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Abstract. The extraction of third molars is always under debate among
dentists, because pathologies can arise with their permanence. Aiming to help
diagnose this paper seeks to automate the detection of third molars with cysts
in radiography images. For this, two architectures of Convolutional Neural
Networks (CNN) are analyzed for classification and experimented with image
preprocessing techniques. One of these proposals, using morphological
contrast, obtained better performance, with emphasis on the precision of (.93
and Fl-score of 0.84. The results show that the proposal allows automation in
the diagnosis of cysts.

Resumo. A extracdo dos terceiros molares esta sempre em debate entre
dentistas, isto porque podem surgir patologias com a sua permanéncia. Visando
auxiliar no diagndstico o presente trabalho procura automatizar a detecgdo de
terceiros molares com cistos em imagens de radiografias. Para isso, sdo
analisadas duas arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) para a
classificagdo e experimentadas com técnicas de pré-processamento de imagem.
Uma destas propostas, com uso de contraste morfologico, obteve melhor
performance, com destaque a precisdo de 0,93 e Fl-score de 0,84. Os
resultados demonstram que a proposta permite automatizagdo no diagnostico
de cistos.

1. Introducao

Diversas alteracdes patologicas podem surgir com a permanéncia dos terceiros molares,
uma delas ¢ o aparecimento de cistos odontoldgicos [Zanetti et al. 2009]. Um cisto dental
¢ clinicamente definido como uma camada revestida de tecido epitelial, como um saco ou
bolsa, em que se acumula um liquido preenchido de células mortas e bactérias. Em



[Slootweg 1987] ¢ apontado que patologias como cisto ou tumor em relagdo a um dente
em desenvolvimento sdo uma das trés principais causas de desvio do padrao normal de
erupcao do dente.

Um dos cistos mais comuns ¢ o cisto dentigero, que se desenvolve dentro de um
foliculo dentario nas proximidades ou ao redor de um dente nao erupcionado, comumente
encontrados em torno dos terceiros molares [Ulaganathan et al. 2012], estes dentes
também sdo conhecidos como dentes sisos ou dentes serotinos. Em um estudo de
[Salehinejad ef al. 2013] sobre a ocorréncia de cisto odontogénico glandular de mandibula
associado a serotino retido, obteve que esta patologia comum nesse dente pode ser
diagnosticada radiograficamente como cisto dentigero. Além disso, esses dentes podem
apresentar outros problemas como aponta uma pesquisa realizada por [Patil 2013], na
qual obteve que 69,7% dos terceiros molares impactados na populagdo indiana ocidental
com um espago folicular radiograficamente normal estavam associados a patologias
quando submetidos a exame histologico.

A maioria dos cistos possuem um crescimento inicial lento e sem dor, o que
dificulta o seu diagnostico, € em muitos casos passam despercebidos. Determinar a
localizagdo e o tamanho de doencas dentais mesmo com a presenca de indicadores fisicos
como dor, cor, ¢ perda de fungdo ¢ uma tarefa desafiadora e ainda mais dificil em casos
assintomaticos. Em tais circunstincias, o uso de radiografias dentarias com a
interpretacdo de um profissional bem treinado se faz necessario para o diagnostico.
Contudo, considerando o fator humano, erros que levariam a um tratamento incorreto
devido a um diagndstico errado podem ser cometidos mesmo por especialistas [Birdal et
al. 2016]. Diante disso, pesquisas estdo sendo desenvolvidas envolvendo Visdo
Computacional (VC) e Inteligéncia Artificial (IA) para analise de imagens odontologicas
visando otimizar o processo de diagndstico.

Muitas das aplicagdes envolvendo VC e IA consistem na classificacdo de padroes,
em que apresentado um padrdo para o algoritmo € possivel identifica-lo em outras
imagens. Aplicadas a analise de imagens odontologicas ¢ utilizada em problemas como
selecionar patologias em radiografias, separar o cortical mandibular, entre outros. Essas
aplicacgdes auxiliam o profissional de saude no diagnoéstico clinico e possibilitam otimizar
e elevar a qualidade dos diagnoésticos, consequentemente o tratamento dos pacientes.

