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RESUMO

A carie dentaria € uma das doengas bucais mais prevalentes, especialmente
na fase da denticdo mista, devido a imaturidade do esmalte em dentes em erupcao,
bem como as dificuldades de acesso as superficies oclusais durante a escovagao
dentaria. O uso do aprendizado profundo, especialmente através de redes neurais
convolucionais (CNNs), tem se mostrado promissor no auxilio da deteccao de lesdes
cariosas. Este estudo avaliou o desempenho do aprendizado profundo na detecgao
e classificacado de lesbes cariosas em superficies oclusais em criangas com denticdo
mista. Um total de 2.495 fotografias foram realizadas em ambiente escolar com 211
criancas de oito anos de idade. Os elementos dentarios e as diferentes condicdes
clinicas nas superficies oclusais, incluindo lesdes cariosas, opacidades e
restauracgoes, foram demarcadas e classificadas com o auxilio do software Computer
Vision Annotation Tool (CVAT), desenvolvido na linguagem Python. A classificagcao
das lesdes cariosas e detecgdo dos defeitos de desenvolvimento de esmalte foi
realizada por meio do indice International Caries Detection and Assessment System
(ICDAS) e pelo critério proposto por Ghanim, respectivamente, por duas
examinadoras calibradas, por meio de trés etapas, que incluiram atividades tedricas,
exercicio de calibracdo — em que 33 fotografias contendo superficies oclusais
dentarias com diferentes escores do ICDAS foram comparados ao padrao ouro
(doutora em Odontopediatria e experiente em estudos epidemiologicos) — e analise
estatistica, obtendo resultado de Kappa ponderado de concordancia intra-
examinadores e interexaminadores (>95% e K>0,802). Por meio de um script em
linguagem Python, foram realizadas as categorizagcées dos escores do ICDAS em:
Higido (escore 0), lesbes iniciais (escores 1-3) e lesbes moderadas/severas (escores
4-6). As imagens foram divididas em bases de treinamento (80%), teste (10%) e
validagao (10%). Diferentes CNNs foram avaliadas, incluindo YOLOv11, U-Net e
ConvNext, individualmente e de forma combinada (ensemble). O desempenho dos
modelos foi avaliado por meio das métricas de acuracia, precisado, sensibilidade e F1
escore. Do total de imagens avaliadas, 945 foram incluidas na base para a detecgéo
e segmentacdo dos dentes posteriores e 1655 para a classificacdo das lesdes
cariosas. Em relagdao a segmentacéo e detecgcédo de dentes posteriores irrompidos e

em erupcdo, a YOLOv11 apresentou precisao de 0,967 e sensibilidade de 0,938 na



deteccdo de dentes posteriores, identificando 96,1% dos dentes permanentes
parcialmente irrompidos. A U-Net alcancou precisdo de 0,953 e sensibilidade de
0,951, detectando 78,4% dos dentes em erupgéo. Para a classificagdo das lesdes
cariosas, a CNN YOLOv11 apresentou maior propor¢cdo de verdadeiros positivos
para superficies higidas (93,2%) e menor para lesdes iniciais (70,6%) e
moderadas/severas (66,7%). Na CNN ConvNext, as proporcdes de deteccoes
corretas foram semelhantes entre as trés classes, sendo 84,7% para superficies
higidas, 82,4% para lesdes iniciais e 83,3% para lesbes moderadas/severas. O
ensemble entre as CNNs YOLOv11 e ConvNext, utilizando a abordagem classwise,
apresentou o melhor desempenho, com proporgdes de classificagbes corretas de
93,2%, 84,3% e 83,3% para superficies higidas, iniciais e moderadas/severas,
respectivamente. Em relacdo as métricas avaliadas, a YOLOv11 obteve acuracia
média de 0,800, enquanto a ConvNext alcangou 0,810, apresentando desempenho
superior, embora com maior numero de falsos positivos. O ensemble entre as CNNs
YOLOv11 e ConvNext, por sua vez, proporcionou os melhores resultados globais,
com acuracia, precisao, sensibilidade e F1-score de 0,820, além da reducido de
proporcao de falsos positivos entre superficies higidas e iniciais, e entre lesdes
iniciais e higidas. Os achados evidenciam que o aprendizado profundo, por meio da
utilizacdo de estratégias de combinacdo das CNNs YOLOv11 e ConvNext,
apresenta elevado potencial como ferramenta auxiliar na classificacdo de lesbes
cariosas em criancas com denticdo mista. Estes resultados reforcam a contribuicao
do aprendizado profundo na identificagdo de diferentes graus de severidade de
lesdes cariosas, principalmente na classificacdo de lesdes cariosas em estagio
inicial, possibilitando intervengdo precoce e a incorporacdo de tecnologias

