢do de um pipeline completo para classificacao bindria de sub-imagens oriundas
de radiografias PAN, incluindo segmentacdo, realce e treinamento supervisionado;

— a comparacdo sistematica de diferentes variantes da U-Net adaptadas para classificagdo,
com e sem backbones pré-treinados;

— a andlise do efeito de técnicas de realce (BlackHat e corre¢io Gamma) sob diferentes
configuracdes arquiteturais;

— a validacao por k-fold estratificado e avaliagdao por métricas de classificacdo, oferecendo

uma base sélida para comparacao futura com novas abordagens.

5.2 Limitac¢oes

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes devem ser consideradas:
— Dependéncia de recortes/segmentacao prévia: a abordagem assume a disponibilidade
de sub-imagens rotuladas (regides de interesse). Para uso real em ambiente clinico, seria
necessario integrar um modulo de detec¢do/segmentacdo automdtica capaz de localizar

regides candidatas em imagens panoramicas completas.
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— Generalizacao para diferentes protocolos de aquisicao: radiografias PAN podem variar
quanto a equipamento, resolucdo, contraste e presenca de artefatos. Ainda que o realce e
a normalizacdo reduzam parte dessas diferengas, a generalizacio para cendrios externos
pode exigir estratégias adicionais de adaptacao de dominio.

— Interpretacio e explicabilidade: embora métricas globais indiquem desempenho elevado,
aplicacdes médicas demandam transparéncia no processo decisério. A auséncia de anélise
de interpretabilidade limita a compreensao sobre quais padrdes visuais sdo decisivos para

a classificacao.

5.3 Trabalhos Futuros

Como continuidade natural desta pesquisa, algumas direcdes sdo particularmente
promissoras:

— Ampliacao e diversificacao do dataset: aumentar o nimero de radiografias e incluir dados
provenientes de diferentes fontes e equipamentos pode elevar a robustez e a capacidade de
generalizagdo dos modelos, reduzindo vieses de aquisicao.

— Sistemas completos de deteccio e segmentacao: desenvolver um pipeline que opere
diretamente em radiografias panoramicas completas, incorporando deteccdo e/ou segmen-
tacdo de regides suspeitas, tornaria a solu¢do mais aplicavel em contexto real. Abordagens
multiestagio (deteccdo — classificacdo) ou arquiteturas end-to-end podem ser investigadas.

— Pré-processamento avancado e aprendizado de realce: explorar técnicas mais sofistica-
das, como autoencoders, modelos de realce aprendidos automaticamente e abordagens
baseadas em difusdo, pode permitir melhorias no contraste e na separacdo entre classes
sem depender de parametros fixos.

— Arquiteturas modernas e hibridas: avaliar arquiteturas profundas mais recentes, inclu-
indo modelos hibridos entre CNNs e Transformers, pode ampliar a capacidade de modelar
dependéncias de longo alcance e padrdes globais presentes nas radiografias.

— Interpretabilidade e analise de erro: incorporar métodos como Grad-CAM e variantes de
mapas de aten¢do para justificar predicdes e investigar sistematicamente falsos positivos e
falsos negativos, contribuindo para maior confiabilidade e aceitacdo em aplicagdes clinicas.

— Validacao externa e prototipacao: realizar validacdo em bases independentes e desenvol-
ver um protétipo de ferramenta de apoio (por exemplo, interface de triagem) permitiria

avaliar usabilidade e impacto do sistema em fluxo de trabalho profissional.
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Em sintese, os resultados apresentados confirmam o potencial de redes neurais pro-
fundas, especialmente quando associadas a transfer learning e a estratégias de realce adequadas,
para apoiar tarefas de classificacdo em radiografias PAN. Ao mesmo tempo, reforcam que avangos
futuros devem priorizar generalizagdo, explicabilidade e integracao em pipelines completos de

detec¢do, aspectos essenciais para transicdo do ambiente experimental para aplicagdes préticas.
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