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Abstract. Age estimation from panoramic dental radiographs has important ap-
plications in forensic, clinical, and legal contexts. Traditional methods based on
dental development analysis present limitations related to subjectivity and diffi-
culties in generalizing across populations. In this context, deep neural networks
have been investigated as an alternative to automate this process. This study
evaluates the performance of different convolutional neural network architec-
tures for age group classification using panoramic radiographs. Experiments
were conducted with nine architectures using preprocessing techniques, data
augmentation, and transfer learning. The results indicate that the Efficient-
NetB5 architecture achieved the best performance, followed by ResNet50 and
InceptionV3, highlighting the potential of these approaches for applications in
forensic dentistry and decision support systems.

Resumo. A estimativa de idade a partir de radiografias panorâmicas odon-
tológicas tem aplicações relevantes em contextos forenses, clı́nicos e legais.
Métodos tradicionais baseados na análise do desenvolvimento dentário apre-
sentam limitações relacionadas à subjetividade e à dificuldade de generalização
entre populações. Nesse cenário, redes neurais profundas têm sido investiga-
das como alternativa para automatizar esse processo. Este trabalho avalia
o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais na
classificação de faixas etárias a partir de radiografias panorâmicas. Foram
conduzidos experimentos com nove arquiteturas, utilizando técnicas de pré-
processamento, aumento de dados e transfer learning. Os resultados indica-
ram melhor desempenho da arquitetura EfficientNetB5, seguida por ResNet50 e
InceptionV3, evidenciando o potencial dessas abordagens para aplicações em
odontologia forense e sistemas de apoio à decisão.

1. Introdução
A estimativa da idade humana a partir da arcada dentária é uma tarefa relevante no
contexto da odontologia forense Ozlu Ucan et al. (2025). Em cenários que exigem
identificação humana, como em casos de vı́timas de desastres, na análise de maiori-
dade em contextos legais ou no planejamento de tratamentos odontológicos, a avaliação
do desenvolvimento dental pode fornecer informações importantes sobre a idade do in-
divı́duo Nino-Sandoval et al. (2024); Gracea et al. (2025). Métodos tradicionais, como



os propostos por Demirjian, Nolla e Willems, são amplamente utilizados na literatura e
estabelecem uma relação entre os estágios de desenvolvimento dos dentes e a idade cro-
nológica Sivri et al. (2024); Baylis et al. (2026). No entanto, estudos apontam limitações
nesses métodos, uma vez que sua aplicação depende, em grande parte, da interpretação
visual realizada por especialistas. Além disso, eles foram desenvolvidos a partir de
populações especı́ficas, o que dificulta sua generalização para diferentes contextos po-
pulacionais e compromete sua precisão Singh et al. (2026).

Nesse contexto, abordagens baseadas em Deep Learning têm sido investigadas
como alternativas para automatizar e aprimorar o processo de estimativa de idade a partir
de radiografias panorâmicas odontológicas Ong et al. (2024); Oliveira et al. (2024). Essas
técnicas têm apresentado resultados promissores, especialmente em tarefas de visão com-
putacional aplicadas à área da saúde, devido à sua capacidade de extrair automaticamente
padrões complexos das imagens Moreira et al. (2024); Oliveira et al. (2024). Conhecer
as redes neurais utilizadas no problema é fundamental para garantir a eficácia do modelo
preditivo, especialmente em aplicações sensı́veis como a estimativa de idade Sivri et al.
(2024); Tokinaga et al. (2025). Cada arquitetura apresenta caracterı́sticas distintas em
termos de profundidade, capacidade de generalização e tempo de processamento Koch
et al. (2025). A escolha inadequada pode resultar em modelos com alto ı́ndice de falsos
positivos, comprometendo a confiabilidade dos resultados.