inovadoras na pratica clinica em odontopediatria.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; redes neurais convolucionais;

aprendizagem profunda; carie dentaria; denticado mista.



ABSTRACT

Dental caries is one of the most prevalent oral diseases, particularly during the mixed
dentition phase, due to the immaturity of enamel in erupting teeth and the difficulties
in accessing occlusal surfaces during toothbrushing. The use of deep learning,
especially through convolutional neural networks (CNNs), has shown promise in
assisting the detection of carious lesions. This study evaluated the performance of
deep learning in the detection and classification of carious lesions on occlusal
surfaces in children with mixed dentition. A total of 2,495 photographs were obtained
in a school setting from 211 eight-year-old children. Dental elements and different
clinical conditions on occlusal surfaces, including carious lesions, opacities, and
restorations, were annotated and classified using the Computer Vision Annotation
Tool (CVAT), developed in Python. Carious lesions and developmental defects of
enamel (DDE) were classified using the International Caries Detection and
Assessment System (ICDAS) and the criteria proposed by Ghanim, respectively, by
two calibrated examiners through a three-step process comprising theoretical
activities, calibration exercises — where 33 photographs containing occlusal surfaces
with different ICDAS scores were compared to the gold standard (a pediatric
dentistry specialist with expertise in epidemiological studies) — and statistical
analysis, yielding weighted Kappa values for intra- and inter-examiner agreement
(>95% and K=0,802). Using a Python script, ICDAS scores were categorized into:
Sound (score 0), initial lesions (scores 1-3), and moderate/severe lesions (scores 4—
6). Images were divided into training (80%), testing (10%), and validation (10%)
datasets. Different CNNs were evaluated, including YOLOv11, U-Net, and ConvNext,
both individually and in combination (ensemble). Model performance was assessed
using accuracy, precision, sensitivity, and F1-score. Of the total images, 945 were
included for the detection and segmentation of posterior teeth and 1,655 for caries
classification. For segmentation and detection of erupted and erupting posterior
teeth, YOLOv11 achieved a precision of 0,967 and sensitivity of 0,938, identifying
96,1% of partially erupted permanent teeth. U-Net achieved a precision of 0,953 and
sensitivity of 0,951, detecting 78,4% of erupting teeth. For caries classification,
YOLOv11 showed the highest proportion of true positives for sound surfaces (93,2%)
and lower proportions for initial (70,6%) and moderate/severe lesions (66,7%).

ConvNext demonstrated similar detection proportions across classes, with 84,7% for



sound surfaces, 82,4% for initial lesions, and 83,3% for moderate/severe lesions.
The ensemble of YOLOv11 and ConvNext, using a classwise approach, yielded the
best performance, with correct classification rates of 93,2%, 84,3%, and 83,3% for
sound, initial, and moderate/severe surfaces, respectively. Regarding overall metrics,
YOLOv11 achieved an average accuracy of 0,800, while ConvNext reached 0,810,
showing superior performance though with more false positives. The YOLOv11 and
ConvNext ensemble provided the best global results, with accuracy, precision,
sensitivity, and F1-score of 0,820, along with a reduction in false positives between
sound and initial surfaces and between initial and sound lesions. The findings
demonstrate that deep learning, particularly through combined strategies using
YOLOv11 and ConvNext, has strong potential as an auxiliary tool in the classification
of carious lesions in children with mixed dentition. These results highlight the
contribution of deep learning to identifying different severities of carious lesions,
especially in the classification of early-stage lesions, enabling early intervention and

the integration of innovative technologies into pediatric dentistry clinical practice.

