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RESUMO 

 

Granuloma periapical (GP) e Cisto Radicular (CR) são lesões periapicais crônicas 

inflamatórias que se desenvolvem no ápice da raiz de um dente, com altas taxas de 

prevalência e similaridade entre suas características clínicas e imaginológicas. Estabelecer um 

diagnóstico diferencial do GP e do CR na Tomografia computadorizada de Feixe Cônico 

(TCFC) ainda permanece um desafio. Nesse contexto, a utilização do aprendizado de 

máquina, através de algoritmos, vem sendo utilizado com o intuito de melhorar a precisão do 

diagnóstico por imagens. Objetivo: Comparar a acurácia de diferentes classificadores, a partir 

do aprendizado de máquina em imagens tomográficas, na predição de GPs e CRs, 

diagnosticados, histopatologicamente. Materiais e Métodos: O estudo foi do tipo 

observacional, transversal e analítico através da análise de imagens de TCFC de GPs e CRs. A 

amostra foi constituída por 14 casos de GPs e 9 casos de CRs. As imagens de TCFC foram 

obtidas através do sistema CS 9000 3D (Carestream Dental) As reconstruções sagitais das 

tomografias foram avaliadas em 05 diferentes cortes no CS3D Imaging Software. No software 

GIMP, versão 2.10, a região de interesse (RoI) foi segmentada e exportada em imagem 

formato TIFF com 32 bits. Após a segmentação, 6 atributos de textura (contraste, 

dissimilaridade, correlação, energia, homogeneidade e segundo momento angular) foram 

extraídos das ROI com o auxílio de matrizes de co-ocorrência. Após a extração dos atributos, 

foi utilizada a análise por componentes principais para realizar a redução de dimensionalidade 

e selecionar os atributos mais significativos.  Por fim, utilizou-se algoritmo classificador de 

aprendizado de máquina (K- Means) para calcular a acurácia, sensibilidade e especificidade 

do método. Os dados foram analisados através da estatística Hopkins a fim de identificar a 

presença de clusters. Resultados: Em relação às características clínicas da amostra, 78,2% 

(n= 8) dos casos de GPs eram do sexo feminino, enquanto 100% dos casos de CRs eram do 

sexo masculino. A média de idade foi de 47,33 anos para CRs e 35,50 anos para GPs. Para o 

aprendizado de máquina foram avaliadas 105 imagens e observou-se 77,14% de acurácia, 

47,06% de sensibilidade e 91,55% de especificidade no agrupamento das lesões. Conclusão: 

O uso da Inteligência Artificial pode apresentar resultados promissores para a diferenciação 

de lesões periapicais crônicas através de imagens tomográficas. 

  

 

Palavras-Chaves: lesão periapical; tomografia computadorizada; inteligência artificial; 

diagnóstico. 



ABSTRACT 

 

Periapical granuloma (PG) and radicular cyst (RC) are chronic inflammatory periapical 

lesions that arise at periapical region, with high prevalence rates and similarity between their 

clinical and imaginological features. To performed a differential diagnosis of PG and RC on 

Cone-Beam Computed Tomography (CBCT) still remains difficult. In this context, machine 

learning have been used to improve the accuracy of image diagnosis. Objective: To compare 

the accuracy of different classifiers, based on machine learning on tomographic images, of 

cases of PG and RC histopathologically diagnosed. Materials and Methods: This study was 

observational, transversal and analytical images of histopathologically diagnosed GPs and 

CRs. Sample consisted of 14 cases of PGs and 9 cases of RCs. CBCT images were obtained 

using the CS 9000 3D system (Carestream Dental). Coronal reconstructions of the CT scans 

were evaluated in 05 different slices in CS3D Imaging Software. In GIMP software, version 

2.10, the Region of Interest (RoI) was segmented and exported in TIFF format image with 32 

bits. After segmentation, 6 texture attributes (contrast, dissimilarity, correlation, energy, 

homogeneity, and second angular momentum) were extracted from the RoI through of co-

occurrence matrices. After extraction of these attributes, principal component analysis was 

used to perform dimensionality reduction and select the most significant attributes. A machine 

learning classifier algorithm (K-means) was used to calculate the accuracy, sensitivity, and 

specificity of method. Data were analyzed using Hopkins statistics to identify the presence of 

clusters. Results: Regarding the clinical findings, 72.0% (n=8) of the PG were woman, and 

100% of RC were man. The mean age was 47.33 years for RCs and 35,50 years for PGs. For 

machine learning, 105 images were reviewed and 77.14% accuracy, 47.06% sensitivity and 

91.55% specificity were observed in the grouping of lesions. Conclusion: It is possible 

suggest that use of Artificial Intelligence shows promising results for the differentiation of 

chronic periapical lesions through tomographic images. 

  

Keywords: periapical lesion; computed tomography; artificial intelligence; diagnosis. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 Lesões periapicais: epidemiologia, diagnóstico e tratamento 

 

1.1.1 Epidemiologia e etiopatogenia  

 

Nos últimos anos, com implementação de políticas públicas voltadas para o uso 

generalizado de flúor e a acessibilidade ao serviço odontológico, a prevalência, a severidade e 

a taxa de progressão de cárie regrediram em todo o mundo (KASSEBAUM et al., 2015, 

WATT et al., 2019). Apesar disso, a cárie dentária continua sendo a doença bucal mais 

comum que afeta a população mundial (VOZ et al., 2016). A principal consequência da cárie 

não tratada é a necrose pulpar, embora trauma e fatores iatrogênicos também possam levar a 

esse resultado (ZERO et al., 2011). 

A infecção de um canal radicular após necrose pulpar pode disseminar-se para o 

periápice e induzir respostas teciduais e imunológicas frente a enzimas e toxinas de 

microrganismos que persistem cronicamente, provocando a reabsorção dos tecidos e o 

desenvolvimento de lesões periapicais, que podem ser classificadas histologicamente como 

granuloma periapical (GP), cisto radicular (CR) e abscesso periapical (AP) (KOIVISTO et al., 

2012). Os GPs consistem em tecido de granulação com células inflamatórias e fibroblastos, 

que eventualmente, podem evoluir quando restos epiteliais de Malassez, localizados no tecido 

periodontal, são estimulados por citocinas e fatores de crescimento a proliferar, 

desencadeando o surgimento de um CR. O AP reflete a formação de pus como consequência 

de uma mudança dinâmica celular em resposta a uma infecção aguda (ANDRADE et al., 

2013; VALDERHAUG, 1972).  

Estudos epidemiológicos em diferentes populações mostram a doença periapical como 

uma condição generalizada, representando até 13,8% das lesões orais diagnosticadas nos 

centros de referência. Mulheres (56,1%), jovens (22,9%) e pessoas de cor de pele branca 

(59,2%) foram os pacientes mais acometidos. Os CRs representaram 8,29%, os GPs 

representaram 5,48%, e os ABs representaram 0,07%. As lesões eram predominantemente 

assintomáticas (28,1%) e tamanho ≤ 10 mm. O tamanho médio da lesão foi de 12,58 mm 

(±13,68) e variou entre 0,1 mm e 150,0 mm. Em relação à localização anatômica, a região 

posterior de maxila (60,1%) teve a maior frequência de casos (COUTO et al., 2021). Apesar 

da existência de uma variabilidade expressiva, dentre as periapicopatias, a literatura reporta 
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uma maior prevalência dos CRs e GPs (BERLINCK et al., 2015; SULLIVAN et al., 2016; 

TAVARES, 2017; VILLASIS-SARMIENTO et al., 2017 E KAMMER et al., 2019). 

 

1.1.2 Diagnóstico e Tratamento 

 

O diagnóstico e o planejamento do tratamento de LPs podem ser desafiadores para os 

cirurgiões-dentistas, em virtude da alta similaridade de suas características clínicas e 

radiográficas. Clinicamente as LPs são assintomáticas, descobertas muitas vezes, 

acidentalmente, em exames radiográficos de rotina. Testes de vitalidade pulpar auxiliam a 

direcionar o tratamento adequado para estas lesões, em que não será observado vitalidade 

pulpar (SULLIVAN et al., 2016). 

Ainda que vários estudos estabeleçam métodos de diagnóstico para a diferenciação de 

CR e GP antes da intervenção cirúrgica, sabe-se que o exame histológico ainda é o com maior 

sensibilidade e especificidade de diagnóstico destas lesões (ÇALIŞKAN et al., 2016; NAIR., 

1998), que se configura num recurso importante na previsibilidade do tratamento. Entretanto, 

torna-se cada vez mais escasso o acesso a cortes histológicos desta natureza, devido ao baixo 

encaminhamento dessas lesões pelos profissionais aos serviços de referência (SILVA et al., 

2017; KARAMIFAR, TONDARI E SAGHIRI, 2020). 