Para que o uso dessas redes seja eficaz, é indispensável que apresentem um bom
nı́vel de acerto, especialmente em diferentes faixas etárias e conjuntos de dados Nushi
et al. (2025). Assim, compreender o comportamento de cada rede em relação ao problema
proposto permite selecionar aquelas com melhor desempenho, garantindo maior precisão
nas estimativas e reduzindo o risco de decisões equivocadas em contextos clı́nicos, fo-
renses ou judiciais Sivri et al. (2024). Diferentes arquiteturas de redes neurais profundas
apresentam caracterı́sticas distintas quanto à capacidade de generalização, ao desempe-
nho e ao custo computacional Khanagar et al. (2024). No entanto, faltam estudos para
uma compreensão mais aprofundada do comportamento dessas arquiteturas no contexto
da estimativa de idade e da identificação de modelos mais adequados e confiáveis para
aplicações práticas.

Diante disso, este trabalho investiga o desempenho de diferentes arquiteturas de
redes neurais profundas na classificação de faixas etárias a partir de radiografias pa-
norâmicas odontológicas, buscando identificar modelos mais eficazes para essa tarefa.
Para atingir esse objetivo, foi montado um banco de imagens composto por radiografias
panorâmicas odontológicas de indivı́duos brasileiros. As arquiteturas avaliadas foram:
ResNet101, ResNet50, AlexNet, VGG-16, DenseNet201, EfficientNetB5, EfficientNetB3,
MobileNetV2 e InceptionV3. Por fim, o desempenho dos modelos foi avaliado com base
em métricas, como acurácia, precisão, recall, F1-Score e especificidade.

Logo, as principais contribuições deste trabalho são listadas a seguir: (I)
Investigação do desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais profundas para
a classificação de faixas etárias a partir de radiografias panorâmicas odontológicas. (II)
Disponibilização pública de um pacote de replicação contendo dataset1. (III) Os experi-
mentos foram conduzidos utilizando uma combinação de conjuntos de dados.

1https://ageestimationsbcas2026.github.io/Age-estimation-from-panoramic-dental-radiographs/



O restante do trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção 2 discute alguns
trabalhos relacionados. A Seção 3 apresenta a metodologia utilizada para a condução do
trabalho. A Seção 4 apresenta e discute os resultados alcançados. A Seção 5 apresenta as
implicações deste estudo. Finalmente, as Seções 6 e 7 apresentam as ameaças à validade
e a conclusão do estudo, respectivamente.

2. Trabalhos Relacionados
Esta seção discute alguns trabalhos relacionados sobre os seguintes aspectos: estimativa
da idade automatizada usando aprendizado profundo, estado do desenvolvimento dental
usando aprendizado profundo e comparação de métodos tradicionais (manuais) e automa-
tizados de estimativa de idade.

Estimativa Automatizada da Idade Dental Usando Aprendizado Profundo: Estudos recen-
tes têm explorado o uso de aprendizado profundo para estimativa automatizada da idade a
partir de radiografias. O trabalho de Mualla et al., 2020 utiliza redes pré-treinadas (Alex-
Net e ResNet101) para extração de caracterı́sticas e classificadores, destacando o melhor
desempenho da combinação AlexNet com KNN. De forma semelhante, Ataş et al., 2022
avalia arquiteturas de aprendizado por transferência em radiografias panorâmicas, com
melhor desempenho da InceptionV3 (MAE de 3,13 anos). No contexto brasileiro, Oliveira
et al., 2024 utiliza uma adaptação da InceptionV4 com aumento de dados e alcança MAE
de 3,83 anos. Por fim, Wang et al., 2023 compara VGG16 e ResNet101 em uma população
chinesa, observando melhor desempenho da VGG16, especialmente em indivı́duos mais
jovens.

Comparação de Métodos Manuais e Automatizados de Estimativa da Idade: Alguns es-
tudos comparam métodos tradicionais da odontologia e abordagens baseadas em apren-
dizado profundo para estimativa da idade. O trabalho de Guo et al., 2021 compara um
método manual com um modelo automatizado aplicado a radiografias panorâmicas, con-
siderando os limiares etários de 14, 16 e 18 anos. Os resultados indicam desempenho
superior dos modelos automáticos. De forma semelhante, Sivri et al., 2024 analisa o
método de Demirjian em comparação com arquiteturas, como DenseNet201 e Incepti-
onV3. O estudo aponta limitações do método Demirjian, como subjetividade e maior
tempo de análise. Entretanto, indica boa correspondência entre as abordagens.