Keywords: Artificial Intelligence; Convolutional Neural Networks; Deep Learning;

Dental Caries; Mixed Dentition.
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1. INTRODUCAO

A carie dentaria é uma das doengas bucais mais prevalentes em todo o
mundo (SELWITZ et al.,, 2007), podendo afetar ambas as denticbes, decidua e
permanente (PITTS et al., 2017). Embora seja uma doenga multifatorial, ela é
determinada pela presenca de carboidratos fermentaveis no meio bucal, em especial
a sacarose, e dependente da presenca de biofime dental, além de envolver
interagbes entre hospedeiro, substrato e microrganismo (CONRADS, 2018;
SELWITZ et al.,, 2007). O desenvolvimento e a progressdo da doenca sao
determinados pela disbiose na comunidade microbiana bucal e aumento de
microrganismos acidogénicos e aciduricos em fungao da alta ingestdo de agucares e
higiene bucal inadequada (PITTS et al., 2017). Os fatores protetores para o
desenvolvimento da doenca incluem a presenga de fluor constante na cavidade
bucal, escovacao com dentifricio fluoretado duas vezes ao dia, além de uma dieta
balanceada e fungao salivar normal (PITTS et al.,, 2017), enquanto os fatores de
risco incluem higiene bucal inadequada, dieta rica em acgucares, altos niveis de
bactérias cariogénicas, exposi¢cao insuficiente ao fluor, fluxo salivar inadequado,
meétodos inadequados de alimentagdo de lactentes, historico prévio da doenga e
baixo nivel socioecondmico (RAJA et al., 2025).

O conceito de "carie dentaria" refere-se ao processo de dissolugdo quimica
das superficies dentarias, resultante de atividades metabdlicas que ocorrem no
biofilme, ou placa bacteriana, que recobre a superficie dentaria. Caso os métodos de
controle da doenga nao sejam incorporados, ocorre a formacédo de lesdes, que
dependendo da gravidade, compromete diferentes estruturas e tecidos dentarios.
Clinicamente, as lesdes podem apresentar diferentes padrdes quanto a severidade e
ao numero de superficies envolvidas. (FEJERSKOV et al., 2017).

A doencga carie é o processo dinamico de desequilibrio no biofilme, e a lesao
de carie é a sua manifestacdo, ou seja, o sinal clinico visivel desse processo de
desmineralizacao. A lesao é a consequéncia do processo da doenca (FEJERSKOV
et al., 2017). A lesado de carie indica também a atividade da doencga carie, em que as
caracteristicas visuais da lesdo — como a opacidade, a textura da superficie e a
localizacdo — podem ser usadas para determinar se a lesdo esta ativa ou inativa
(ISMAIL et al., 2007; PITTS et al., 2004).



O estagio inicial da lesdo cariosa pode ser identificado como uma leséo de
mancha branca, sinalizando o primeiro sinal clinico da doenga no esmalte dentario.
Neste estagio, a lesdo é passivel de ser remineralizada através de fluoretos, no
entanto, se nao for controlada, pode progredir em profundidade e extensao, levando
a cavitagdo (MAGALHAES, 2021).