O tratamento de LPs já é bem fundamentado na literatura e consiste na terapia 

endodôntica e, dependendo do grau de comprometimento dentário, a exodontia ou enucleação 

da lesão por apicectomia (BILODEAU; COLLINS, 2017). A detecção precisa de uma LP 

pode permitir um diagnóstico diferencial com potencial para um planejamento de métodos 

terapêuticos efetivos para desinfecção de canais com lesões de caráter persistente (ZHANG et 

al., 2015), tal como os cistos periapicais, que estão relacionados com maiores causas de 

insucesso, quando comparado às outras entidades supracitadas (COUTO et al., 2021). Além 

disso, dentes associados com AP mostram maiores quantidades de endotoxinas bacterianas. 

Assim, um correto diagnóstico auxilia no planejamento adequado do tratamento, favorecendo 

a desinfecção microbiana antes que progrida para estágios avançados, evitando a 

disseminação da doença para outros tecidos, a fim de minimizar complicações à saúde geral 

do paciente. (GOMES; ENDO; MARTINHO, 2012; SETZER et al., 2017). 

 

1.2 Radiografia periapical x tcfc: aplicabilidade e limitações 

 

O exame radiográfico é essencial no diagnóstico das LPs, os recursos bidimensionais 
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mais comumente utilizados para identificar a periodontite apical (PA) na prática clínica são as 

radiografias periapicais (RPs) e as radiografias panorâmicas (RPs), que as representam como 

radioluscências associadas à região periapical de um dente. Tais exames oferecem evidências 

importantes sobre a progressão, regressão e persistência das PAs, além exibir informações 

como: número de raízes e sua conformação, assim como a presença ou ausência de lesões 

periapicais e sua localização, que norteiam e embasam o planejamento do tratamento 

endodôntico. (NAIR et al., 1999; BECCONSALL-RYAN, TONG, LOVE, 2010; DUTRA et 

al., 2016; HAAS et al., 2016;  KRUSE et al., 2017) 

No entanto, esses exames imaginológicos possuem limitações inerentes, uma vez que 

as informações obtidas desses exames correspondem a um aspecto bidimensional (2D) de 

uma estrutura tridimensional (3D), principalmente quando se trata de um dente 

multirradicular, assim, ocorrências como sobreposição e distorção de estruturas importantes 

não são incomuns e normalmente mascaram a PA (ESTRELA et al., 20008; DUTRA et al., 

2016). A última declaração da American Academy of Oral and Maxillofacial / American 

Association of Endodontists relatou que a imagem de TCFC deve ser considerada a 

modalidade de escolha para o diagnóstico em pacientes que apresentam sinais e sintomas 

clínicos contraditórios ou inespecíficos (SCARFE WC. 2011). 

Para ser visível radiograficamente, uma radioluscência periapical deve atingir cerca de 

30-50% da perda óssea (NAKATA. 2006).  Além disso, as lesões no osso esponjoso podem 

não ser consistentemente detectadas com estas técnicas radiográficas, e, em alguns casos, 

pesquisas indicaram que reabsorção óssea pode estar presente mesmo quando não há 

evidência radiográfica dela e sugerirem que a realização de uma TCFC para esses 

diagnósticos seria melhor empregado. (BENDER, 1982; BENDER; SELTZER, 2003; 

HEDESIU et al, 2012). 

A incorporação da TCFC tem sido utilizada em medicina desde os anos 70 e foi 

empregada na odontologia nos anos 80 (PAULA-SILVA, 2009) e a sua incorporação 

proporcionou uma revolução na informação de procedimentos clínicos que contribuem para 

planejamento, diagnóstico, tratamento e prognóstico (ESTRELA et al., 2008, PATEL et al., 

2012), pois excede a capacidade de outras técnicas não invasivas para descrever 

características do osso periapical (TSAI et al., 2012), oferecendo uma ferramenta alternativa 

que evitará possíveis intervenções desnecessárias (OKADA et al., 2015). A tecnologia de 

imagem tridimensional tornou-se um recurso auxiliar comum na prática clínica com 

aproximadamente 80% de utilização entre endodontistas para diagnóstico e planejamento de 

tratamento (SETZER et al., 2017). 

https://onlinelibrary.wiley.com/action/doSearch?ContribAuthorRaw=Becconsall-Ryan%2C+K
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Em comparação com a radiografia periapical convencional, a imagem da TCFC 

aumentou a precisão da detecção das lesões periapicais (DAVIES et al., 2015). Uma meta-

análise relatou os valores de acurácia de 0,96 para imagens TCFC, 0,73 para radiografia 

periapical convencional e 0,72 para radiografia periapical digital (DUTRA et al., 2015). 

Através da TCFC, pesquisam também sugerem a possibilidade de determinar e diferenciar a 

PA em granuloma ou CR, sem o envolvimento de cirurgia e consequentemente, análise 

histopatológica. Características imaginológicas como localização, volume, extensão, definição 

de bordas, afastamento de raízes e radiolucidez foram associadas à estas lesões na tentativa de 

diferenciá-las (SHROUT et al., 1993; WHITE et al.,1994; SARAF et al., 2014, MAO et al., 

2021). 

Entretanto, uma revisão sistemática publicada recentemente indica que há dados 

insuficientes e ausência de evidências de qualidade para comparar o desempenho diagnóstico 

da imagem digital de radiografia periapical digital (RPD) e CBCT (YAPP, BRENNAN, 

EKPO, 2021)  Fatores como tamanho da lesão (TSAI, TORABINEJAD, AZEVEDO, 2012), 

obturação radicular (KRUSE et al., 2019) presença de artefatos de movimento (BOAS e 

FLEISCHMANN, 2012; SPIN-NETO et al., 2020), experiência do observador (CAMPELO et 

al., 2017) influenciam a interpretação da imagem e consequentemente, a exatidão diagnóstica. 

Isto enfatiza a necessidade de estudos bem concebidos para informar os clínicos sobre o 

desempenho relativo de diagnóstico destas modalidades de imagem (GUO et al., 2013).  

Nesse contexto, a TCFC se insere como uma ferramenta de grande auxílio no 

diagnóstico e planejamento das PAs. Devido à semelhança de características clínicas e 

imaginológicas entre as lesões supracitadas, ferramentas auxiliares, como manipulação de 

imagem através de software específicos e uso de IA, podem ser de grande aplicabilidade para 

os radiologistas durante o diagnóstico diferencial. Além disso, a IA surge como uma real 

possibilidade de aliar a tecnologia aos exames de imagem no sentido de aumentar a precisão, 

superar a variabilidade no exame subjetivo individual, reduzir o tempo necessário para 

avaliação e enfim aproximar-se do diagnóstico que determina a abordagem terapêutica mais 

adequada (LIANG et al., 2014; PAUWELS, et al., 2021). 

 

1.3 Inteligência artificial  

 

1.3.1 Considerações Iniciais 

 

A IA é um ramo da ciência da computação aplicada que foi descrito pela primeira vez 
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por John McCarthy em 1956 (BINDUSHREE et al., 2020). A IA foi descrita como a "quarta 

revolução industrial", que usa tecnologia de computador para simular comportamento 

inteligente, pensamento crítico e tomada de decisões semelhantes aos humanos, que possui 

capacidade de aprender com os dados que lhe são fornecidos e fazer predições, podendo ser 

dividida em machine learning (ML) ou “aprendizado de máquina” e deep learning ou 

“aprendizado profundo”. Essas redes são caracterizadas por algoritmos que visam simular a 

arquitetura do cérebro humano, processando dados usando uma série de “neurônios” 

interconectados (HEO et al., 2020). 

O “Deep Learning” (DL) ou aprendizado profundo é uma subdivisão da IA e do 

aprendizado de máquina (ML), em que utiliza Redes Neurais Multicamadas (RNM) que 

superam os algoritmos de ML, em particular as estruturas de dados complexas, como imagens 

ou linguagem, cujo processo é baseado no funcionamento cognitivo visual biológico humano. 

O termo "profundo" refere-se a múltiplas camadas neurais entre as camadas de entrada e 

saída. Através de exposição dos dados de treinamento a camadas sucessivas de aprendizado, 

cada uma delas mais representativa que a anterior, o sistema aprende a reconhecer padrões de 

maneira automática. Dessa forma, quanto mais camadas um modelo tiver, maior sua 

profundidade de aprendizado (GOODFELLOW, 2016; SHIJIE et al., 2017). 

