Avaliacao do Uso Redes Neurais Convolucionais para
Identificacido de Lesoes Cariosas Dentarias

Mateus F. de C. Ferreira!, Paula D. Portella?, Juliana F. de Souza?, Bruna C. Dias?,
Luciana R. da S. Assuncio?, Lucas F. de Oliveira!

'Departamento de Informatica, 2Departamento de Estomatologia — Universidade Federal
do Paranéd (UFPR) — Curitiba — Parana — Brazil

{mateus.fecassio, julianafeltrinl, brunacristined}@gmail.com,
pauladresch@hotmail.com, lurassuncaol@yahoo.com.br,
lferrari@inf.ufpr.br

Abstract. This study evaluates the use of convolutional neural networks to
identify diferent levels of dental caries, a common disease that affects different
age groups. Seven neural networks were evaluated and, the ResNet50 was the
model that obtained the best results, with an accuracy of 92.10%, sensitivity
0.972 and specificity 0.874 in the classification of the proposed problem.

Resumo. Este trabalho avalia a utilizagdo de redes neurais convolucionais para
identificar diferentes niveis de lesoes cariosas dentaria, uma doen¢a comum
que afeta diferentes faixas etdrias. Foram avaliadas sete redes neurais e a
ResNet50 foi o modelo que obteve melhores resultados, com acurdcia de
92,10%, sensibilidade 0,972 e especificidade 0,874 na classificagdo do
problema proposto.

1. Introducao

A carie dentaria ¢ a doenga bucal mais frequente, acometendo as diferentes faixas etérias,
sendo proveniente do consumo frequente de alimentos contendo agucares associado a
uma higiene bucal inadequada e ao consequente acumulo de placa bacteriana nas
superficies dentarias. Por possuir etiologia multifatorial e dinamica, fatores genéticos e
até mesmo psicossociais podem aumentar o risco dos individuos em desenvolver as
sequelas da doenga, chamadas de lesdes cariosas (PITTS et al., 2017). A partir do
processo de metabolizagdo, apos a ingestdo frequente de actcares, ha uma queda no pH,
provocando a perda do equilibrio preexistente entre as bactérias presentes na cavidade
bucal. Como consequéncia, o ambiente se torna propicio para a proliferagcdo de bactérias
cariogénicas, com propriedades aciduricas e acidogénicas, causando a perda dos minerais
das estruturas dentarias (PITTS ez al., 2017).

No Brasil, segundo dados da Pesquisa Nacional de Saude Bucal, foi verificado
que a porcentagem de pessoas que possuem ou ja possuiram lesdes cariosas € crescente
em relagdo ao avango da idade. Aos 5 anos, por exemplo, cerca de 54% das criancas
possuem algum dente permanente com histdrico de cérie dentdria. Quando avanga a idade
analisada, percebe-se que a taxa aumenta para aproximadamente 76% na fase adulta e se
aproxima dos 100% entre idosos (MINISTERIO DA SAUDE, 2012). Dentre os principais
métodos utilizados para a detec¢do da carie, o exame visual é considerado o padrao-ouro
e pode ser realizado com auxilio de sondas de ponta romba, assim como de exames
complementares, sendo o exame radiografico o mais utilizado.



Clinicamente, a carie dentaria pode apresentar lesdes de diferentes aspectos, de
acordo com seu estdgio de desenvolvimento, e, portanto, demandar diferentes tipos de
intervencdes (OMS, 2013). As manchas brancas iniciais, consideradas lesdes reversiveis,
sdo passiveis de inativacdo através de procedimentos ndo-invasivos de prevengao (PITTS
etal.,2019). As cavidades, por outro lado, como ha perda de estrutura dentaria, requerem
procedimentos operatorios de média a alta complexidade, dependendo da profundidade
da lesdo.

A importancia do diagndstico de lesdes cariosas em seus diferentes estigios
justifica a necessidade de criar solugdes alternativas de diagndsticos, nao s6 de baixo
custo, mas também alternativas que superem as subjetividades inerentes a diferentes
examinadores, melhorando a acuracia do exame clinico e, consequentemente, decisoes de
tratamento mais adequadas, com consequente beneficio a satide e bem-estar do paciente.
Abordagens de diagndsticos baseados em reconhecimento de padrdes em imagens,
utilizando conceitos de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina, t€ém sido alvos
de estudos recentes e podem ser ferramentas auxiliares ao diagnostico da doenga,
especialmente em regides em que ha escassez de recursos.

2. Fundamentacao Teorica

A aprendizagem de maquina ¢ uma ramificagcdo dentro do escopo da inteligéncia artificial
que aplica algoritmos para sintetizar relagdes entre dados e informagdes, permitindo que
um programa de computador extraia conhecimento a partir de experiéncias acumuladas
na resolucdo de problemas anteriores (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Assim que
obtido o conhecimento necessario, o objetivo dos programas de aprendizagem de
maquina ¢ o de prever eventos ou cendrios que até entdo sdo desconhecidos (AWAD;
KHANNA, 2015).