Em vista disso, o presente trabalho visa apresentar uma metodologia utilizando
Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks - CNN) para
identificar a presenca de cistos em imagens de terceiros molares, investigando a influéncia
de técnicas de pré-processamento. Essa metodologia desenvolvida ¢ uma etapa que
compde uma pesquisa voltada para a segmentacdo de dentes sisos em imagens de
radiografias panoramicas e classifica¢dao da presenca de cistos, por meio de aprendizagem

profunda.

2. Trabalhos relacionados

Na literatura, encontram-se diversas revisdes com pesquisas voltadas para o auxilio de
diagnosticos em casos odontoldgicos, tanto para analise de patologias quanto para o
desenvolvimento dos dentes sisos.

Em [Banar et al. 2020] foi desenvolvido um estudo voltado para automatizar o
processo de estadiamento dos terceiros molares usando CNNs. Foi utilizando um
conjunto de 400 radiografias panoramicas, sendo 20 para cada estigio de



desenvolvimento por sexo, encenadas em consenso entre trés observadores. Os resultados
apresentaram uma segmentacdo dos terceiros molares com uma média Dice em 93% e
classificagdo dos estagios com precisdo de 54%, erro absoluto médio de 0,69 estagios e
coeficiente kappa de Cohen ponderado linear de 0,79.

Em [Divya et al. 2017] foram apresentados dois algoritmos distintos de
processamento de imagens para realizar uma caracterizacdo de patologias dentais por
meio de imagens digitais de raios-X panoramicas. Na primeira abordagem ¢ realizada a
deteccdo de carie dentaria usando transformagdao negativa hibridizada. Na segunda
abordagem ¢ feita a andlise estatistica da textura das imagens dentais contendo cistos e
caries. Correlacionando os resultados obtidos com o diagnostico feito pelas radiologias
maxilofaciais ambos os métodos se mostraram satisfatorios.

Em [Lee, Kim e Jeong et al. 2020] foi utilizado uma CNN com arquitetura
GoogLeNet Inception - v3, para a deteccdo de lesdes cisticas odontogénicas (OCLs) e
avaliaram o diagndstico de trés tipos de lesdes - queratocistos odontogénicos, cistos
dentigeros e cistos periapicais usando radiografia panoramica e imagens tomograficas
computadorizadas de feixe conico (CBCT). O trabalho desenvolvido demonstrou que os
trés tipos de OCLs, sdo efetivamente detectados e diagnosticados com base na arquitetura
CNN profunda. O modelo pré-treinado apresentou melhor desempenho para o conjunto
de imagem CBCT, com valores de acuracia = 91,4%, sensibilidade = 96,1% e
especificidade = 77,1%, do que por outros modelos usando imagens panoramicas, com
acuracia = 0,847, sensibilidade = 88,2% e especificidade = 77,0%.

Em [Devi et al. 2020] foi proposto um novo limiar baseado em regido,
denominado Regides Extremamente Estdveis Maximamente (MSER), para realizar a
extracdo de cisto dentario em imagens digitais de raios-X dentais utilizando um novo
limiar baseado em regido. O método proposto mostrou-se muito eficiente e preciso na
extragdo do limite cistico dentario. E possivel observar com base nos resultados da
segmentacdo do cisto baseada no MSER em radiografias odontoldgicas que existe uma
correlagdo significativa encontrada entre a regido cistica definida pelos profissionais
especialistas.

Em [Kwon et al. 2020] foi desenvolvido um novo framework de CNN, modificado
de YOLO v3, com aumento de dados para detecgdo e classificagdo de multiplas doencas
para automatizar o diagndstico de cistos e tumores odontog€nicos de ambas as
mandibulas em radiografias panoramicas. O conjunto de dados ¢ formado por 1282
radiografias, sendo 350 cistos dentigeros (DCs), 302 cistos periapicais (PCs), 300
ceratocistos odontogénicos (OKCs), 230 ameloblastomas (ABs) e 100 maxilares normais
sem doenca. Além disso, o conjunto foi aumentado 12 vezes por técnicas de
transformagao. O método desenvolvido apresentou um desempenho geral da classificacao
para as doencas usando a CNN com conjunto de dados ndo aumentado melhorado de
78,2% de sensibilidade, 93,9% de especificidade, 91,3% de precisao e 86% de acuracia
para 88,9%, 97,2%, 95,6% e 0,94, respectivamente, usando a CNN com conjunto de
dados aumentado.