Uma RNM compreende a nós que podem ser da ordem de centenas a milhões 

configurados em várias camadas, e é geralmente considerada como uma implementação mais 

sofisticada de ML, capaz de realizar análises mais detalhadas, combinando mais dados e / ou 

capaz de representar níveis mais elevados de abstração. Cada nó recebe informações de outros 

nós e as saídas desses nós são ponderadas. A RNM visa maximizar as respostas corretas em 

comparação com uma referência ou verdade fundamentada, ajustando as ponderações em 

cada nó com base no erro calculado em cada propagação direta.  A cada iteração, a solução 

matemática converge para uma solução mais precisa (MCBEE et al., 2018, TANG et al., 

2018, CURRIE et al., 2019). 

 O ML envolve a representação (aprendizado) de estruturas e padrões estatísticos 

intrínsecos nos dados, o que permite previsões para dados invisíveis. “Aprendizado profundo” 

é uma forma de aprendizado de máquina em que redes neurais (NNs) de várias camadas 

(profundas) são treinadas para aprender recursos de estruturas de dados complexas (por 

exemplo, dados de imagem ou linguagem). Estas técnicas oferecem a promessa de mais poder 

tenta melhorar a capacidade humana no tratamento de dados massivos e complexos 

(SCHWENDICKE, SAMEK,  KROIS, 2020). 

 

https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0022034520915714
https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0022034520915714
https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0022034520915714
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1.3.2 Semântica e Radiômica 

 

Ao avaliar diferentes modalidades de imagem, os radiologistas identificaram 

características e estruturas de acordo com sua avaliação visual, ou seja, o que é perceptível 

aos seus olhos, são os chamados atributos semânticos. Dessa forma, as características 

semânticas podem ser definidas como características qualitativas que são coletadas de acordo 

com a avaliação individual e subjetiva dos radiologistas, mesmo que esses dados sejam 

adquiridos com a ajuda de softwares (YIP, 2017). São exemplos de características semânticas: 

localização, volume, extensão, definição de bordas e afastamento de raízes. (PAN, 2020). 

Apesar da objetividade dos recursos semânticos, eles estão sujeitos a variabilidade 

interobservador e a natureza quantitativa da TC permite que vários recursos de imagem sejam 

definidos usando algoritmos matemáticos avançados que excedem a capacidade visual 

humana. Um campo passível de aplicação de IA é a Radiômica, que se objetiva na extração 

das características quantitativas de uma imagem por meio de fórmulas matemáticas para 

posterior análise de dados e tomada de decisões clínicas (WU, 2019; SHI, 2020). Esses 

atributos descritores de imagem podem ser: contraste, correlação, energia, homogeneidade, 

entropia, médias aparadas, curtose, assimetria, desvio padrão e variância (GONZALEZ, 

WOODS, 2002). Tecnicamente, as imagens são tabuladas em dados dimensionais mais 

elevados para pesquisar correlações que possam fazer predições diagnósticas (HAWKINS, 

2016; WU, 2019). 

 

1.3.4 Aplicação de IA em Odontologia 

 

Aplicações de IA em odontologia não têm sido rotineiras em consultórios 

odontológico, no entanto, o advento dessas tecnologias influenciou a imaginologia e o 

diagnóstico. Com a capacidade de realizar a segmentação automática das lesões, o DL com 

redes neurais convolucionais (CNNs) tornou-se o componente de IA predominante utilizado 

em cariologia (PRADOS-PRIVADO et al., 2020), endodontia (HIRAIWA et al., 2018) e 

diagnóstico. A pesquisa de IA em endodontia cresceu paralelamente a outras especialidades 

da odontologia.  

A literatura vem mostrando resultados promissores em sua aplicabilidade, os modelos 

de IA podem ser projetados para fornecer orientação e suporte ao dentista em sua prática 

clínica, podendo auxiliar na detecção de LP (ENDRES et al., 2020), fraturas radiculares 

(FUKUDA et al., 2020), previsibilidade do retratamento (CAMPO et al., 2016), determinação 
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de comprimento de trabalho (SAGHIRI et al., 2012), morfologia do sistema de canais 

radiculares (HIRAIWA et al., 2018; LAHOUD et al., 2021), que contribuem efetivamente na 

tomada de decisão clínica e consequentemente na previsão do sucesso do tratamento 

endodôntico. (BINDUSHREE et al., 2020; AMINOSHARIAE; KULILD; 

NAGENDRABABU, 2021; PAUWELS et al., 2021). 

O diagnóstico e o planejamento do tratamento de dentes com lesões periapicais podem 

ser desafiadores para os cirurgiões-dentistas. A detecção precoce pode aumentar o sucesso do 

tratamento e evitar a propagação da doença para os tecidos circunjacentes, minimizando 

repercussões na saúde geral do paciente (SETZER et al., 2020). 

Endres et al. (2020) relataram que um modelo de algoritmo de AP pode corresponder 

ao desempenho diagnóstico de 24 cirurgiões orais na detecção de radiolucências periapicais 

em radiografias panorâmicas. Um estudo comparou a capacidade de modelos CNN com 3 

radiologistas orais em detectar LPs simuladas em radiografias intraorais. Eles concluíram que 

os valores médios de sensibilidade especificidade foram maiores no grupo CNN em 

comparação com as interpretações dos radiologistas (PAUWELS et al., 2021). Ekert et al., 

2019 relataram que o potencial de CNNs profundo foi preciso na capacidade de detectar 

lesões apicais em radiografias panorâmicas em comparação com dentistas com mais de 10 

anos de experiência clínica. No entanto, ambos os estudos foram conduzidos com um 

tamanho de amostra limitado e usaram radiografia panorâmica, uma ferramenta usada muito 

raramente por endodontistas para diagnóstico (PAUWELS et al., 2021).  

O processo de segmentação divide as imagens em múltiplas regiões não sobrepostas 

utilizando conjuntos de regras, tais como pixéis semelhantes ou características intrínsecas, 

para converter de uma forma significativa que possa ser convenientemente analisada. Essas 

imagens, podem ser segmentadas, por exemplo, em "lesão", "dente", "osso", "materiais 

restauradores" e "fundo".  A medição volumétrica em TCFC, seguindo uma segmentação 

baseada em DL, foi reportada como sendo comparável aos resultados obtidos com a 

segmentação manual de LPs (BINDUSHREE et al., 2020; ORHAN et al., 2020; SETZER et 

al., 2020; CHAN; TAY; GU; 2021). A segmentação de aprendizagem profunda provou ter 

excelente precisão na detecção de uma LP em imagens de TCFC (SETZER et al., 2020). A 

confiabilidade da detecção correta de uma LP a partir de imagens de TCFC por um sistema 

CNN foi de 92,8% (ORHAN et al., 2020).  

A IA está progredindo rapidamente, com potenciais aplicações no diagnóstico, 

tratamento e previsões de prognóstico. Embora complexidades que surgem da aquisição de 

dados, interpretação, poder informático, a IA é vista como um excelente coadjuvante para os 



24 
 

cirurgiões-dentistas. Com um design cuidadoso e validação clínica a longo prazo, a IA pode 

ser de fácil utilização, transparente, reprodutível e imparcial. O desenvolvimento futuro da IA 

deve continuar a considerar o desenvolvimento humano como sua missão principal, com 

capacidade crescente em tratamento de grandes dados (BINDUSHREE et al., 2020). 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo geral 

 

Estabelecer um método auxiliar ao diagnóstico diferencial de GP e CR a partir de 

imagens tomográficas, utilizando o aprendizado de máquina, através de diferentes 

classificadores.   

 

2.2 Objetivos específicos 

 

 Caracterizar a amostra de acordo com as informações dos aspectos clínicos das 

lesões e informações sociodemográficas dos pacientes; 

 Utilizar algoritmo de aprendizagem de máquina para agrupar as amostras (N = 

23) da base de dados.   
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

3.1  Aspectos éticos 

 

O projeto foi cadastrado na Plataforma Brasil e submetido ao comitê de Ética Pesquisa 

envolvendo Seres Humanos da Universidade Estadual da Paraíba, recebendo parecer 

favorável (CAAE: 62593822.8.0000.5187), seguindo a Resolução nº 466/12 do Conselho 

Nacional de Saúde/ Ministério da Saúde. 

 

3.2  Tipo do estudo 

 

O estudo do tipo observacional, transversal e analítico através da análise de imagens 

de TCFC, utilizando o aprendizado de máquina.  

 

3.3  População 

 

Pacientes que apresentaram LPs, exame tomográfico e diagnóstico histopatológico de 

GP e/ou CR. 

 

3.4  Amostra  

 

A amostra foi do tipo não-probabilística, obtida por conveniência, composta por 14 

casos de GP e 9 casos de CR. 

 

3.5 Critérios de inclusão 

 

 Casos de GP e CR, confirmados através de exames histopatológicos que possuíam 

exames de TCFC. 