Estado do Desenvolvimento Dental Usando Aprendizado Profundo: Alguns estudos têm
investigado o uso de aprendizado profundo para a análise do desenvolvimento dental em
radiografias panorâmicas. O trabalho de Ong et al., 2024 propõe um sistema totalmente
automatizado baseado em três etapas: detecção com YOLOv5, segmentação com U-Net e
classificação com EfficientNet, obtendo bons resultados na identificação dos estágios de
desenvolvimento dentário. De forma semelhante, Shi et al., 2024 apresenta um framework
em três etapas que utiliza YOLOv3 para detecção e numeração dos dentes, seguido da rede
SOS-Net para estimativa do estágio de desenvolvimento e de uma meta-análise estatı́stica
para inferir a idade do individuo.

3. Configuração do Estudo
O estudo foi conduzido em duas etapas. Na primeira, realizou-se a classificação de ra-
diografias panorâmicas em três faixas etárias (1–14, 15–25 e 26–91 anos) por meio do
treinamento e avaliação de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais. Na



segunda etapa, foi realizada uma validação externa, na qual os modelos com melhor de-
sempenho foram treinados em um conjunto de dados independente e testados com o con-
junto de dados utilizados na primeira etapa, a fim de avaliar a capacidade de generalização
dos modelos. O fluxo metodológico compreendeu as seguintes etapas: ARTEFATOS DO
ESTUDO, CLASSIFICAÇÃO, VALIDAÇÃO EXTERNA e MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO.

3.1. Artefatos do Estudo

Base de Dados: O estudo utilizou dois conjuntos de imagens de radiografias panorâmicas
no formato JPEG. O primeiro, construı́do para este projeto, é composto por 1.545 imagens
de indivı́duos com idades entre 1 e 91 anos. As imagens foram organizadas nas faixas
etárias de 1–14, 15–25 e 26–91 anos, divisão fundamentada nos marcos fisiológicos do
desenvolvimento dentário, a fim de favorecer a presença de caracterı́sticas morfológicas
relevantes nas imagens para a distinção entre os grupos etários. Para a etapa de validação
externa, utilizou-se um segundo conjunto de dados composto por 10.036 imagens, com
indivı́duos de idades de 3 a 96 anos Oliveira et al. (2024). Esse conjunto também foi
previamente organizado em três faixas etárias 1–14, 15–25 e 26–99 anos, respeitando a
proposta metodológica.

Ambiente de Desenvolvimento: Os experimentos foram desenvolvidos na plataforma Go-
ogle Colab Pro, ambiente de computação em nuvem que oferece acesso a unidades de
processamento gráfico (GPU), essenciais para o treinamento de modelos de aprendizado
profundo. A integração com o Google Drive também facilitou o armazenamento das ima-
gens e dos modelos treinados. As implementações foram realizadas em Python, utilizando
bibliotecas amplamente empregadas em aprendizado profundo. O pré-processamento das
imagens foi realizado com OpenCV, enquanto o treinamento e a construção dos modelos
utilizaram PyTorch e PyTorch Lightning. Para manipulação de dados e visualização de
resultados foram utilizadas as bibliotecas NumPy, Matplotlib e Seaborn.

Arquitetura de Redes Neurais Profundas: As arquiteturas utilizadas neste estudo foram
selecionadas com base em resultados de estudos anteriores de Oliveira et al. (2025). Fo-
ram escolhidos modelos que apresentaram bom desempenho em tarefas de classificação
de imagens médicas, considerando também as limitações dos recursos computacionais
disponı́veis. Assim, foram avaliadas as arquiteturas ResNet101, ResNet50, AlexNet, VGG-
16, DenseNet201, EfficientNetB5, EfficientNetB3, MobileNetV2 e InceptionV3.