A carie dentaria afeta negativamente a qualidade de vida dos individuos,
particularmente quando atinge o complexo dentino-pulpar. Essa condigdo pode
provocar dor, comprometer a funcdo e a estética dental, além de demandar
intervencdes mais complexas de tratamento (MAGALHAES, 2021). Uma vez que a
doenca é dificil de ser controlada, representa um desafio para a saude publica
globalmente (PERES, et al., 2019). Além disso, existem algumas especificidades
nos diferentes ciclos de vida que apresentam desafios e que resultam em fatores de
risco para a doenca, como a fase da denticao mista (RAJA et al., 2025).

A denticdo mista representa o periodo de transigao da denticdo decidua para
a dentigdo permanente e geralmente ocorre entre os seis e 12 anos de idade (RAJA
et al., 2025). A troca de dentes deciduos pelos sucessores permanentes pode
dificultar a higiene bucal, em razdo da diferenga de altura entre os dentes ja
presentes e aqueles em processo de erupg¢ao, gerando areas de dificil acesso a
escovacao (SHI et al., 2016). Além disso, criangas nessa faixa etaria podem nao ter
a compreensao ou habilidade para uma escovagao eficaz, especialmente nos dentes
posteriores (LYNCH, 2013)

As superficies oclusais sao especialmente propensas ao desenvolvimento de
lesdes cariosas, devido a sua macromorfologia com a presencga de fossulas, sulcos
e fissuras, que facilitam o acumulo do biofilme que pode permanecer por periodos
prolongados se nao houver uma higiene bucal adequada (FEJERSKOV et al., 2017).
Estas superficies sdo também mais suscetiveis a doenga nos estagios iniciais de
erupcao devido a auséncia de maturacao pos-eruptiva do esmalte e dificuldades no
controle do biofilme nesta fase (CARVALHO, 2014; CARVALHO et al., 2016).

O exame radiografico é principal método auxiliar para deteccao e diagndstico
de carie dentaria. Enquanto o exame visual tatil constitui a base do diagnostico
clinico, sendo fundamental para a deteccdo de lesdes iniciais em superficies
dentaria livres, como faces oclusais, vestibulares e palatinas/linguais, o exame

radiografico, principalmente a radiografia interproximal, é indispensavel para a
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identificacdo de lesdes em areas proximais clinicamente inacessiveis (FEJERSKOV
et al., 2017).

Os avancgos no diagnoéstico da doenca carie tém o objetivo da deteccédo dos
estagios iniciais da doenca, por serem irreversiveis, além de melhor assertividade no
planejamento clinico (AL SAFFAN, 2023). O exame radiografico € indiscutivelmente
um importante auxilio na detecgao das lesdes cariosas, especialmente naquelas que
atingem as superficies interproximais (RODRIGUES et al., 2025). No entanto, € um
método com limitagbes na deteccédo dos estagios iniciais de desmineralizagédo do
esmalte dentario (SCWENDICKE et al., 2015).

Com o passar do tempo, outras técnicas, consideradas mais avancadas,
foram incorporadas como auxiliares a detecg¢ao das lesdes cariosas. Outros exames,
como Transiluminagdo por Fibra Optica de Imagem Digital mostram maior
sensibilidade na visualizacdo de lesdes incipientes (ASTVALDSDOTTIR et al.,
2012). Técnicas elétricas e de impedancia apresentam desempenho promissor para
diferenciar tecidos dentais afetados, principalmente em superficies proximais (AL
SAFFAN, 2023; MACEY et al.,, 2021). A fluorescéncia induzida por laser,
exemplificada pelo DIAGNOdent, pode ser utilizada como ferramenta nao invasiva
para a detecgao quantitativa da desmineralizagao, e como método auxiliar ao exame
visual (OLMEZ, 2006). Tecnologias emergentes, como a radiometria fotométrica
infravermelha, sdo estudadas por sua especificidade na diferenciagdo tecidual (AL
SAFFAN, 2023). Ainda, a analise de biomarcadores salivares tem demonstrado
potencial significativo para o diagndstico precoce e personalizado da doenga, por
meio da associagado entre proteinas salivares e risco e progressao da doenga carie
(HAVSED et al.,, 2024). No entanto, os métodos citados apresentam algumas
limitacbes, como a necessidade de treinamento especializado para correta
interpretacdo dos resultados e o elevado custo dos equipamentos, fatores que
podem restringir sua aplicabilidade em contextos clinicos rotineiros. (RECHMANN et
al., 2021).