 

3.6 Critérios de exclusão  

 

 Amostras que não apresentaram material biológico suficiente em bloco parafinado 

para a avaliação morfológica. 
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 Casos de GP que apresentaram ilhas de epitélio odontogênico. 

 Exames que apresentem indícios ou artefatos de movimentação do participante. 

 

3.7 Variáveis do estudo 

 

Quadro 01 - Classificação das variáveis dependentes e independentes do estudo. 

 Descrição Tipo Categoria 

Variável dependente 

Desempenho 

diagnóstico 

Desempenho dos 

algoritmos de 

classificação para 

diagnóstico de 

lesões periapicais 

 

Quantitativa 

discreta 

 

Variáveis independentes 

Idade Idade em anos do 

indivíduo 

Quantitativa 

discreta 

Número de anos 

 

Sexo 

 

Sexo 

Categórica 

nominal 

1- Masculino 

2- Feminino 

Diagnóstico 

histológico 

Aspectos 

morfológicos da 

lesão 

Categórica 

nominal 

1- Cisto Radicular 

2- Granuloma 

Periapical 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

3.8 Coleta de dados 

 

A coleta de dados consistiu em preenchimento de ficha elaborada exclusivamente para 

esta pesquisa com informações clínicas dos pacientes (sexo e idade) e da lesão (localização 

anatômica e aspectos tomográficos). 

 

3.9 Análise morfológica 

 



28 
 

As amostras foram fixadas em formol a 10% e incluídas em parafina, sendo 

submetidas a cortes com 5μm de espessura, os quais foram estendidos em lâminas de vidro e 

submetidos à coloração de rotina com hematoxilina e eosina. Sob microscopia de luz 

(Panthera L, Motic North America, Richmond, BC - Canada), um patologista oral experiente 

realizou a análise morfológica. Após emissão do laudo histopatológico, as lesões foram 

classificadas em CR ou GP. 

Para os GPs os espécimes foram avaliados quanto a presença de tecido de granulação 

inflamado, circundado por uma parede de tecido conjuntivo fibroso com um infiltrado 

constituído predominantemente por linfócitos, plasmócitos, histiócitos. Para os casos de CRs, 

foi definido como uma cavidade revestida pela presença de epitélio escamoso estratificado. A 

parede do cisto consiste em tecido conjuntivo fibroso denso contendo um infiltrado 

inflamatório linfocitário permeado por plasmócitos, histiócitos e lúmen preenchido por fluido 

e resíduos celulares. (NEVILLE et al., 2016). 

 

3.10 Aquisição de Imagens 

 

As imagens tomográficas foram adquiridas de pacientes com diagnóstico de GPs e 

CRs. Para este fim, utilizou-se o aparelho CS 9000 3D (Kodak, Dental Systems, a Carestream 

Heatlh, Rochester, NY, EUA). As imagens foram salvas em pastas individualizadas para cada 

paciente em formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) e avaliadas 

no CS 3D Imaging Software (Kodak Dental Systems, a Carestream Health, NY, EUA).  

  

3.11 Treinamento e Calibração 

 

As imagens foram avaliadas por um único radiologista experiente em análise de 

imagens tomográficas. 

3.12 Análise das Imagens 

 

3.12.1 Análise Qualitativa 

 

De forma qualitativa, foram avaliadps todos os volumes tomográficos com o auxílio 

do CS 3D Imaging Software (Kodak Dental Systems, Carestream Health, NY, EUA). A 

região da maxila e mandíbula e os dentes associados à lesão foram registrados.  



29 
 

A figura 1 mostra imagens de TCFC de um CR (A) e um GP (B). Foram selecionadas 

as incidências sagitais mais representativas das lesões periapicais (contendo a maior dimensão 

das lesões). 

 

Figura 1 - Imagem de CBCT de lesões periapicais. A, Cisto Radicular; B, Granuloma 

Periapical 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

3.12.2 Análise por técnicas de inteligência artificial 

 

Segmentação 

 

Para definir a região de interesse (ROI) realizou-se a segmentação manual, isolando 

apenas a área periapical dos dentes, acometida pelas lesões, com o intuito de preservar apenas 

a região relevante e descartar áreas com potencial de interferência na classificação. 

Para realização da segmentação, os volumes tomográficos foram analisados no CS 3D 

Imaging Software (Kodak Dental Systems, Carestream Health, NY, EUA). Utilizando o modo 

de visualização oblíquo, onde é possível girar as reconstruções multiplanares e centralizá-las. 

Sendo assim, a reconstrução multiplanar coronal que melhor representou a lesão foi 

maximizada e uma captura de tela foi realizada com a ferramenta “câmera” do software. 

 A captura de tela foi importada para o GNU Image Manipulation Program (GIMP) 

onde realizou-se a segmentação manual da lesão. A ferramenta “Zoom” foi aplicada em 100% 

e com a ferramenta de “seleção livre” e “CTRL + X” a região correspondente a lesão foi 

isolada.  

A B 
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Para salvar a área isolada, se fez necessário criar uma imagem com plano de fundo 

transparente, utilizando as ferramentas “criar imagem”, “A4-300ppi”, “tamanho: 2x2 cm”, 

“tons de cinza” e “cor de fundo”. Logo criou-se uma imagem de 32 bits onde foi colada a 

região segmentada anteriormente. Essa imagem foi exportada em formato TIFF para ser 

analisada posteriormente. 

 

Atributos de textura (Características Radiômicas) 

 

As imagens tomográficas foram processadas por técnicas de visão computacional para 

extração de feições radiômicas, que são as características extraídas de uma imagem por meio 

de descritores estatísticos que descrevem quantitativamente características relacionadas à 

textura da imagem dentro da ROI.     

Para treinamento dos modelos,  atributos de textura foram extraídos por meio de 

método estatística de matriz de coocorrência em uma angulação padronizada de 0°, que 

consiste em uma contagem de quantas combinações de diferentes níveis de cinza ocorrem em 

uma imagem, ou seja, é uma tabulação de quantas combinações diferentes de valores de 

intensidade dos pixels (níveis de cinza) ocorrem em uma imagem, sendo empregada para 

caracterizar texturas em uma imagem através de um conjunto de estatísticas para as 

ocorrências de cada nível de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes direções. Os 

atributos extraídos foram contraste, correlação, energia, homogeneidade, dissimilaridade e 

segundo momento angular (SMA) (GONZALEZ; WOODS, 2002; SIQUEIRA; 

SCHWARTZ; PEDRINI, 2013). As definições desses atributos são apresentadas no quadro a 

seguir (quadro 1). 
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Quadro 2 - Definições de atributos 

NOME DO 

ATRIBUTO 
DEFINIÇÃO 

Contraste 

Caracteriza-se pela diferença entre os tons de cinza entre 

um pixel e sua vizinhança. 

Correlação 

Mede a dependência linear entre os tons de cinza 

presentes em uma imagem. 

Energia ou 

uniformidade 

Retorna a soma dos elementos elevados ao quadrado 

dentro da matriz de co-ocorrência de tons de cinza. 

Homogeneidade 

Mede a proximidade da distribuição dos pixels dentro da 

matriz de coocorrência. 

Dissimilaridade 

Mostra o quão diferente são os pixels entre si dentro da 

matriz (na matriz de coocorrência mede a distância entre 

pares de pixels na região de interesse). 

SMA (Segundo 

Momento Angular) 

Também conhecido como energia, expressa a 

uniformidade de uma textura. 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

Atributos semânticos 

 

De forma qualitativa, um radiologista experiente avaliou as características semânticas 

das lesões (localização, dimensões, limites, definição de bordas, presença de halo esclerótico, 

afastamento de raízes e reabsorção radicular) (PAN, 2020). 

 

Classificadores utilizados 

 

Foi utilizado o classificador K-MEANS para treinamento em diferentes cenários e 

métricas. Para avaliar e comparar os resultados foram utilizados sensibilidade, especificidade 

e acurácia. O modelo foi implementado conforme descrito a seguir: 

 

Classificador K-MEANS 

 

O K-MEANS é um algoritmo de aprendizagem de máquina do tipo não 

supervisionado, ou seja, os padrões não há classificação ou rótulo para os dados. Nesse tipo 
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de algoritmo, que também são chamados de algoritmos de clusterização, busca-se agrupar as 

amostras do conjunto de dados de acordo com a similaridade entre elas. 

Basicamente o algoritmo K-MEANS define um número K de centroides que 

corresponde ao número de clusters. O valor de K é definido manualmente. Os centroides são 

iniciados em posições aleatórias no espaço amostral, assim cada amostra do conjunto de 

dados é associada a um cluster de acordo com a sua proximidade de um dos centroides. Em 

seguida, é realizado o cálculo das médias das distâncias das amostras de cada cluster em 

relação aos seus centroides, após obter as médias, os centroides são reposicionados 

repetidamente até que a convergência da média das distâncias.  Em outras palavras, o objetivo 

do K-means é minimizar a distância entre cada amostra e o seu respectivo centroide. 