3.2. Classificação

A etapa de classificação teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes arquite-
turas de redes neurais convolucionais na identificação de faixas etárias a partir de radi-
ografias panorâmicas. Para isso, foram utilizados modelos pré-treinados. Foram avalia-
das nove arquiteturas de redes neurais profundas: ResNet101, ResNet50, AlexNet, VGG-
16, DenseNet201, EfficientNetB5, EfficientNetB3, MobileNetV2 e InceptionV3. O trei-
namento foi realizado por até 50 épocas utilizando a função de perda entropia cruzada,
com otimização baseada em Adam ou Nadam e estratégia de parada antecipada (early
stopping) com paciência de 10 épocas.

Validação Cruzada: Foi utilizada validação cruzada do tipo Holdout, com divisão estrati-
ficada do conjunto de dados em 80% para treinamento e 20% para avaliação, sendo esta
última subdividida em 10% para validação durante o treinamento e 10% para teste.



Pré-Processamento dos Dados: As imagens foram redimensionadas para 224 × 224 pi-
xels e submetidas a uma máscara para delimitação da região de interesse (ROI). Em se-
guida, foram convertidas para escala de cinza, filtradas por meio de filtragem bilateral
para redução de ruı́do com preservação de bordas e, por fim, teve-se aplicado o CLAHE
para aprimoramento do contraste local.

Aumento de Dados: Foram aplicadas técnicas de data augmentation nas imagens de trei-
namento para aumentar a variabilidade dos dados e reduzir o risco de overfitting. As
transformações incluı́ram variações de brilho e contraste, inversão horizontal, além de
operações de deslocamento, escala e rotação, simulando variações comuns em imagens
clı́nicas e contribuindo para melhorar a capacidade de generalização dos modelos.

Transfer Learning: Para reduzir o custo computacional e o tempo de treinamento, adotou-
se a técnica de Transfer Learning. Nessa abordagem, as arquiteturas utilizadas foram ini-
cializadas com pesos previamente treinados no conjunto de dados ImageNet, permitindo
aproveitar caracterı́sticas já aprendidas em tarefas de classificação de imagens.

Validação Externa: A validação externa teve como objetivo avaliar a capacidade de
generalização dos modelos em dados distintos dos utilizados no treinamento inicial. As
três arquiteturas com melhor desempenho foram treinadas com o conjunto de dados inde-
pendente descrito por Oliveira et al., 2024 e posteriormente testadas no banco de dados
deste estudo, sem pré-processamento.

Métricas de Avaliação: O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de métricas
amplamente utilizadas em problemas de classificação multiclasse. Foram consideradas
as métricas de acurácia, precisão, recall, F1-score e especificidade. Essas métricas foram
calculadas com base na matriz de confusão, que organiza as previsões em verdadeiros
positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos. Todas as avaliações
foram realizadas exclusivamente com o conjunto de teste, garantindo uma análise impar-
cial da capacidade de generalização dos modelos.

4. Resultados e Discussão

Esta seção apresenta os resultados das nove arquiteturas avaliadas. O desempenho dos
modelos na classificação etária foi analisado por meio das métricas de acurácia, precisão,
recall, F1-score e especificidade, além do tempo de treinamento de cada arquitetura.

4.1. Resultados Encontrados para as Métricas Essenciais

A Tabela 1 apresenta os resultados das métricas para as nove arquiteturas avaliadas. De
modo geral, os resultados indicam desempenho satisfatório na tarefa de classificação das
faixas etárias a partir de radiografias panorâmicas. Entre os modelos avaliados, a Efficient-
NetB5 apresentou o melhor desempenho global, alcançando acurácia de 86,36%, precisão
de 87,47%, recall de 86,36%, F1-score de 86,59% e especificidade de 93,05%. Esse
resultado sugere maior capacidade do modelo em distinguir corretamente as diferentes
classes etárias, mantendo bom equilı́brio entre falsos positivos e falsos negativos.

As arquiteturas InceptionV3 e ResNet50 também apresentaram desempenho com-
petitivo, ambas com acurácia de 83,77%. A InceptionV3 destacou-se pelo menor tempo
de treinamento, enquanto a ResNet50 apresentou valores ligeiramente superiores de pre-
cisão e especificidade, indicando bom desempenho geral.