Por outro lado, apesar dos avangos das técnicas como auxiliares na detecgao
de lesdes cariosas, o exame visual continua sendo o método padrao-ouro, por meio
da inspecao visual-tatii durante o exame clinico (GOMEZ, 2015. ZHANG, 2022
PRETTY et al., 2013; TAKAMORI et al., 2001). Por meio dele, o profissional é capaz

de observar todos os parametros que devem ser julgados na lesado, tais como
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localizagédo, estimativa da profundidade, integridade da superficie ou perda de
estrutura (cavidade), potencial de retencédo de biofilme, coloragdo e textura, sendo
esses trés ultimos importantes sinalizadores da atividade da doenga (GIMENEZ et
al., 2015).

Como a experiéncia do examinador pode influenciar os resultados do exame
visual-tatil, indices clinicos tém sido recomendados para a avaliacdo de lesdes
cariosas, proporcionando uma padronizagao na classificagdo dessas lesdes (ISMAIL
et al., 2004). A utilizagdo de um indice contribui para aumentar a precisdo do método
visual, como demonstrado em uma revisao sistematica, que analisou estudos sobre
a acuracia desse método, tanto em condigbes in vitro quanto in vivo (GIMENEZ et
al., 2015).

O indice mais amplamente utilizado em estudos epidemioldgicos € o indice da
Organizagdo Mundial da Saude (OMS) que se baseia no numero de dentes
cariados, perdidos por carie e obturados ou pelos mesmos parametros considerando
a superficie dentaria. Na denticdo permanente, o numero de dentes afetados é
calculado pelo CPO-D, sendo o resultado da soma de seus trés componentes:
numero de dentes cariados (C), numero de dentes perdidos devido a carie (P) e
aqueles que receberam tratamento restaurador (O). J&4 a versao adaptada para a
denticdo decidua, o ceo-d, segue o mesmo principio, diferenciando-se apenas pela
utilizacdo de letras minusculas, representando respectivamente os dentes cariados
(c), extraidos (e) e obturados (o) (OMS, 1997).

Nos ultimos anos, o International Caries Detection and Assessment System
(ICDAS) também tem sido proposto para a deteccéo de lesdes de carie. O indice foi
construido por um grupo de especialistas em cariologia, que uniram suas
habilidades e conhecimentos com o objetivo de desenvolver um sistema de
classificagdo para a avaliagdo destas lesdes. Este sistema foi projetado para ser
aplicado de maneira universal, abrangendo areas como pratica clinica, estudos
epidemioldgicos, pesquisa cientifica e ensino académico (ISMAIL et al., 2007; PITTS
et al., 2004). O ICDAS ¢ o sistema mais acurado para o diagnéstico de carie oclusal
pois sua classificacdo clinica apresenta alta correlacgdo com a profundidade
histologica da leséo, permitindo detectar desde a desmineralizagao inicial do esmalte
até a cavitagcado na dentina (ISMAIL et al., 2007; PITTS et al., 2004).



O sistema ICDAS classifica as lesdbes cariosas em uma escala variando de 0

a 6, considerando a progressdo da desmineralizagdo e a integridade da estrutura
dentaria. Cada escore é definido como (ISMAIL et al., 2007):

0: Higido (sem sinais de carie apds a secagem da superficie).

1: Primeira alteragédo visual no esmalte (visivel apenas apdés secagem da
superficie, restrita ao interior de uma féssula ou sulco).

2: Alteracao visual distinta no esmalte (visivel em esmalte umido, sem
necessidade de secagem).