3. Materiais e métodos

3.1. Banco de imagens

As imagens utilizadas foram obtidas através de uma parceria com o curso de Odontologia
da UFC - Campus Sobral, nas quais os cistos foram marcados por dois professores
especialistas na area. As imagens sdo de radiografias panoramicas, com nivel de cinza e
codificagdo de 8 bits. Através dessas, foram extraidas manualmente sub-imagens dos
dentes sisos das radiografias originais para formagdo da base utilizada. A base possui 243
imagens de dentes sisos, com 118 contendo cistos e 125 saudaveis. Exemplos de imagens
do dataset sdo apresentados na Figura 1.

‘
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Figura 1. Imagens do banco. (a) imagem sem cisto. (b) imagem com cisto. (c)
imagem com énfase no cisto.

A Figura 1(a) apresenta uma imagem com o dente serotino diagnosticado como
saudavel. A Figura 1(b) apresenta um exemplo com presenga de cisto, nela é possivel
observar as regides radiolicidas indicando o cisto ao redor do dente. A Figura 1(c) indica
em vermelho a regido do cisto da Figura 1(b).

3.2. Pré-processamento

O pré-processamento € uma das etapas fundamentais da VC que tem como objetivo
melhorar a imagem em aspectos relevantes em funcdo do que serd feito com ela, seja
corrigindo defeitos oriundos da aquisi¢ao ou adaptando para o problema. Neste trabalho
sdo comparadas duas técnicas de contraste: ajuste de contraste por intensidade dos pixels
e operagao morfologica.

Antes de executar as técnicas de ajuste do contraste ¢ executado um filtro
gaussiano nas imagens para que seja reduzido possiveis ruidos de alta frequéncia
adquiridos na aquisi¢do. O filtro gaussiano reduz os ruidos aplicando uma convolugdo da
fun¢do gaussiana aos pixels, gerando uma nova imagem com um aspecto de suavizagao
em relagdo a original. A fun¢do ¢ dada por

1 _x2+y2
G,y) = 5—€ 207, (1)

sendo ¢ o controle da largura de banda do filtro e x e y sdo os valores do eixo das abscissas
e ordenadas, respectivamente.

A técnica de contraste por ajuste de tons mapeia os valores de intensidade da
imagem considerando um intervalo dos niveis de intensidade dos pixels, os valores acima
e abaixo desse intervalo sdo saturados gerando assim uma nova imagem com o contraste
realgado. Para aplicar essa técnica ¢ preciso definir os valores minimo e méximo de um
intervalo, e um valor para saturagdo maxima e minima, podendo ser um valor de corre¢do



ou valores em que se deseja mapear os pixels. Assim sendo, todos os pixels abaixo do
limite minimo sao considerados com o valor de saturacdo minima e os acima do limite
maximo com o valor de satura¢do maxima.

O contraste por operagao morfoldgica realiza modificagdes no histograma das
imagens através de operagdes de morfologia matematica, essa técnica ¢ baseada no
trabalho de [Birdal ez al. 2016]. A operagdo ¢ definida por

Ie = (I + That (1)) — Brae (D), (2)

em que / representa a imagem de entrada, I, a imagem realcada e Ty, © Bpgr as
transformadas morfologicas Top-hat e Bottom-hat.

3.3. Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo modelos de classificagdo baseados no processo
bioldgico da visdo, sdo considerados variagdes das redes perceptrons de multipla camada.
Essas redes substituem a multiplica¢do geral da matriz pela operagao de convolugdo ao
menos em uma camada [Goodfellow, Bengio e Courville 2016].