Tabela 1. Comparação de desempenho entre diferentes arquiteturas de redes

Rede Acurácia (%) Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%) Especificidade(%) Tempo (s)
ResNet101 80,52 81,35 80,52 80,78 90,06 1.219
ResNet50 83,77 84,97 83,77 84,01 91,73 2.911
AlexNet 77,92 81,19 77,92 78,41 88,53 3.536
VGG-16 77,92 81,05 77,92 78,51 88,53 3.575
DenseNet201 76,62 77,72 76,62 76,62 87,48 3.029
EfficientNetB5 86,36 87,47 86,36 86,59 93,05 2.122
EfficientNetB3 78,57 78,67 78,57 78,62 88,68 1.915
MobileNetV2 81,82 82,65 81,82 81,99 90,64 1.280
InceptionV3 83,77 84,62 83,77 84,01 91,66 1.506

Arquiteturas como MobileNetV2 e ResNet101 apresentaram resultados inter-
mediários, combinando desempenho razoável com tempos de treinamento reduzidos.
Em contraste, modelos mais antigos, como AlexNet e VGG-16, obtiveram métricas in-
feriores, sugerindo menor capacidade de captura de padrões relevantes para a tarefa de
classificação etária.

A arquitetura DenseNet201 apresentou o menor desempenho entre os modelos
avaliados, possivelmente devido à maior complexidade estrutural, que pode dificultar a
generalização em conjuntos de dados especı́ficos como radiografias panorâmicas. De
forma geral, os resultados indicam que arquiteturas mais recentes e otimizadas, como a
famı́lia EfficientNet, apresentam maior potencial para aplicações de classificação etária
em imagens radiográficas.

4.2. Resultados Encontrados para Especificidade

A Figura 1 apresenta a comparação da especificidade por classe etária entre as arquiteturas
avaliadas. De forma geral, observou-se alto desempenho na classe 1–14, indicando que os
modelos foram eficazes em evitar falsos positivos nessa faixa etária, possivelmente devido
à presença de caracterı́sticas morfológicas mais distintivas em indivı́duos mais jovens.

Figura 1. Especificidade por faixa etária

Por outro lado, a classe 15–25 apresentou os menores valores de especificidade en-
tre as arquiteturas analisadas, indicando maior dificuldade na distinção dessa faixa etária
em relação às classes adjacentes, possivelmente devido à sobreposição de caracterı́sticas
morfológicas no perı́odo de transição entre a adolescência e a idade adulta. Ainda as-
sim, a arquitetura EfficientNetB5 manteve especificidade superior a 90%, destacando-se
como um dos modelos mais equilibrados. Para a classe 26–99, observou-se desempenho



consistente entre as arquiteturas, com a maioria dos modelos apresentando especificidade
acima de 90%, possivelmente associado à maior estabilidade das estruturas anatômicas
em indivı́duos adultos.

4.3. Resultados Encontrados para Matriz de Confusão
A Figura 2 apresenta as matrizes de confusão obtidas para as arquiteturas avaliadas na
tarefa de classificação das três faixas etárias consideradas neste estudo (1–14, 15–25 e
26–99 anos). Cada subfigura corresponde ao desempenho de uma arquitetura especı́fica,
permitindo comparar visualmente o comportamento dos modelos em relação aos acertos
e às confusões entre as classes etárias.

De forma geral, os modelos apresentaram melhor desempenho nas classes ex-
tremas (1–14 e 26–99 anos), com menores taxas de confusão entre essas categorias.
Esse comportamento sugere que caracterı́sticas morfológicas mais evidentes nessas fai-
xas etárias facilitam a distinção entre os grupos. Em contrapartida, a classe intermediária
(15–25 anos) concentrou a maior parte dos erros, indicando maior dificuldade das redes
em diferenciar indivı́duos em fase de transição entre a adolescência e a idade adulta.

Entre os modelos analisados, a ResNet50 apresentou desempenho superior à Res-
Net101 (Figuras 2(a) e 2(b)), com maior acurácia nas classes 1–14 e 15–25, além de me-
nor dispersão dos erros. Resultados semelhantes foram observados entre as arquiteturas
da famı́lia EfficientNet, nas quais a EfficientNetB5 superou a EfficientNetB3 em todas as
faixas etárias, evidenciando maior capacidade de extração de caracterı́sticas morfológicas
relevantes.