3: Descontinuidade localizada do esmalte (sem sinais clinicos visuais de
envolvimento da dentina).

4: Sombreamento escurecido subjacente da dentina (sinal de carie em
dentina).

5: Cavidade distinta com dentina visivel (envolvendo menos da metade da
superficie dentaria).

6: Cavidade extensa e distinta com dentina visivel (envolvendo mais da

metade da superficie dentaria).

O Escores do ICDAS com as categorias unificadas, segundo o The International

Caries Classification and Management System (ICCMS™) de 2015, sdo divididas

entre superficies higidas (cédigo 0), carie em estagio inicial (codigos 1 e 2), carie em

estagio moderado (codigos 3 e 4) e carie em estagio extenso/severo (codigos 5 e 6).

Esta divisdo esta exemplificada no quadro 1.



- Definigio das categorias unificadas de carie segundo o ICCMS™

Superficies dentarias higidas ndo apresentam
evidéncia de carie visivel (ou alteragao no esmalte)
quando visualizadas limpas e apds secagem com ar

por 5 segundos.
Superficies Higidas

) (Superficies com defeitos de desenvolvimento de
(ICDAS™ Cadigo 0)

esmalte, como hipomineralizagdo do esmalte —
incluindo fluorose —, desgaste dentario, abraséo e
erosdo, e manchas extrinsecas ou intrinsecas sédo

registradas como higidas)

Alteracoes iniciais visiveis no esmalte como leséo
branca ou marrom, opaca, caracteristica de carie,
mas que nao apresentam evidéncia de cavitagao ou
Carie em estagio inicial sombra de dentina subjacente ndo compativel com a
(Codigos ICDAS™ 1 e 2) aparéncia clinica de esmalte higido. Quando visivel
apenas em esmalte apds secagem por 5 segundos
(ICDAS™ codigo 1 ou em esmalte umido (ICDAS™
cédigo 2).

Lesao branca ou marrom com descontinuidade

Categoria de carie

localizada em esmalte, sem exposi¢ao de dentina
visivel (ICDAS™ cddigo 3), ou um sombreamento
. o em dentina subjacente (ICDAS™ cddigo 4) que se
Carie em estagio o . ; i
o originou da superficie que esta sendo avaliada.
moderado (Cddigos

(Para confirmar a descontinuidade do esmalte, pode-
ICDAS™ 3 e 4)

se usar suavemente a sonda esférica OMS sobre a

area — uma descontinuidade limitada é detectada se
a ponta cair na microcavidade/descontinuidade do

esmalte.)

Cavidade com dentina visivel, sendo até 50% da
Carie em estagio superficie avaliada (ICDAS™ codigo 5) ou mais de
50% da superficie avaliada (ICDAS™ codigo 6).

(A sonda OMS pode confirmar se a cavidade atinge

extenso / severo
(Cddigos ICDAS™ 5 e 6)

a dentina.)

Quadro 1 — Escores do ICDAS com as categorias unificadas, segundo o The International
Caries Classification and Management System (ICCMS™), de 2015.

O indice da OMS (CPO-D/ceo-d) e o ICDAS diferem entre si, principalmente
em sua metodologia, nivel de detalhamento e aplicabilidade. Enquanto o indice da

OMS é um método epidemiolégico simplificado, sem distinguir a severidade das
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lesbes (OMS, 1997), o ICDAS adota uma abordagem mais detalhada, categorizando
as lesbes em sete estagios progressivos, desde esmalte higido até cavidades
extensas envolvendo dentina e polpa (ISMAIL et al., 2007).

Embora a padronizagdo do exame clinico por meio de critérios bem definidos
oferega vantagens significativas, a precisdo do indice ICDAS esta diretamente
relacionada a experiéncia profissional do examinador e a realizagao de treinamentos
e calibracdo prévios (ISMAIL et al., 2007). Sendo assim, considerando a
complexidade clinica dos diferentes estagios das lesbes cariosas, o diagnostico
dessas condicbes pode representar um desafio aos cirurgides-dentistas,
especialmente aqueles com menor experiéncia clinica (BARZOTTO et al., 2018;
RIGO et al., 2015).