 

3.13 Análise estatística 

 

Para a análise do classificador (K- MEANS) entre os grupos, foi desenvolvida uma 

matriz de confusão, levando em consideração: especificidade, sensibilidade e acurácia, foram 

classificados de acordo com a classificação para testes diagnósticos, de Leonardi Dutra et al. 

(2016) com escores de >80% considerados resultados excelentes, entre 70% e 80% bons, 

entre 60% e 69% regular e <60% como ruim. 
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4 ARTIGO 

Apresentação 

  

O projeto de pesquisa foi desenvolvido e aprovado por qualificação do Programa de 

Pós-Graduação em Odontologia da UEPB. Mediante execução desse projeto, um artigo é 

apresentado nesta dissertação: “Avaliação do aprendizado de máquina no diagnóstico 

diferencial de granulomas periapicais e cistos radiculares”.  

O artigo será submetido ao periódico Dento-Maxillo-Facial Radiology (ISSN: 0250-

832X; Fator de impacto: 1.796; Qualis /Referência A2) e será colocado nas normas após 

avaliação da banca. As normas para submissão de trabalhos ao referido periódico são 

apresentadas no Anexo B. 
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RESUMO 

 

Objetivo: Avaliar a utilização do aprendizado de máquina, através de TCFC, na diferenciação 

de Granulomas Periapicais (GPs) e Cistos Radiculares (CRs).  

Metodologia: A amostra foi constituída por 14 casos de GPs e 9 casos de CRs, 

diagnosticados histopatologicamente. As reconstruções sagitais das tomografias foram 

avaliadas em 05 diferentes cortes, com o auxílio do CS3D Imaging Software. No software 

GIMP, versão 2.10, a região de interesse (RoI) foi segmentada e exportada em imagem 

formato TIFF com 32 bits. A partir da RoI, foram geradas matrizes de co-ocorrência e obtidos 

seis atributos de textura (contraste, dissimilaridade, correlação, energia, homogeneidade e 

segundo momento angular). O algoritmo de clusterização KMeans foi utilizado, com valor de 

K=2 para agrupar pacientes com atributos semelhantes.  

Resultados: Em relação às características clínicas da amostra, 78,2% (n= 8) de GPs eram do 

sexo feminino, enquanto 100% dos casos de CRs eram do sexo masculino. A média de idade 

foi de 47,33 anos para CRs e 35,50 anos para GPs. Para o aprendizado de máquina foram 

avaliadas 105 imagens e observou-se 77,14% de acurácia, 47,06% de sensibilidade e 91,55% 

de especificidade no agrupamento das lesões.  

Conclusão: Sugere-se que o uso da Inteligência Artificial apresenta resultados promissores 

para a diferenciação de GPs e CRs crônicas através de TCFC. 

 

Palavras-Chaves: Lesão Periapical; Cisto Radicular; Tomografia Computadorizada; 

Inteligência Artificial; Diagnóstico. 
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INTRODUÇÃO 

 

Estudos clínicos epidemiológicos em diferentes populações mostram a doença 

periapical como uma condição generalizada, representando até 13,8% das lesões 

diagnosticadas nos centros de referência (COUTO et al., 2021).  O diagnóstico de uma lesão 

lesão periapical é definido a partir de seu exame histopatológico, entretanto, é necessária 

biópsia incisional ou excisional para tal finalidade (NAIR; 2000, PETERS; LAU, 2003) 

A Tomografia Computadorizada de Feixe Cônico (TCFC) destaca-se como meio 

imaginológico complementar padrão-ouro na localização e determinação da extensão das 

lesões (SETZER et al., 2017).  É um método radiográfico que tem sido utilizado em diversas 

áreas da Odontologia que, diferentemente da radiografia Periapical (RP), permite a análise 

tridimensional (3D) de estruturas dentárias com alta resolução, sem distorção e sobreposição 

de estruturas, apresentando vantagens para detecção precoce das lesões periapicais (LPs), 

assim como seu tratamento e proservação (TSAI et al., 2012; YILMAZ et al., 2017). No 

entanto, em situações clínicas como lesões menores (TSAI, TORABINEJAD, AZEVEDO, 

2012), presença de artefatos de movimento (SPIN-NETO et al., 2020) e obturação radicular 

(KRUSE et al., 2019), a precisão da TCFC é bastante reduzida, além disso, a interpretação da 

imagem pode ter baixa concordância entre os observadores (TSAI et al., 2012; PARKER et 

al., 2017; CAMPELO et al., 2017).   

O uso da inteligência artificial (IA) como ferramenta diagnóstica tem ganhado atenção 

na radiologia. A aplicação de sistemas de IA sugere forte potencial na precisão do 

reconhecimento de uma LP em imaginologia (SETZER et al., 2020). Recentes publicações 

concluíram que a IA pode superar, no que diz respeito à sensibilidade e especificidade na 

detecção de LPs, a interpretação de radiologistas orais (ENDRES et al., 2020). Portanto, o uso 

de IA pode aumentar a acurácia e produtividade, melhorando assim, a eficiência diagnóstica 

(PUTRA et al., 2020; LIMA et al., 2021).   

O “Machine Learning” (ML), é um método de IA que se utiliza de técnicas de 

categorização de algoritmos construídas através do desenvolvimento de redes neurais 

artificiais (RNAs). Esse método permite que um conjunto de dados seja categorizado 

automaticamente e promove recursos de aprendizagem por meio de redes neurais 

convulsionais multicamadas (CNNs). As CNNs simulam a arquitetura do cérebro humano, 

processando dados utilizando uma série de neurônios interconectados capazes de aprender e 

aplicar os conhecimentos para realizar tarefas complexas, tais como prever resultados de 

tratamento, reconhecimento, diagnóstico e prognóstico de doenças, reduzindo, 
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consequentemente, as limitações humanas (CASTRO; OBLITAS; SANTO-CRUZ; AVILA- 

GEORGE, 2017; HUNG et al., 2019). 

No campo da radiologia odontológica, modelos de IA utilizados para fim diagnóstico e 

planejamento de tratamento abrangem uma vasta gama de situações clínicas, incluindo 

diagnóstico de cáries, lesões periodontais (LEE et al., 2018), avaliação periapical/ 

endodôntica (STEZER et al., 2020), fraturas (JOHARI et al., 2017; TALWAR et al., 2016), 

morfologia radicular (HIRAIWA et al., 2018) localização automática de estruturas 

anatômicas craniofaciais e alterações patológicas e no diagnóstico diferencial de LPs 

(OKADA et al., 2015).  No entanto, a maioria destes modelos foram desenvolvidos utilizando 

imagens de diagnóstico bidimensional (2D), tais como radiografias periapicais, panorâmicas, 

e cefalométricas, que possuem limitações que reduzem a precisão diagnóstica (PATEL et al., 

2009; DUTRA et al., 2016). 

Trabalhos recentes têm sugerido resultados revolucionários na utilização das CNNs 

como recurso auxiliar para a radiologia odontológica (ARIJI et al., 2019; FUKUDA et al., 

2019; BINDUSHREE et al., 2020; HEO et al., 2020). A TCFC é considerada como uma fonte 

de dados ideal no desenvolvimento de modelos de IA para superar as limitações dos 

algoritmos baseados em imagens 2D, todavia, há poucos estudos na literatura que investigam 

o uso de IA através de imagens 3D no diagnóstico oral, sobretudo, de LPs (ORHAN et al., 

2019; SETZER et al., 2020; PAUWELS et al., 2021). Desta forma, objetivo deste trabalho é 

estabelecer um método auxiliar ao diagnóstico diferencial de GP e CR a partir de TCFC, 

utilizando o aprendizado de máquina, através de diferentes classificadores. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

 

O estudo foi do tipo observacional, transversal e analítico através da análise de 

imagens de TCFC de GPs e CRs, diagnosticados histopatologicamente. A amostra por 

conveniência foi constituída por 14 casos de GPs e 9 casos de CRs. Foram excluídos da 

pesquisa os casos cujos blocos parafinados não apresentaram material suficiente para análise e 

os casos de granulomas que apresentaram ilhas de epitélio odontogênico. O estudo foi 

aprovado pelo Comitê de Ética da Universidade Estadual da Paraíba (Nº do protocolo 

62593822.8.0000.5187). 