A CNN consegue aplicar filtros em imagens utilizando convolugdes sem eliminar
as relacdes de vizinhanga. As camadas responsaveis por isso sdo chamadas de camadas
convolucionais, elas possuem os neurdnios organizados em mapas de caracteristicas. Os
mapas sao obtidos através das saidas de janelas de neur6nios que cobrem uma parte da
imagem que tenha utilizado um filtro em comum [LeCun et al. 2015]. O passo de
movimentagdo da convolucdo ¢ chamado de strides e seu valor esta relacionado a
dimensao de saida do filtro. As CNNs também podem ser aplicadas com uma técnica
conhecida como padding, que consiste em adicionar zeros nas bordas da imagem antes
da convolugdo, a fim de manter as dimensdes originais apds 0 processo.

Em conjunto com as camadas convolucionais, a CNN possui a camada de pooling,
que tem como objetivo reduzir a dimensdo dos mapas de caracteristicas e obter
invariancia ao deslocamento [Goodfellow, Bengio e Courville 2016]. Entre as camadas
da rede, também € possivel utilizar uma técnica conhecida como dropout, que retira
aleatoriamente neuronios das camadas com o objetivo de evitar o sobreajuste dos pesos
[Gu et al. 2015].

Ap0s essas camadas de extracdo, a CNN possui uma ou mais camadas totalmente
conectadas, geralmente feed-forward. Essas camadas sdo responsaveis por classificar os
recursos vindos das camadas anteriores.

3.4. Métricas estatisticas

Os indicadores obtidos para avaliar os resultados sdo medidas utilizadas frequentemente
na area da saude. Estas sdo calculadas através da analise da resposta de um observador
para uma determinada amostra com a resposta correta fornecida pelo especialista. Nessa
pesquisa, as amostras sao as imagens dos dentes sisos e os observadores sdo os algoritmos
experimentos na metodologia.

As amostras selecionadas pelo algoritmo com presenca de cistos € que também
foram marcadas pelos especialistas com cisto, sdo agrupadas como Verdadeiros Positivos
(VP). As que foram classificadas pelo algoritmo como cistos, mas que ndo constam como
tal para os especialistas, sdo agrupadas como Falsos Positivos (FP). As que foram



marcadas como saudaveis pelo algoritmo e que também correspondem as saudaveis pelos
especialistas, sdo agrupadas como Verdadeiros Negativos (VN). Por fim, as amostras
marcadas como saudaveis pelo algoritmo, mas que constam com presenga de cisto pelos
especialistas, sdo agrupadas como Falsos Negativos (FN).

Através desses grupos, sdo calculadas as métricas de acurécia, precisdo,
sensibilidade e F1-score representadas nas equagdes 3, 4, 5 ¢ 6.

VP+VN

Acuracia = ———— 3)
VP+VN+FP+FN
. VP
Precisio = 4)
VP+FP
- VP
Sensibilidade = %)
VP+FN
2xPrecisioxSensibilidade
F1 — score = (6)

Precisiao+Sensibilidade

A acurécia indica a performance geral da classificagdo, o quao bem o modelo
classificou corretamente. A precisdo indica o qudo bem o modelo classificou
corretamente amostras com cistos. A sensibilidade, ou recall, representa a proporcao de
marcagoes indicadas como positivas que estdo corretas. A Fl-score é um indicativo
conjunto da precisdo e sensibilidade que apresenta valor mais préximo dos menores
valores que uma média comum.

4. Método Proposto

Para realizar a investiga¢do proposta, os exames foram coletados, diagnosticados por
especialistas e extraidas as imagens dos dentes sisos. As CNNs sdo aplicadas nessas
imagens, sendo experimentadas com a presenca e auséncia da etapa de pré-
processamento.

Dessa forma, a pesquisa consta com quatro etapas: Aquisi¢ao, pré-processamento,
classificag@o e analise dos resultados. As etapas estdo dispostas na Figura 2. Na etapa de
aquisicdo, € realizada a extracao das sub-imagens dos dentes sisos € a formagao do banco.
Em seguida, a metodologia pode seguir por dois caminhos: Aplicacdo direta das CNNs
ou aplicar um pré-processamento previamente nas imagens. Apds a classificacdo, os
resultados sdo analisados para selecionar a melhor combinagdo da metodologia.