Nos ultimos anos, a Inteligéncia Atrtificial (IA), tem sido proposta para facilitar
o processo de tomada de decisao para diferentes condicoes em saude (PARK et al.,
2022), trazendo vantagens como menor custo operacional e maior acessibilidade em
comparacgao a outras tecnologias (SCHWENDICKE et al., 2021).

A IA evoluiu do conceito de IA forte, que busca replicar a cognicdo humana,
para a |A fraca, focada na resolugdo de problemas especificos por meio de
algoritmos e aprendizado de maquina (HWANG et al., 2019; PARK, 2018). Enquanto
a |A forte visa a autonomia no raciocinio e tomada de decisbes, a IA fraca se
restringe a tarefas como reconhecimento de padrdes e analise de dados. Esse
avanco permitiu sua aplicagdo na odontologia, otimizando diagndsticos, previsdes de
tratamento e personalizagdo do atendimento (HWANG et al., 2019; MUPPARAPU et
al., 2018).

A Inteligéncia Artificial (IA) € o campo abrangente da ciéncia da computacgao
que visa simular a inteligéncia humana em maquinas (HWANG et al., 2019), dentro
do qual o Aprendizado de Maquina (em inglés: machine learning; ML) representa um
subconjunto focado no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos sistemas
aprenderem padrdes a partir de dados, sem programacao explicita (MUPPARAPU et
al., 2018). Dentro do ML, o Aprendizado Profundo (em inglés: deep learning; DL)
surge como uma abordagem avangada que emprega redes neurais profundas para
modelar representagdes hierarquicas e extrair caracteristicas complexas de grandes
volumes de dados (PARK et al.,, 2022). Especificamente, as Redes Neurais

Convolucionais (CNNs) constituem uma classe de DL projetada para processar
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dados estruturados espacialmente, como imagens, utilizando camadas
convolucionais para capturar padrées locais e aprimorar a extragdo de
caracteristicas relevantes, permitindo avancos significativos em tarefas como
reconhecimento de objetos, visdo computacional e analise de videos (LECUN et al.,
2015).

A relacao hierarquica entre estes termos pode ser verificada na Figura 1.

1A ML DL CNN
Inteligéncia Machine Deep Convolutional
Artificial Learning Learning Neural

Networks

Figura 1 — Diagrama ilustrativo da relagédo hierarquica entre Inteligéncia Artificial (IA), Aprendizado de
Maquina ou Machine Learning (ML), Aprendizado Profundo ou Deep Learning (DL), e Redes neurais

convolucionais ou Convolutional Neural Networks (CNN).

O DL, resultado da aprendizagem a partir de dados rotulados, permite a
extracdo automatizada de caracteristicas e a geragédo de modelos de algoritmos
treinaveis (SCHMIDHUBER, 2015). Nos ultimos anos, DL tem apresentado
contribuigdes significativas para a analise de imagens médicas (CHAN et al., 2020;
LITIENS et al., 2017; MAZUROWSKI et al., 2019; SAHINER et al., 2019).

Assim, enquanto o aprendizado de maquina, utiliza algoritmos a partir da
extracao de dados (HWANG et al., 2019; MUPPARAPU et al., 2018), o aprendizado
profundo utiliza as redes neurais convolucionais (CNNs), também conhecidas
ConvNets, para processar imagens mais complexas devido a sua capacidade de

extrair multiplas caracteristicas em camadas de filtros abstraidos (HWANG et al.,
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2019). Essas redes séo projetadas para explorar padrbes e estruturas dentro das
imagens, independentemente de suas localizagdes especificas, por meio de
camadas convolucionais que operam de maneira hierarquica e nao linear (LECUN et
al., 2015; YU, 2013). As CNNs utilizam multiplas camadas de neurdnios
convolucionais para analisar caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas,
até caracteristicas mais complexas e especificas da imagem, tornando-se altamente
eficazes na analise de dados visuais (HWANG et al., 2019; LECUN et al., 2015).