A análise clínica foi realizada por meio dos dados presentes nas fichas clínicas (sexo, 

idade e localização anatômica). No estudo morfológico, os blocos parafinados foram 

submetidos a cortes histológicos de 5-µm de espessura e levados à coloração de rotina com 
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hematoxilina-eosina. Para os GPs os espécimes foram avaliados quanto a presença de tecido 

de granulação inflamado, circundado por uma parede de tecido conjuntivo fibroso com um 

infiltrado constituído predominantemente por linfócitos, plasmócitos, histiócitos. Já para os 

casos de CRs, foi definido como uma cavidade revestida pela presença de epitélio escamoso 

estratificado. A parede do cisto consiste em tecido conjuntivo fibroso denso contendo um 

infiltrado inflamatório linfocitário permeado por plasmócitos, histiócitos e lúmen preenchido 

por fluido e resíduos celulares. (NEVILLE et al., 2016). 

 As imagens de TCFC foram obtidas através do sistema CS 9000 3D (Carestream 

Dental) e salvas em pastas individualizadas para cada paciente. De forma qualitativa, um 

radiologista experiente avaliou todos os volumes tomográficos com o auxílio do CS 3D 

Imaging Software (Kodak Dental Systems, Carestream Health, NY, EUA). A região e os 

dentes associados à lesão foram registrados. Selecionou-se as incidências sagitais mais 

representativas das lesões periapicais (contendo a maior dimensão das lesões) e uma captura 

de tela foi realizada. A captura de tela foi importada para o GNU image manipulation 

program (GIMP – versão 2.10). Utilizando a ferramenta de seleção livre, a região de interesse 

(ROI) correspondente a lesão foi segmentada e exportada em imagem formato TIFF (Joint 

Photographic Experts Group) e de 32 bits. 

Após a segmentação, 6 atributos de textura (contraste, dissimilaridade, correlação, 

energia, homogeneidade e segundo momento angular) foram extraídos das ROI com o auxílio 

de matrizes de co-ocorrência. Após a extração dos atributos, foi utilizada a análise por 

componentes principais para realizar a redução de dimensionalidade e selecionar os atributos 

mais significativos.  Por fim, utilizou-se algoritmo classificador de aprendizado de máquina 

não-supervisionado (K- Means), com valor de K= 2 para agrupar pacientes com atributos 

semelhantes afim de calcular a acurácia, sensibilidade e especificidade do método. Os dados 

foram analisados através da estatística Hopkins a fim de identificar a presença de clusters. 

Para a análise do classificador (K- Means) entre os grupos, foi desenvolvida uma 

matriz de confusão, levando em consideração: especificidade, sensibilidade e acurácia, foram 

classificados de acordo com a classificação para testes diagnósticos, de Leonardi Dutra et al. 

(2016) com escores de >80% considerados resultados excelentes, entre 70% e 80% bons, 

entre 60% e 69% regular e <60% como ruim. 

De forma qualitativa, um radiologista experiente avaliou as características semânticas 

das lesões (localização, dimensões, limites, definição de bordas, presença de halo esclerótico, 

afastamento de raízes e reabsorção radicular). 

RESULTADOS 
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Análise clínica e semântica 

 

Foram avaliados 23 indivíduos, distribuídos em 14 (60,9%) casos de GPs e 9 (39,1%) 

casos de CRs. Em relação às características clínicas, 78,2% (n= 11) dos casos de GPs eram do 

sexo feminino, com média de idade de 35,50 anos, enquanto o grupo de CRs foi composto por 

100% dos casos do sexo masculino com média de idade de 47,33 anos, exibindo diferença 

significativa (p=0,017) e se encontravam em região de maxila (GP= 57,1% e CR= 55,6%). 

Não houve diferenças estatisticamente significativas em relação às características 

imaginológicas das lesões (bordas, afastamento de raízes, reabsorção), porém, pode-se 

observar uma maior presença de halo esclerótico nos casos de GPs (85,7%) e uma média de 

dimensão discretamente maior em CRs (M= 7,71mm) que variou de 1,1mm à 26,25 mm.  

 

Tabela 1 -Distribuição dos dados clínicos e imaginológicos dos casos de Granuloma 

Periapical e Cisto Radicular. 

Variáveis GP CR P 

Idade 35,50±11,61 (19-58) 47,33±9,91 (36-64) 0,017 

Sexo    

Feminino 11 (78,6%) 0 (0%) p<0,0001 

Masculino 3 (21,4%) 9 (100%)  

Localização    

Maxila 8 (57,1%) 5 (55,6%) p=1,000 

Mandíbula 6 (42,9%) 4 (44,4%)  

Presença de halo    

Sim 12 (85,7%) 5 (55,6%) p=0,162 

Não 2 (14,3%) 4 (44,4%)  

Dimensão da lesão 

(em mm2) 

6,47±4,16 (1,75-16,60) 7,71±7,48 (1,1–26,25) p=0,925 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

Análise das imagens de TCFC para aprendizado de máquina 
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Dada a característica da base de dados, o modelo desenvolvido separou a amostra em 

dois clusters, GP e CR, ou seja, k = 2. Se tratando de um modelo de aprendizado não 

supervisionado, o número de cluster é realizada manualmente e para verificar o valor ideal 

para k, pode ser adotado o método do cotovelo. A linha azul na figura 1 mostra, (de acordo 

com o método do cotovelo), que o valor ideal para k é 2, pois é possível perceber que não há 

variação à medida que o valor de k aumenta após esse valor. Além disso, o tempo de 

processamento aumenta proporcionalmente com o k. Assim, o número de cluster gerado pelo 

modelo corresponde às características do conjunto de dados. 

 

Figura 2 - Validação do número de clusters (K=2). 

 Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

 Neste estudo, 6 atributos de textura (contraste, dissimilaridade, correlação, energia, 

homogeneidade e segundo momento angular) foram avaliados com o objetivo de caracterizar 

padrões por meio de atributos qualitativos de textura e possibilitar distinguir as amostras em 

GP e CR. Os gráficos 2 e 3 mostram o potencial descritivo das variáveis para as classes (GP e 

CR), respectivamente. A figura 2 mostra a relevância das variáveis: correlação, energia, 
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homogeneidade e SMA, para descrever os casos de GPs. Já a figura 3 mostra que o atributo 

contraste foi mais fortemente representativo para CRs.     

 

Figura 3 - Potencial descritivo das variáveis em GP. 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

 

Figura 4 - Potencial descritivo das variáveis em CR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

A figura 4 mostra um comparativo do agrupamento das amostras relacionando as 

variáveis contraste e correlação. A figura 4(a) mostra o agrupamento das amostras de acordo 
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com o padrão ouro, ou seja, o agrupamento real. A figura 4(b) mostra o agrupamento obtido 

pelo modelo K-means. Foi possível perceber que o modelo separou os clusters de forma 

linear, as amostras marcadas de azul acima da linha vermelha tracejada, foram classificadas 

no primeiro cluster, ou classe GP.  As amostras marcadas de verde abaixo da linha, foram 

classificadas no segundo cluster, ou classe CR.  

 

Figura 5 - Clusters obtidos do modelo. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

Após a extração de recursos radiômicos, através da matriz de co-ocorrência, o 

classificador K-means exibiu resultados de 77,14% de acurácia, 47,6% de sensibilidade e 

91,55% de especificidade para distinguir imagens entre os grupos (Tabela 3). 

 

Tabela 2 - Matriz de confusão 

 GP CR  

 VP FP TOTAL 

GP 65 6 71 

CR 16 18 34 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 
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Tabela 3 - Valores de acurácia, sensibilidade e especificidade do conjunto de dados a partir 

dos métodos de extração de características radiômicas para o classificador avaliado. 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021. 

 

Discussão  

 

A TCFC tem sido amplamente utilizada para diagnóstico e planejamento do 

tratamento de lesões periapicais crônicas. Em comparação com a radiografia periapical 

convencional, a imagem da TCFC aumentou a precisão da detecção das LPs (DAVIES et al., 

2015). Uma meta-análise relatou os valores de acurácia de 0,96 para imagens TCFC, 0,73 

para radiografia periapical convencional e 0,72 para radiografia periapical digital (DUTRA et 

al., 2015). Características imaginológicas como localização, presença de cortical bem 

definida, volume, extensão, afastamento de raízes e radiolucidez foram associadas à estas 

lesões na tentativa de diferenciá-las (SHROUT et al., 1993; WHITE et al.,1994; SARAF et 

al., 2014, ETOZ et al., 2021, MAO et al., 2021). No entanto, em nossa pesquisa, as análises 

semânticas não foram capazes de distinguir GPs dos CRs.  