Aquisigao de . ; =
imagens Pré-processamento Classificagao Resultados
(=52 g
/ £\ \ 2 | \ Saudaveis
Obtencgéo das panoramicas % \L‘ )l
3 Filtro N o S

Experimento de

arquiteturas
Presenga
E de cisto

Corte dos dentes Operagéo de contraste

Figura 2. Metodologia proposta.



4.1. Pré-processamento das imagens

O filtro de ruidos utilizado ¢ o gaussiano com desvio padrdo de 0,5. Para as operacdes de
contraste foram aplicadas duas técnicas: morfologico e ajuste das intensidades de cinza.
No contraste morfologico € utilizado um elemento estruturante circular com tamanho 30
e no contraste por ajuste os valores de tons da imagem sdo mapeados para novos valores
dentro do intervalo de 0,4 a 0,9, utilizando correcdo gama com valor 1. Os parametros
para ambas as técnicas sdo definidos empiricamente em vista de quais valores apresentam
melhores resultados nos testes.

(b)

Figura 3. Pré-processamento. (a) imagem original. (b) imagem com contraste
morfolégico; (c) imagem com contraste por ajuste de tons.

A Figura 3 apresenta a aplicagdo dessas operagdes juntamente com o filtro
gaussiano. A Figura 3(a) apresenta a imagem original, a Figura 3(b) com aplicag¢do do
contraste morfologico e a Figura 3(c) com aplicagio do contraste por ajuste. E possivel
observar que ap0s as técnicas utilizadas a regido referente ao dente fica visivelmente mais
destacada em comparag¢do com a imagem original.

4.2. Classificacao

As imagens foram redimensionadas para a resolucao de 256x256, visando padronizar o
tamanho de todas as imagens, e passaram por uma normalizagao de pixels antes de serem
aplicadas nas CNNs. Essa normalizagdo consiste em dividir todos os pixels pelo de maior
valor, garantindo que todos possuam valores no intervalo de 0 a 1. Nos experimentos, sao
utilizadas duas arquiteturas, uma que apresenta reducdo da quantidade de filtros ao longo
das camadas de convolucdo e outra que apresenta crescimento. Elas serdo referenciadas
como CNN1 e CNN2, respectivamente, ao longo do artigo. O uso dessas arquiteturas ¢
proposto para investigar a influéncia no resultado de detecc¢do, realizando redugdo e
aumento do numero de filtros ao longo das camadas. Nas imagens das estruturas das
CNNs a seguir, as barras das camadas convolucionais possuem tamanho ilustrando a
quantidade de filtros aplicados. A arquitetura da CNN1 ¢ apresentada na Figura 4.

Conv 1 Conv 2 Conv 3

Dens1 Dens2

Conv 4
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Figura 4. Arquitetura da CNNL1.



Nas camadas de convolucdo a CNNI1 utiliza strides com valor 1, padding nas
entradas e quantidade de filtros de 128, 64 ¢ 32, cada um utilizando janelas de tamanho
3x3. As camadas de ativacdo ap6s as convolugdes utilizam funcdo ReLu (Rectified Linear
Unit), uma funcdo frequentemente utilizada em problemas de classificagdo e que tem
apresentado bons resultados em aplicagdes convolucionais [LeCun et al. 2015].

Apo6s cada convolucdo, sdo utilizadas camadas de pooling com a técnica de
MaxPooling e tamanho 2x2. Essa técnica mantém apenas os maiores valores dentro de
uma janela amostral do vetor resultante da convolu¢ao, com isso ocorre uma reducao de
dimensionalidade. A arquitetura utiliza também a técnica de dropout de 0,5 apos as
camadas de convolu¢ao 4 ¢ 7. Finalizando as camadas convolucionais, ¢la utiliza duas
camadas totalmente conectadas, uma com 64 neuronios utilizando fun¢do de ativagdo
ReLu e outra com 2 (equivalente ao numero de classes), utilizando a funcao de ativagao
Softmax. A Figura 5 apresenta a arquitetura da CNN2.