As arquiteturas InceptionV3 e MobileNetV2 apresentaram desempenho competi-
tivo, com destaque para a InceptionV3 na classificação da classe intermediária. Por outro
lado, modelos mais antigos, como AlexNet, VGG-16 e DenseNet201, apresentaram de-
sempenho inferior, especialmente na faixa etária de 1–14 anos. De modo geral, observa-
se que nenhuma arquitetura apresentou confusão significativa entre as classes extremas,
reforçando a robustez dos modelos para distinguir indivı́duos muito jovens de adultos. En-
tre os modelos avaliados, destacam-se a EfficientNetB5 e a ResNet50, que apresentaram
os resultados mais consistentes na tarefa de classificação etária.

Ainda, a Figura 2 apresenta as matrizes de confusão para a rede EfficientNet B3
(Figura 2(c)) e a EfficientNet B5 (Figura 2(d)). Ambas apresentaram elevada acurácia na
faixa 1–14 anos, com 30 acertos para a B3 e 31 para a B5, sendo os erros concentrados
na classe 15–25. Essa concentração indica que a rede aprendeu as transições naturais
entre faixas adjacentes. Dessa forma, a classe intermediária foi novamente a mais desa-
fiadora, com 68% de acurácia na B3 (34 de 50) e 88% na B5 (44 de 50), evidenciando
a maior robustez da B5 na identificação de padrões associados ao final da adolecencia e
inicio da vida adulta. Na faixa 26–99, a B3 obteve 57 acertos (81,4%) e a B5 58 acertos
(82,9%), confirmando a vantagem geral da B5. De forma geral, a EfficientNet-B5 supe-
rou a B3 em todas as faixas etárias e métricas avaliadas. Sua arquitetura mais robusta
permite a extração mais eficaz de caracterı́sticas morfológicas sutis, refletindo em menor
dispersão dos erros e maior estabilidade preditiva. Portanto, embora a EfficientNet-B3
consiga realizar a tarefa de classificação, ainda há margem significativa para novos testes
e aprimoramentos.

Além disso, a Figura 2 apresenta as matrizes de confusão para a rede MobileNet



(Figura 2(e)) e InceptionV3 (Figura 2(f)). A MobileNetV2 alcançou excelente desempe-
nho na classe 1–14 anos (91,2%), com erros restritos à classe 15–25 e nenhuma confusão
com a classe 26–99. Para a faixa intermediária, o modelo apresentou 76% de acerto (38
de 50), com 7 erros para a classe inferior e 5 para a superior. Na classe 26–99, obteve
81,4% de acurácia (57 de 70), com erros apenas para a faixa adjacente. Já a Incepti-
onV3 demonstrou 85,3% de acurácia na classe 1–14, 82% na 15–25 e 84,3% na 26–99.
Sua maior na faixa 15–25 em relação a MobileNetV2, indica uma melhor separação dos
padrões morfológicos intermediários.

(a) Resnet101 (b) Resnet50 (c) EfficientNet B3

(d) EfficientNet B5 (e) MobileNet (f) InceptionV3

(g) VGG16 (h) Dense201 (i) AlexNet

Figura 2. Matrizes de confusão das arquiteturas avaliadas

Ainda, a Figura 2 apresenta as matrizes de confusão para a rede VGG16 (Fi-
gura 2(g)), a Dense201 (Figura 2(h)) e AlexNet (Figura 2(i)). De maneira geral, essas
arquiteturas apresentaram desempenho inferior em relação às redes supracitadas, especi-
almente na classe 1–14 anos. A AlexNet obteve apenas 67,7% de acurácia nessa faixa, a
VGG-16 alcançou 70,6% e a DenseNet201 73,5%. Os erros estiveram majoritariamente
associados à confusão com a faixa 15–25, indicando limitações na capacidade dessas re-
des em capturar padrões morfológicos associados a infância. Todavia, a AlexNet e a VGG-



16 apresentaram desempenho razoável na classe 15–25 (84% e 82%, respectivamente), e a
DenseNet201 destacou-se na faixa 26–99 com acurácia de 82,9%. Os resultados mostram
que todas as redes tiveram melhor desempenho nas classes 1–14 e 26–99, com menor taxa
de confusão entre os extremos etários.