A IA como ferramenta diagnóstica tem ganhado atenção na área da radiologia, com 

diversos modelos apresentando resultados satisfatórios em diagnóstico de cáries, lesões 

periodontais (LEE et al., 2018), avaliação periapical/ endodôntica (STEZER et al., 2020), 

fraturas (JOHARI et al., 2017; TALWAR et al., 2016), morfologia radicular (HIRAIWA et 

al., 2018) e diagnóstico de dtm (LIMA et al., 2021). Estudos comparativos em imaginologia 

(SETZER et al., 2020) para o diagnóstico de LPs revelam o potencial do uso de TCFC como 

uma fonte de dados ideal para o desenvolvimento de modelos de IA com vistas a superar 

limitações dos algoritmos baseados em imagens 2D, uma vez que demostrou valores de 

sensibilidade de 93% e especificidade de 88%, superior ao alcançado por uma abordagem 

utilizando radiografias panorâmicas, a qual obteve sensibilidade de 65% e especificidade de 

87% (EKTER et al., 2019). Todavia, há poucos relatos na literatura da investigação do uso de 

IA através de imagens 3D no diagnóstico de lesões periapicais (ORHAN et al., 2019; 

  K-MEANS 

ACURÁCIA  77,14% 

SENSIBILIDADE  47,6% 

ESPECIFICIDADE   91,55% 
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SETZER et al., 2020; PAUWELS et al., 2021).  Vale salientar que os pesquisadores se 

propuseram a detectar lesões periapicais crônicas sem, no entanto, diferenciá-las. Além disto, 

não houve exame histopatológico para confirmar o diagnóstico dessas lesões e diversos 

trabalhos sugerem que ainda há uma baixa concordância entre os observadores em análises 

radiográficas (ROSENBERG et al., 2010; PARKER et al., 2020).  

A extração de recursos radiômicos têm valores em uma escala contínua que pode 

fornecer detalhes que distinguem diferentes lesões orais (YIP et al., 2017; Wu et al., 2021). 

Tecnicamente, as imagens são transformadas em dados numéricos para buscar correlações 

que possam definir um fenótipo radiográfico útil para o diagnóstico (LIMA et al., 2021). 

Pôde-se constatar que, nas lesões avaliadas, as imagens apresentaram um padrão de 

heterogeneidade maior do que com a inspeção visual. A partir dos atributos de textura 

extraídos da matriz de co-ocorrência, pudemos observar um potencial das variáveis 

correlação, energia, homogeneidade e ASM para descrever os casos de GPs, enquanto, o 

atributo contraste foi fortemente representativo para CRs, que corrobora as conclusões de DE 

ROSA et al., (2020). Além disso, o classificador K-means, algoritmo ideal para amostras 

menores, foi utilizado para avaliar a precisão da extração de recursos de ML e exibiu 

resultados de 77,14% de acurácia, 47,6% de sensibilidade e 91,55% de especificidade para 

distinguir imagens tomográficas entre os grupos. NURTANIO et al., 2013 também utilizaram 

matriz de co-ocorrência para extração de características radiômicas para detecção de cistos 

com acurácia de 87,18%. 

 Este estudo é pioneiro em investigar o ML para diferenciação de LPs através de 

TCFC com confirmação histopatológica, apresentando metodologia inovadora e resultados 

promissores com potencial para ser utilizada em pesquisas futuras. Contudo, trabalhos com 

amostras mais representativas são necessários para desenvolvimento de software para ser 

utilizado em clínicas odontológicas e centros de radiologia. 

Deste modo, a diferenciação de LPs através de imagens de TCFC, apresenta-se como 

um recurso importante na tomada de decisões clínicas, pois permite o planejamento de 

métodos terapêuticos efetivos direcionados ao perfil biológico dessas lesões.   

Em conclusão, nossos resultados sugerem que, o uso da IA apresenta resultados 

promissores para a diferenciação de LPs através de imagens tomográficas. Contudo, trabalhos 

com amostras mais representativas são necessários para desenvolvimento de software para ser 

utilizado em clínicas odontológicas e centros de radiologia. 
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5 CONCLUSÃO  

 

A partir dos nossos resultados pode se sugerir que, o uso da IA apresenta resultados 

promissores para a diferenciação de lesões periapicais crônicas através de imagens 

tomográficas.  

Contudo, trabalhos com amostras mais representativas são necessários para o 

desenvolvimento de um software para ser utilizado em clínicas odontológicas e centros de 

radiologia. 
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Headings (MeSH). 

Main text 

 Please organise your paper in a logical structure with clear subheadings to indicate 
relevant sections. It is up to the authors to decide the specific nature of any 

subheadings as they see fit. Research papers typically follow the structure: 

 Introductory section; 

 Methods and materials/patients; 

 Results; 

 Discussion; 

 Conclusion; 

 Acknowledgments (if relevant). 

 Present results in a clear logical sequence. The conclusions drawn should be supported 
by the results obtained and the discussion section should comment critically on the 

findings and conclusions as well as any limitations of the work. 

 Acknowledgments should be brief and should indicate any potential conflicts of 
interest and sources of financial support. 

 An appendix may be used for mathematical formulae or method details of interest to 

readers with specialist knowledge of the area. 

In addition: 

 Avoid repetition between sections. 

 Avoid repetition of text featured in tables and the main body of the article. 

 Abbreviations and acronyms may be used where appropriate, but must always be 
defined where first used. 

 The names and locations (town, country) of manufacturers of all equipment and non-

generic drugs must be given. 

 Avoid the use of footnotes. 
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 Use SI units throughout the text (Grays, Sieverts not RADs and REMs). 

References 

 Authors are responsible for the accuracy of the references. Only papers closely related 
to the work should be cited; exhaustive lists should be avoided. All references must 

appear both in the text and the reference list. 

 References should follow the Vancouver format. 

 In the text, references are cited in numerical order as superscript numbers starting at 1. 
The superscript numbers are placed AFTER the full point. 

 At the end of the paper they should be listed (double-spaced) in numerical order 

corresponding to the order of citation in the text. 

 A reference cited in a table or figure caption counts as being cited where the table or 
figure is first mentioned in the text. 

 Papers in press may be included in the list of references. 

 Do not include references to uncompleted work or work that has not yet been accepted 

for publication. Abstracts and/or papers presented at meetings not in the public 

domain should not be included as references. 

 References to private communications should be given only in the text (i.e. no number 
allocated). The author and year should be provided. 

 If there are 6 or fewer authors, list them all. If there are 7 or more, list the first 6 
followed by et al. 

 Abbreviations for titles of medical periodicals should conform to those used in the 

latest edition of Index Medicus. 

 The first and last page numbers for each reference should be provided. 

 Abstracts and letters must be identified as such. 

Examples of references: 

Journal article: 

Gardner DG, Kessler HP, Morency R, Schaffner DL. The glandular odontogenic cyst: an 

apparent entity. J Oral Pathol 1988; 17:359–366. 

Journal article, in press: 

Dufoo S, Maupome G, Diez-de-Bonilla J. Caries experience in a selected patient population 

in Mexico City. Community Dent Oral Epidemiol (in press). 

Complete book: 

Kramer IRH, Pindborg JJ, Shear M. Histological typing of odontogenic tumours (2nd edn). 

Berlin: Springer Verlag, 1992. 

Chapter in book: 

DelBalso AM, Ellis GE, Hartman KS, Langlais RP. Diagnostic imaging of the salivary glands 

and periglandular regions. In: DelBaso AM (ed). Maxillofacial imaging. Philadelphia, PA: 

WB Saunders, 1990, pp 409–510. 

Abstract: 

Mileman PA, Espelid I. Radiographic treatment decisions - a comparison between Dutch and 
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Norwegian practitioners. J Dent Res 1986; 65: 609 (Abstr 32). 

Letter to the Editor: 

Gomez RS, de Oliveira JR, Castro WH. Spontaneous regression of a paradental cyst. 

Dentomaxillofac Radiol 2001; 30: 296 (letter). 

Journal article on the internet: 

Abood S. Quality improvement initiative in nursing homes: the ANA acts in an advisory role. 

Am J Nurs [serial on the Internet]. 2002 Jun [cited 2002 Aug 12];102(6):[about 3 p.]. 

Available from: http://www.nursingworld.org/AJN/2002/june/Wawatch.htm. 

Homepage/Web site: 

Cancer-Pain.org [homepage on the Internet]. New York: Association of Cancer Online 

Resources, Inc.; c2000-01 [updated 2002 May 16; cited 2002 Jul 9]. Available from: 

http://www.cancer-pain.org/. 

 

Tables 

 

Tables should be referred to specifically in the text of the paper but provided as separate files. 

 Number tables consecutively with Arabic numerals (1, 2, 3, etc.), in the order in which 
they appear in the text. 

 Give each table a short descriptive title. 

 Make tables self-explanatory and do not duplicate data given in the text or figures. 

 Aim for maximum clarity when arranging data in tables. Where practicable, confine 
entries in tables to one line (row) in the table, e.g. “value (±sd) (range)” on a single 

line is preferred to stacking each entry on three separate lines. 