Conv9  Conv 10

Conv? Conv8
Dens 1 Dens 2
Conv5 Convé
Conv3 Conv4
Conv1  Conv2 Cisto
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— — - — — — - - - - -
7.7.8 (7.8 Nio Cisto
i5.5.18) i5.5.18)
{23.32) 3332
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@afm (3318

Figura 5. Arquitetura da CNN2.

Nas convolug¢des a CNN2 utiliza camadas duplas para cada quantidade de filtros,
com quantidades de 8, 16, 32, 64 e 128 filtros, aplicando também padding nas entradas
de cada convolugao e strides com valor 1. Os tamanhos das janelas utilizadas nos filtros
sdao de 3x3, 5x5 e 7x7. Nela, todas as camadas de ativacao utilizam funcao ReLu. As
camadas de pooling sdo aplicadas apds as duplas camadas de convolucdo, também
utilizando MaxPooling com tamanho 2x2.

Apos as convolugdes ela utiliza duas camadas totalmente conectadas, com 128 e
2 neurdnios (nimero de classes). A primeira utilizando a funcdo de ativacdo ReLu e a
segunda a SoftMax. Entre essas camadas ¢ aplicada a técnica de dropout com 0,2.

Os parametros de treinamento utilizados sdo os mesmos para ambas as redes, com
o otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam), com taxa de aprendizado de 0,0001.
As redes sdo treinadas com 500 épocas, utilizando entropia cruzada como fung¢ao de perda
e o parametro batch com tamanho 3.

4.3. Realizacio do experimento

Nessa etapa, a metodologia ¢ aplicada na técnica de validacao cruzada conhecida
como k-fold. Essa ¢ uma técnica classica de validacdo de modelos de predi¢dao, que
consiste em dividir as amostras em k grupos e utilizar k-1 das amostras para treino e as
restantes para teste, fazendo esse processo k vezes. No entanto, para um treino efetivo de



uma CNN ¢ necessario um grande nimero de amostras. Dessa forma, a pesquisa também
utiliza a técnica de expansao de imagens do banco.

Essa técnica de expansdo consiste em aplicar transformagdes nas imagens com
objetivo de obter mais amostras, tais como translagdes nos eixos, rotagao, perspectiva e
combinagdes entre elas. A expansdo ¢ aplicada individualmente nos grupos de treino e
teste apos a separagdo do k-fold. Dessa forma, ¢ garantido que as amostras participantes
do grupo de teste em cada iteracdo ndo tenham sido vistas durante o treino. Sdo geradas
um total de 17.010 imagens e o k-fold ¢ aplicado com £=10.

5. Resultados e discussao

A analise dos resultados de cada metodologia ¢ dada pela média das métricas obtidas de
cada particdo do k-fold, sendo comparada para cada arquitetura a classificacdo das
imagens com os dois métodos de pré-processamento e a aplicagdo na imagem original.
Os resultados das arquiteturas CNN1 e CNN2 sdo observados nas Tabela 1 e Tabela 2,
respectivamente.

Tabela 1. Média das métricas obtidas da arquitetura CNN1.

Sem pré-processamento Contraste Contraste por
morfolégico ajuste
Acuracia 0,7557 0,7870 0,7046
Precisio 0,8161 0,7930 0,6642
Sensibilidade 0,6486 0,7724 0,8229
F1-score 0,7171 0,7727 0,7262

Percebe-se que a CNNI1 apresentou melhores resultados que a CNN2 para a
aplicacdo direta na imagem original, enquanto para os dois testes com pré-processamento
a arquitetura da CNN2 obteve maiores valores para quase todas as métricas, com exce¢ao
da sensibilidade. Percebe-se também que ambos os pré-processamentos elevaram os
resultados da CNN2 em todas as métricas, enquanto para a CNN1 apenas a sensibilidade
teve um aumento consideravel.

Tabela 2. Média das métricas obtidas da arquitetura CNN2.