A faixa 15–25, por outro lado, concentrou a maior parte dos erros, o que é jus-
tificável, dada sua posição como zona de transição morfológica. Esse padrão foi recor-
rente em todas as arquiteturas, com acurácias variando de 68% (EfficientNet-B3) a 88%
(EfficientNet-B5), e sugere que ajustes na forma de agrupar as faixas ou a utilização de
abordagens como aprendizado focalizado podem ser estratégias promissoras. Ressalta-se,
que nenhum dos modelos cometeu erros crı́ticos entre as classes 1–14 e 26–99, reforçando
a robustez geral das redes para classificações mais extremas. Tal caracterı́stica é particu-
larmente relevante em aplicações clı́nicas ou forenses, nas quais equı́vocos graves entre
crianças e adultos podem comprometer a validade das análises. Dessa forma, embora
existam margens para aperfeiçoamentos, os modelos avaliados demonstram bom poten-
cial na tarefa proposta, com destaque para a EfficientNet-B5 e a ResNet50.

4.4. Resultados para Validação Externa

A Tabela 2 apresenta os resultados das métricas de avaliação das três arquiteturas seleci-
onadas para a etapa de validação externa: EfficientNetB5, ResNet50 e InceptionV3. Entre
os modelos avaliados, a EfficientNetB5 obteve o melhor desempenho global, alcançando
acurácia de 94,50%, precisão de 91,55%, recall de 94,14%, F1-score de 92,83% e es-
pecificidade de 96,92%, embora tenha apresentado o maior tempo de treinamento (384
minutos).

Tabela 2. Resultados de desempenho dos modelos na avaliação externa

Rede Acurácia (%) Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%) Especificidade (%) Tempo (min)
EfficientNetB5 94,50 91,55 94,14 92,83 96,92 384
ResNet50 92,88 92,91 92,88 92,89 95,14 350
InceptionV3 91,91 91,86 91,91 91,87 94,16 300

A arquitetura ResNet50 também demonstrou desempenho elevado, com acurácia
de 92,88%, precisão de 92,91%, recall de 92,88%, F1-score de 92,89% e especificidade
de 95,14%, com tempo de treinamento de 350 minutos. Já a InceptionV3 apresentou
resultados ligeiramente inferiores em termos de métricas, porém destacou-se pelo menor
tempo de treinamento (300 minutos).

Ressalta-se que o treinamento dos modelos com um conjunto de dados nume-
ricamente maior, utilizado na etapa de validação externa, contribuiu para o aumento
das métricas de desempenho. A maior variabilidade dos dados de treinamento prova-
velmente favoreceu a capacidade de generalização das redes neurais, permitindo melhor
identificação das caracterı́sticas relevantes para a classificação etária.

De forma geral, os resultados obtidos na validação externa confirmam a robustez
dos modelos, evidenciando sua capacidade de adaptação e generalização frente a dados
distintos daqueles utilizados no treinamento inicial. A análise conjunta das métricas in-
dica superioridade da EfficientNetB5 em desempenho global, enquanto a InceptionV3 se
destaca pela maior eficiência computacional. A Figura 3 apresenta as matrizes de con-
fusão obtidas para cada uma das arquiteturas avaliadas na validação externa.



(a) EfficientNetB5 (b) IncepetionV3 (c) ResNet50

Figura 3. Matriz de confusão EfficientNetB5, IncepetionV3 e ResNet50

5. Implicações do Estudo
Os resultados obtidos neste estudo apresentam implicações relevantes para pesquisado-
res, desenvolvedores de ferramentas e profissionais que atuam com aprendizado profundo
aplicado à saúde e à visão computacional.