 Ensure that all columns and rows are properly aligned. 

 Include horizontal rules at the top and bottom of a table and one below the column 
headings. If a column heading encompasses two or more subheadings, then the main 

headings and subheadings should be separated by a single short rule. No other rules 

should be included, neither horizontal nor vertical. 

 Appropriate space should be used to separate columns. Rows should be double-
spaced. 

 A table may have footnotes if necessary. These should be referred to within the table 

by superscript letters, which will then also be given at the beginning of the relevant 

footnote. Begin each footnote on a new line. A general footnote referring to the whole 

table does not require a superscript letter. 

 Define abbreviations in tables in the footnotes even if defined in the text or a previous 
table. 

 Submit tables as editable text. 

Figures 

Figures should be referred to specifically in the text of the paper. 

 Number figures consecutively using Arabic numerals (1, 2, 3, etc.) and any figure that 
has multiple parts should be labelled alphabetically (e.g. 2a, 2b). 

 Concise, numbered legend(s) should be listed on a separate sheet. Avoid repeating 
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material from the text. 

 Abbreviations used in figures should be defined in the caption. 

 Labelling of artwork should be Arial 8 point font. 

 Ideally, figure sizes should be 84 mm wide, 175 mm wide or the intermediate width of 
130 mm. 

Files 

 Supply image files in EPS, TIFF, PDF or JPEG format. 

 TIFF is preferred for halftones, i.e. medical images such as radiographs, MR scans etc. 

 EPS is preferred for drawn artwork (line drawings and graphs). 

 For JPEG files, it is essential to save at maximum quality, i.e. “10”, to ensure that 
quality is satisfactory when the files are eventually decompressed. 

 Files supplied in Word, PowerPoint or Excel may prove acceptable, but please supply 

in EPS, TIFF or JPEG if practicable. Other formats will not be usable. 

 Do not supply GIF files – GIF is a compressed format that can cause quality problems 
when printed. 

 Upload each figure separately and numbered. 

Colour 

 Unless essential to the content of the article, all illustrations should be supplied in 

black and white with no colour (RGB, CMYK or Pantone references) contained within 

them. 

 The cost of reproduction of colour images will be charged to the author at the 
following rates: £300 for one colour image, £500 for two colour images and £100 for 

each subsequent additional colour image. All prices are exclusive of UK VAT. 

 Images that do need to be reproduced in colour should be saved in CMYK, with no 
RGB or Pantone references contained within them. 

Resolution 

 Files should be saved at the appropriate dpi (dots per inch) for the type of graphic (the 
typical screen value of 72 dpi will not yield satisfactory printed results). Lower 

resolutions will not be usable. 

 Line drawings – save at 800 dpi (or 1200 dpi for fine line work). 

 Halftone and colour work – save at 300 dpi. 

Composition 

 The image should be cropped to show just the relevant area (i.e. no more than is 
necessary to illustrate the points made by the author whilst retaining sufficient 

anatomical landmarks). The amount of white space around the illustration should be 

kept to a minimum. 

 Supply illustrations at the size they are to be printed, usually 76 mm wide (single 

column of text) or for especially large figures 161 mm (two columns of text). 

 Annotations, e.g. arrows, should be used to indicate subtle but salient points. All 
annotations should be included within the images supplied. 

 Patient identification must be obscured. 

Additional points to note: 
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 Do not put a box around graphs, diagrams or other artwork. 

 Avoid background gridlines unless these are essential (e.g. confidence limits). 

 Fonts should be Adobe Type 1 standard – Helvetica or Times are preferred. 

 Ensure that lettering is appropriately sized – should correspond to 8 or 9 pt when 
printed. 

 Include all units of measurement on axes. 

 All lines (e.g. graph axes) should have a minimum width of ¼ pt (0.1 mm) otherwise 
they will not print; 1 pt weight is preferable. 

 Avoid using tints (solid black and white or variations of crosshatching are preferred), 
but any tints that are used must be at a minimum 5% level to print (but do not use too 

high a tint as it may print too dark). 

 Do not use three-dimensional histograms when the addition of a third dimension gives 

no further information. 

Appendices 

 Appendices should be used to include detailed background material that is essential for 
the understanding of the manuscript e.g. statistical analyses, very detailed preliminary 

studies, but which is too comprehensive to include as part of the main text. 

 Where possible, authors are encouraged to include all relevant material in the main 
body of the text, however, if an appendix is necessary it should be supplied as a 

separate file. If more than one appendix is included, these should be identified using 

different letters. 

 An appendix may contain references, but these should be listed separately and 
numbered A1, A2, etc. 

 Appendices must be referred to in the main text in the relevant section. 

Supplementary material 

 Supplemental material is intended for material that would add value to your 
manuscript but is not essential to the understanding of the work. Supplementary 

material is typically used for including material that can not be accommodated in print 

form, for example multimedia files such as dynamic images, video/audio files etc. 

 There are no restrictions on supplementary file formats, though it is recommended that 
authors choose file types that the majority of readers will be able to open e.g. 

 Text/Data: PDF, Word, Excel, Powerpoint, .txt 

 Graphics: TIF, PNG, JPEG, GIF 

 Video: AVI, MOV, MP4, MPEG, WMV 

 Audio: mp3, m4a 

Units, symbols and statistics 

 Authors should use the International System of Units (SI) [1]. Units of radiation 
should be given in SI, e.g. 1 Sv, 1 Gy, 1 MBq. Exceptions are mmHg for blood 

pressure and g dl–1 for haemoglobin. For guidance, authors can refer to the 

publication Units, Symbols and Abbreviations. A guide for medical and scientific 

authors [2]. 

 All radiation factors (dose/time/fractionation) must be listed. 

 Equations should be numbered (1), (2) etc. to the right of the equation. Do not use 
punctuation after equations. 

 Do not include dots to signify multiplication – parameters should simply be typed 
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closed up, or with a multiplication sign if necessary to avoid ambiguity. 

Statistical Guidelines 

The aim of the study should be clearly described and a suitable design, incorporating 

an appropriate number of subjects, should be used to accomplish the aim. It is frequently 

beneficial to consult a professional statistician before undertaking a study to confirm it has 

adequate power, and presentation of a power calculation within the paper demonstrates the 

ability of the study to detect clinically or biologically meaningful effects. 

Details should be provided on selection criteria, whether data were collected 

prospectively or retrospectively, and any exclusions or losses to follow-up that might affect 

the study population. Information on subject characteristics in groups being compared should 

be given for any factors that could potentially bias the comparison of the groups; such 

information is often best presented in a tabular format in which the groups are in adjacent 

columns. If the study was randomized, details of the randomization procedure should be 

included. 

Measures of variation should be included for all important results. When means are 

presented, the standard deviation or the standard error of the mean should also be given, and it 

should be clear which of these two measures is being quoted. When medians are given, 

measures of variation such as the interquartile range or overall range should also be included. 

Estimates of differences, e.g. between two means being compared, should be provided with 

95% confidence limits to aid the reader and author to interpret the results correctly. Note that 

estimation of the size of effects, e.g. treatment or prognostic factor effects, is as important as 

hypothesis testing. 

Statistical procedures should be described and referenced for all p-values given, and 

the values from which they were derived should be included. The validity of statistical 

procedures should also be confirmed, e.g. the t-test requires normal distribution(s) in the basic 

data and the chi-squared test is not valid when the expected numbers in cells are less than 5. 

Data may sometimes be transformed, e.g. using a log or square root transformation, to achieve 

normality. Non-parametric tests should be used when the conditions for normality are not 

met. It should be noted, however, that the Wilcoxon signed rank test (the non-parametric 

equivalent of the paired t-test) is semi-quantitative. If more than two groups are being 

compared then an analysis of variance should be performed before undertaking comparisons 

of pairs of groups. You are advised to seek the help of a professional statistician if you are 

uncertain of the appropriateness or interpretation of statistical methods. 

Analysis of repeated measurements on the same subject can give rise to spurious 

results if comparisons are made at a large number of different time points. It is frequently 

preferable to represent each subject’s outcome by a single summary measure chosen for its 

appropriateness. Examples of such measures are the area under the curve, the overall mean, 

the maximum or minimum, and the time to reach a given value. Simple statistics can then be 

applied to these summary measures. 

The results of the evaluation of a test procedure should state clearly the criteria used to 

define positivity, and the sensitivity, specificity, positive predictive value and negative 

predictive value should all be quoted together with their 95% confidence limits. 

1. Goldman DT, Bell RJ, eds. The International System of Units (SI). 5th edn. 

London, UK: HMSO; 1987. 
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2. Baron DN, ed. Units, symbols and abbreviations. A guide for medical and scientific 

authors. 5th edn. London, UK: Royal Society of Medicine Press; 1994. 

 