Sem pré-processamento Contraste Contraste por
morfolégico ajuste
Acuricia 0,6530 0,8702 0,7880
Precisio 0,5760 0,9346 0,7620
Sensibilidade 0,7441 0,7718 0,8064
F1-score 0,6354 0,8426 0,7655

A CNNI aplicada com o contraste morfoldgico resulta no aumento de quase todas
as métricas, reduzindo apenas a precisao de 0,81 para 0,79. O mesmo processo utilizando



o contraste por ajuste resulta na redu¢ao das métricas de acuracia e precisdo € no aumento
da sensibilidade e F1-score.

Aplicando a CNN2 com o contraste morfologico, observa-se também a influéncia
positiva desse contraste na capacidade de indicar corretamente um cisto, aumentando a
precisao de 0,57 para 0,93. O mesmo processo utilizando o contraste por ajuste também
resulta no aumento significativo das métricas, mas com variagdo menos acentuada que o
anterior.

A melhor performance apresentada ¢ dada pela CNN2 utilizando o contraste
morfologico. Embora essa metodologia tenha exibido uma sensibilidade levemente
inferior do que os outros testes com pré-processamento, € o Unico teste que obteve
acuracia e Fl-score acima de 0,8 e uma precisdo acima de 0,9. O contraste morfologico
apresenta métricas superiores devido sua caracteritica de fornecer maior discriminagdo
visual entre as estruturas e permitir melhor identificacdo das regides cisticas. O menor
desempenho foi reconhecido nos resultados do experimento com a CNN2 sem pré-
processamento, que mesmo tendo uma sensibilidade superior a da CNNI1 sem pré-
processamento, atingiu os menores valores para as outras métricas em comparagao com
todos os outros testes.

Predito: Saudavel Predito: Saudavel Predito: Saudavel Predito: Saudavel

% ‘

Diagnostico: Saudavel Diagnéstico: Saudavel Diagnostico: Saudavel Diagnéstico: Cisto

Predito: Saudavel Predito: Cisto Predito: Saudavel Predito: Saudavel

.

-

Diagnostico: Cisto Diagnostico: Cisto  Diagnostico: Saudavel Diagnostico: Cisto
Figure 6. Resultados da CNN2 com contraste morfoldgico.

Alguns resultados do melhor experimento sdo apresentados na Figura 6. E
possivel identificar que a informacdo predita ¢ o valor obtido pela metodologia, € o
diagnostico ¢ o valor informado pelos especialistas. Nesse grupo, observa-se a presenca
de trés imagens com predic¢des incorretas e cinco corretamente classificadas. Além disso,
percebe-se que apesar da complexidade e do alto teor de ruidos das imagens, a
metodologia experimentada com base em CNN e pré-processamento com filtro gaussiano
e contraste morfologico resultou em uma detec¢ao consideravel, apresentando potencial
para auxilio ao diagnostico.



6. Conclusao

Neste trabalho foi utilizado duas redes neurais convolucionais, uma com crescimento do
numero de filtros ao longo das camadas e outra com decrescimento. Essas redes sdo
implementadas, treinadas e testadas em conjuntos com técnicas de pré-processamentos
para classificar imagens de dentes sisos como saudaveis ou com presenca de cisto.

A pesquisa cumpre o objetivo, desenvolvendo uma metodologia que identifique a
presenca de cistos nas imagens utilizadas e investigando a influéncia das técnicas de pré-
processamento. A proposta alcangou melhores resultados através da arquitetura com
crescimento do numero de filtros ao longo das camadas. Além disso, também foi
concluido que as técnicas de pré-processamento influenciaram positivamente os
resultados das redes, sendo o contraste morfoldgico o que obteve melhores métricas.

Diante dos resultados obtidos a pesquisa se mostrou promissora para o auxilio no
diagnéstico de radiografias de dentes sisos, classificando em sauddveis ou com presenca
de cisto. Como trabalhos futuros pretende-se aplicar essa metodologia em conjunto a um
sistema de segmentacdo de dentes sisos em imagens de radiografias panoramicas. Além
disso, pretende-se também avaliar o uso de mais técnicas de pré-processamento e outras
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais.
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