Implicações para Pesquisadores: Este estudo evidencia a importância de protocolos ex-
perimentais bem definidos para a avaliação de arquiteturas de redes neurais profundas
na classificação etária a partir de radiografias panorâmicas. A padronização das eta-
pas de pré-processamento, aumento de dados e das métricas de avaliação contribui para
a transparência metodológica e facilita a replicação e comparação com estudos futu-
ros. A disponibilização do dataset também favorece práticas de ciência aberta, permi-
tindo que outros pesquisadores avaliem a robustez dos modelos em diferentes contextos e
populações. Além disso, os resultados apontam oportunidades para pesquisas futuras, in-
cluindo a investigação de arquiteturas mais recentes, como Vision Transformers, técnicas
de balanceamento de classes, aprendizado autossupervisionado e abordagens voltadas à
estimativa contı́nua de idade.

Implicações para Desenvolvedores de Ferramentas: O pipeline experimental proposto,
que abrange desde o pré-processamento até a validação dos modelos, pode servir como
base para o desenvolvimento de ferramentas automatizadas de classificação de imagens
médicas. A utilização de ambientes em nuvem e bibliotecas amplamente difundidas fa-
vorece a criação de soluções reprodutı́veis e portáveis. Além disso, os resultados obtidos
podem orientar a escolha de arquiteturas adequadas para aplicações práticas, conside-
rando critérios como desempenho, custo computacional e tempo de treinamento. Essas
arquiteturas podem ser incorporadas a sistemas de apoio à decisão voltados a profissionais
da área forense ou odontológica.

6. Ameaças à Validade
Embora o estudo exploratório tenha sido cuidadosamente planejado e conduzido, algumas
ameaças à validade podem ter influenciado os resultados. Essas ameaças foram analisadas
considerando as quatro categorias: validade de construção, validade interna, validade
externa e validade de conclusão.

Validade de Construção: Uma possı́vel ameaça está relacionada à seleção das arquiteturas
de redes neurais avaliadas. Como não foi viável analisar todas as arquiteturas existentes
na literatura, a escolha foi fundamentada em uma revisão sistemática, garantindo alinha-



mento com o estado da arte e relevância para o problema investigado. Ainda, o protocolo
experimental foi definido com base em estudos anteriores e na literatura especializada.

Validade Interna: A validade interna pode ser afetada por fatores não controlados durante
os experimentos, como variações de hardware ou software. Para reduzir esse risco, todos
os experimentos foram realizados no ambiente Google Colab, que oferece infraestrutura
padronizada e suporte a GPUs, contribuindo para maior estabilidade e reprodutibilidade
dos resultados.

Validade Externa: A generalização dos resultados para outros contextos representa uma
limitação potencial. Embora dois conjuntos de dados distintos tenham sido utilizados, não
se pode garantir desempenho equivalente em bases provenientes de outras populações ou
equipamentos. A disponibilização pública dos dados e dos artefatos do estudo permite
que novos trabalhos realizem validações adicionais.

Validade de Conclusão: Para reduzir riscos de interpretações equivocadas, os resulta-
dos foram apresentados por meio de diferentes métricas amplamente utilizadas na li-
teratura, incluindo acurácia, precisão, recall, especificidade e F1-score. Além disso, o
pré-processamento padronizado das imagens e a disponibilização dos códigos e modelos
contribuem para a transparência e replicabilidade do estudo.

7. Conclusão
Este trabalho apresentou um estudo exploratório para classificação de faixas etárias a
partir de radiografias panorâmicas odontológicas utilizando nove arquiteturas de redes
neurais convolucionais. Os experimentos foram conduzidos com protocolos padroniza-
dos de pré-processamento, aumento de dados e transfer learning. Os resultados indi-
caram desempenho satisfatório para todas as arquiteturas avaliadas, com destaque para
a EfficientNetB5, seguida por ResNet50 e InceptionV3. Observou-se maior dificuldade
na classificação da faixa etária intermediária (15–25 anos). De modo geral, os resultados
reforçam o potencial das redes neurais profundas para apoiar a estimativa de idade a partir
de radiografias panorâmicas e orientar pesquisas futuras na área.
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