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1. INTRODUÇÃO

Raios-X intraproximal ou Bitewing é um tipo de exame de imagem não inva-
sivo, onde feixes de raio-X são disparados através de uma área do corpo, onde
parte destes é absorvida e outra parte passa, sendo capturada por um filme ou
detector digital (ALVAREZ, 2012). Um exame intraproximal mostra os dentes su-
periores e inferiores de um paciente  em uma única imagem ou filme. Essa técni-
ca auxilia no diagnóstico das doenças mais comuns na odontologia, como cáries,
perda óssea dentaria e doenças da gengiva. As imagens deste tipo de exame
também podem mostrar eventuais problemas com implantes, posicionamento dos
dentes e problemas que podem passar despercebidos em um exame de rotina
(CASH, 2008).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado pelo
sistema nervoso, que é capaz de realizar reconhecimento de padrões (Hardik,
2020). As Redes Neurais são um tipo de inteligência artificial, uma área da com-
putação que atualmente atrai muitos acadêmicos da computação e de diversas
outras áreas. Com uma crescente quantidade de artigos sendo produzidos nos úl-
timos anos, aumentado de cerca de 50 artigos em 2008 para aproximadamente
250 em 2018 apenas na área de inteligência artificial junto a biomedicina (GUO-
GUANG, 2019). Este tópico também é de grande interesse do setor privado, pro-
movendo avanços em automação e criando formas mais eficientes para tratar vá-
rios tipos de problemas, sendo aplicada desde carros autônomos, algoritmos de
pesquisa, agricultura e saúde (VICTOR, 2021). Na área da saúde, startups de in-
teligência artificial já dominam o mercado em termos de receita, subindo de 507
milhões de dólares em 2013 para 6,662 bilhões em 2021 (STATISTA, 2018). Ao
redor do mundo, essas ferramentas podem auxiliar profissionais da área de várias
formas, como por exemplo, agilizando o processamento de dados e ao mesmo
tempo diminuindo o erro humano (SOFTERMII, 2019).

Uma CNN (Convolutional Neural Network) é uma classe de RNA, ou percep-
tron multicamada, baseada em processos biológicos e comumente usada para
analisar imagens (VALUEV, 2020). Essa aproximação tem como vantagem a utili-
zação de um pré-processamento mínimo, não necessitando de conhecimentos a
priori. Este tipo de rede pode reconhecer padrões com grande variação, como por
exemplo, escrita a mão oriunda diretamente dos pixeis de uma imagem (LECUN,
2010).

Tendo em vista que técnicas semelhantes à do trabalho apresentado podem
ser aplicadas a outros tipos de exames de imagem, como ressonâncias magnéti-
cas e tomografias, o presente trabalho visa segmentar imagens de raio-X odonto-
lógicos com o intuito de auxiliar o profissional da área na identificação de certas
patologias.

2. METODOLOGIA



Neste trabalho é feito o uso de uma Rede Neural Convolucional chamada
U-Net(RONNENBERG, 2015), a fim de realizar a segmentação de imagens de
raios-X odontológicos. Esta RNC deve ser capaz de demarcar anomalias no exa-
me com uma máscara, atribuindo aos pixeis contidos na região realçada a uma
classe um determinado valor numérico. Para que a rede neural obtenha resulta-
dos, são passados como entrada para a rede aproximadamente 240 imagens de
raio-X interproximal, as quais são as imagens a serem segmentadas. A arquitetu-
ra da U-Net possibilita bons resultados mesmo com dados de treinamento mais
escassos, pois foi concebida tendo em vista que dados biomédicos deste tipo são
de difícil obtenção. 

O funcionamento  desta  arquitetura  utiliza  como entrada  as  imagens  de
raio-X. A entrada então é propagada por todos os caminhos e camadas  da rede,
apresentando como saída o mapa de segmentação, isto é, regiões coloridas que
apresentam determinada classe, tais como: cárie, tratamento de canal, dentre ou-
tras. Durante este processo, várias convoluções 3x3 são feitas ao longo da rede.
Em seguida uma operação de MaxPooling é feita, onde a dimensão da matriz de
entrada é reduzida por um determinado fator, como 2 por exemplo, passando adi-
ante o valor máximo de ativação da janela 2x2 selecionada. Assim, essa janela é
transformada em 1x1. Desta forma, a cada passo obtemos uma matriz imagem
reduzida por um fator de 2. No final desta etapa sabemos “o que” está na ima-
gem, porém, perdemos a informação espacial de onde o objeto encontrado está
localizado na matriz original. Usando as conexões chamadas de  skip (setas na
cor cinza na Figura 1 ) junto da expansão da matriz (up-conv 2x2), de forma aná-
loga aos passos anteriores procuramos nas imagens propagadas, onde o objeto
se encontra na matriz com o objetivo de criar o mapa de segmentação (RONNEN-
BERG, 2015). 

As  ima-
gens que compõem o conjunto de dados que será utilizado nesse trabalho foram

Figure 1: Arquitetura da U-Net (exemplo para 32x32 pixels na resolu-
ção mais baixa). Cada retângulo (caixa) na cor azul corresponde a um 
mapa de características multicanal. O número de canais é indicado na 
parte superior do retângulo. A dimensão x-y é indicada na borda inferi-
or esquerda a caixa retangular. As caixas na cor branca representam 
os mapas de características (borcdas) copiadas. As setas indicam as di-
ferentes operações realizadas pela rede.



obtidas através de clínicas de radiografia respeitando a anonimidade dos pacien-
tes.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

O trabalho proposto visa segmentar imagens anotadas através da ferramen-
ta de anotação LabelMe (TORRALBA, 2010). A ferramenta auxilia na demarcação
dos dentes visíveis no exame de raio-X e outras alterações. A Figura 2 apresenta
como o LabelMe foi usado para rotular os dentes com um polígono retangular (cor
amarela) e outro polígono irregular na cor azul para demarcar cáries.

As anotações são usadas no processamento da U-Net, de forma análoga ao
que é demonstrado nas duas últimas colunas da imagem acima.

4. CONCLUSÕES

O trabalho proposto mostra a crescente utilização da área de Inteligência Ar-
tificial no dia a dia dos profissionais de saúde. Desta forma é de suma importância
buscar por melhores formas de apresentar dados para que diagnósticos precisos
possam ser obtidos o mais rápido possível, uma vez que o diagnóstico precoce
pode trazer grandes benefícios ao paciente, facilitando o tratamento e evitando
possíveis complicações. A U-Net e, outras formas de aprendizado de máquina  já
apresentam bons resultados em suas aplicações na área biomédica.  Assim, é
possível concluir que este tópico de pesquisa é de grande importância tanto para
a área da saúde quanto da área de computação.
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