Pelo fato da capacidade desses modelos de aprendizagem de maquina de
conseguir caracterizar grandes matrizes de dados e aprender a partir de exemplos, ja
existem diversas aplicagdes em problemas reais. Este trabalho estende uma das vertentes
de aplicabilidade desses algoritmos de aprendizagem de maquina que, desde o final dos
anos 90, tém ganhado cada vez mais notoriedade: a analise de imagens na area da satde
para auxiliar o diagnostico (LITJIENS et al., 2017).

2.1. Redes Neurais Convolucionais

O surgimento das Redes Neurais Convolucionais (RNC) esta intrinsicamente relacionado
ao surgimento das Redes Neurais Artificias — partindo da premissa de simular o cérebro
humano a partir da construgdo de um neuronio artificial — e ¢ um tipo especifico de rede
que ¢ muito mais facil de ser treinada e obtém uma generalizacdo melhor (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

As RNCs utilizam o conceito de autoaprendizagem, sendo capazes de aprenderem
as representacgoes a partir dos dados brutos, dispensando assim a utilizagao de extratores
de caracteristicas manuais. Além disso, sdo projetadas para lidar com dados que vém na
forma de varias matrizes, como por exemplo imagens coloridas compostas por trés
matrizes de 2D (duas dimensdes) de intensidade de pixels nos trés canais de cores RGB
manuais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A Figura 1 apresenta um esquema dos
estagios e camadas de uma rede neural convolucional, demonstrando que cada tipo de
camada possui uma fung@o especifica na transmissdo do sinal de entrada. As principais



camadas presentes em uma RNC sdo as camadas convolucionais, agregagdo e camadas
totalmente conectadas.

A etapa de extragdo de caracteristicas aprende a identificar tragos genéricos e que
sejam uteis para uma determinada tarefa alvo. Além disso, as camadas que compde essa
etapa conseguem extrair caracteristicas que ndo mudam mesmo com a rotagao de objetos
bidimensionais, gragas a sua estrutura que utiliza camadas convolucionais com filtros,
ativacdes e agregacdes (DARTORA, 2018). Por outro lado, na etapa de classificagdo, as
camadas totalmente conectadas empregam as caracteristicas locais extraidas e
armazenadas em vetores de caracteristicas, para realizar a classificagdo da entrada na rede
usando um algoritmo de aprendizado de maquina (DARTORA, 2018), com o objetivo de
descobrir conjuntos de matrizes que sejam capazes de extrair caracteristicas distintivas e
uteis para classificar imagens, suprimindo variagdes irrelevantes nesse processo
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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Figura 1. Estagios e Camadas de uma Rede Neural Convolucional. FONTE:
Adaptado de Kategaru (2020).

3. Trabalhos Correlatos

Silva (2021) buscou detectar e classificar lesdes de caries dentarias utilizando dois
algoritmos de deteccao de objetos em tempo real: YOLOv3 e YOLOv4. A utilizagao
desses modelos permite delimitar uma regido de interesse nas imagens, realgando uma
possivel carie para que seja analisada com maior atencdo. Os melhores valores obtidos,
para a YOLOV4, incluem precisdo 0,75; sensibilidade 0,8 e F'/-score 0,78.

4. Metodologia

Este estudo utilizou imagens a partir de superficies oclusais de dentes extraidos
provenientes do Banco de Dentes Humanos (BDH), vinculados ao Curso de Odontologia
da Universidade Federal do Parana (UFPR) e ao Curso de Odontologia da Universidade
Estadual de Ponta Grossa (UEPG). O exame clinico foi realizado por trés examinadores
calibrados (Kappa > 0,8133), sendo a classificacdo final do indice averiguada por um
quarto examinador (examinador de referéncia). Os dados foram tabulados no software
SPSS (versao 20.0 IBM, Brasil). As imagens foram obtidas por meio pela cdmera Canon
EOS Rebel T61®, com flash Canon Macro Ring Lite MR-14ex® e lente macro
Ultrasonic®.

A primeira etapa de processamento das imagens recebidas consistiu em realizar o
procedimento de corte da regido do dente no banco de imagens. Por outro lado, uma vez
que todas as imagens tiveram a regido do dente delimitada, parte das imagens foram
separadas para testes e, no restante, foi executado o procedimento de data augmentation,
um método que aumenta artificialmente o tamanho do conjunto de treinamento original,



aplicando transformagdes que preservam as classes (MONSHI et al., 2021). As técnicas
utilizadas desse procedimento incluem: rotacdo, redimensionamento, espelhamento
(horizontal e vertical), aplicacdo de zoom, ajuste de nitidez e ajuste de saturacao. A Figura
2 apresenta algumas imagens de dentes extraidos que serdo utilizadas neste estudo.

a)

Figura 2. Imagens de dentes extraidos. Em a) superficie oclusal higida e em b)
superficies oclusais dentarias com diferentes estagios de lesdes cariosas.

A Tabela 1 apresenta a disposi¢ao das imagens utilizadas neste estudo separadas
em duas classes: “hg” (ou higido), classe de superficies oclusais de dentes saudaveis, sem
nenhum indicio de lesdo de carie dentdria; e “cérie”, contendo imagens de diferentes
niveis de lesdes cariosas oclusais dentarias. Destaca-se que os valores contidos na Tabela
sdo posteriores ao procedimento de data augmentation na base de treinamento e
validagdo. A fim de comparacdo, o banco original de imagens continha 701 dentes da
classe “hg” e 4.859 dentes da classe “carie”.

Tabela 1. Configuragao da Base de Dados

Classe _ Base de Tre!nam~ento Base de Total Geral
Treinamento | Validagdo | Total Testes
hg 3.728 825 4.553 198 4.751
carie 17.551 3.987 21.538 283 21.521
Total Geral 21.279 4.812 26.091 481 26.572

As RNCs testadas para a classificagdo do problema proposto incluem: a)
ResNet18; b) ResNet34; c) ResNet50; d) AlexNet; e) VGG16; f) VGG19; e g)
DenseNet121. Durante o treinamento das RNCs propostas neste estudo, diversas
configuracdes de pardmetros de treinamento foram testadas. Os atributos da melhor
configuragdo de treinamento encontrada incluem: a) Utilizagao da etapa de transferéncia
de aprendizagem, carregando os pesos ajustados das redes do dominio original do
problema para resolver um outro dominio; b) Embaralhamento dos dados de treinamento,
impedindo que as redes tendessem a classificar melhor a ultima classe apresentada; c)
Taxa de aprendizagem de 0,001, que decai a uma taxa de 0,1 a cada 5 iteragdes; d) Funcao
de perda: entropia cruzada; e e) Otimizador SGD (Stochastic Gradient Descent), com
taxa de momentum fixa em 0,9.

5. Resultados Preliminares

A Tabela 2 apresenta os principais resultados das métricas avaliadas para a melhor
configuracdo das redes proposta referente a aplicagdo dos modelos de RNCs propostos
no banco de teste, que contém imagens que ndo foram vistas pelas redes durante o treino
e validagdo. A coluna “Epoca” corresponde ao momento, durante o treinamento, em que



a RNC obteve menor valor de /oss (quanto menor o valor, melhor ¢ o modelo). Ao
examinar os resultados da Tabela 2, em termos de acurdcia, a RNC que apresentou
melhores valores foi a ResNet50, com acuracia de 92,10%; precisao 0,915; sensibilidade
0,954; especificidade 0,874 e F'I-score 0,934.

Tabela 2. Resultados das métricas avaliadas para cada classificador

RNC Epoca Acuorama Precisdo | Sensibilidade | Especificidade F1-
(%) score
Resnet18 24 90,02 0,880 0,961 0,813 0,919
Resnet34 3 90,44 0,881 0,968 0,813 0,923
Resnet50 4 92,10 0,915 0,954 0,874 0,934
AlexNet 6 91,68 0,904 0,961 0,854 0,932
VGG16 4 90,44 0,879 0,972 0,808 0,923
VGG19 1 90,64 0,884 0,968 0,818 0,924
DenseNet121 1 91,48 0,901 0,961 0,848 0,930

Por apresentar, majoritariamente, os melhores resultados, e por questdo de
brevidade, a Figura 3 apresenta algumas medidas para avaliar a eficiéncia das redes. Em
a) ¢ apresentado os valores de acuracia e loss para a ResNet50 durante o treinamento do
modelo e em b) ¢ apresentada a matriz de confusdo para essa mesma rede.
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Figura 3. Avaliagao da rede ResNet50. a) Acuracia e Loss durante o
treinamento e b) Matriz de Confusao

Analisando os dados presentes na Tabela 2, bem como a Figura 3 a), ¢ possivel
perceber que a ResNet50 — assim como os outros modelos — se ajustou fortemente aos
dados de treinamento, aprendendo a representa-los de maneira precisa, o que ¢ um indicio
de overfitting. Esse fato ¢ corroborado pela relativa estabilidade nos valores de acuracia
e loss a medida em que a rede é submetida a mais iteragdes durante o treinamento,
indicando que a partir de um determinado ponto, o modelo parou de aprender a distinguir
as diferencas subjetivas entre as duas classes do problema proposto.

Por outro lado, a Figura 3 b) mostra que a Resnet50 classificou 270 imagens
corretamente como carie (Verdadeiro Positivo - VP), 173 imagens higidos corretamente
(Verdadeiro Negativo — VN), 13 imagens de dentes com carie como higidos (Falso
Negativo — FN) e 25 imagens de dentes higidos como cariados (Falso Positivo — FP). Ao
analisar os FNs e FPs notou-se que as confusdes ocorreram por conta de manchas nos
dentes e/ou baixo grau de lesdo cariosa dentéria, o que dificulta a diferenciagdo entre
dentes higidos e cariados.



6. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa de diferentes redes neurais
convolucionais para a identificacdo de lesdes cariosas em superficies oclusais dentérias.
As redes selecionadas para essa atividade, apesar de entrarem em overfitting ao longo do
treinamento, apresentaram resultados satisfatorios no que se refere a discriminacao do
dente com superficie higida daquele com superficie cariada independente do estagio da
lesdo cariosa.
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