As CNNs tém demonstrado um avango em visdo computacional, incluindo o
reconhecimento de objetos, faces, atividades, bem como rastreamento,
mapeamento e localizagao tridimensional (SKLAN et al., 2015).

Assim, técnicas computacionais avangadas, baseadas em algoritmos, tém
sido aplicadas para extrair informagdes relevantes a partir de imagens, uma pratica
amplamente consolidada em outras areas, como o reconhecimento facial em
cameras digitais (LECUN et al., 2015; PRINCE, 2012). Essas aplicagbes operam por
meio da extragdo e classificacdo de caracteristicas estruturais, considerando
parametros como forma, iluminagao e distribuicdo de cor (SHAPIRO; STOCKMAN,
2000).

No contexto das imagens médicas, o aprendizado profundo tem contribuido
significativamente no diagndstico assistido por computador (CAD) com consequente
aprimoramento na caracterizagdo e estadiamento de doencas, previsdo de
prognosticos e estimativa de riscos em multiplas modalidades de imagem (CHAN et
al., 2020). As aplicagdes mais comuns do CAD com o aprendizado profundo incluem
a diferenciagdo entre condi¢cbes patolégicas e padrdes normais, a diferenciagao
entre lesdes benignas e malignas e a previsdo de riscos diferenciados — alto ou
baixo — do desenvolvimento de cancer. Além disso, esses métodos tém sido
aplicados a segmentagdo e classificagdo de oOrgaos e tumores de variadas
naturezas, assim como na analise de alteracbes dimensionais ou texturais de
tumores. Essas ultimas aplicagcdes, em particular, tém contribuido para a avaliagéao
precisa da resposta ao tratamento, assim como para a previsao de prognosticos e a
deteccédo de possiveis recorréncias (CHAN et al., 2020).

Nos ultimos anos, a Odontologia tem acompanhado o avango da Inteligéncia
Artificial (IA) com crescente interesse, especialmente devido a aplicagdo dessas

ferramentas no diagnoéstico e na pratica clinica (HWANG et al., 2019). Técnicas
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computacionais avangadas, baseadas em algoritmos, tém sido aplicadas para extrair
informagdes relevantes a partir de imagens, uma pratica amplamente consolidada
em outras areas, como o reconhecimento facial em cameras digitais (PRINCE, 2012;
LECUN et al., 2015). Essas aplicagdes operam por meio da extragao e classificagéo
de caracteristicas estruturais, considerando parametros como forma, iluminacao e
distribuicao de cor (SHAPIRO; STOCKMAN, 2000).

A Odontologia se apresenta como uma area particularmente promissora para
a aplicagado de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), devido ao papel central das
imagens odontolégicas em todas as etapas do tratamento — desde a triagem inicial
até o planejamento e a execugcdo do tratamento. A pratica odontologica
frequentemente integra multiplas imagens de uma mesma regido anatdmica de um
paciente, complementadas por informacdes detalhadas realizadas em anamnese,
incluindo histérico médico e odontoldgico, condigdes sistémicas e uso de
medicamentos. Muitas condigdes dentarias, como lesdes cariosas, lesdes apicais e
perda O0ssea periodontal, apresentam alta prevaléncia na populagao, reforcando a
necessidade de ferramentas diagnosticas aprimoradas (SCHWENDICKE et al.,
2020).

A aplicacdo das CNNs representa um avancgo significativo, especialmente
como método auxiliar ao diagnostico de doengas e alteragdes bucais. Por meio da
automatizacdo da extragdo e classificagdo de padrées dentarios em imagens
clinicas e radiograficas, essas redes tém o potencial de fornecer informagdes uteis e
objetivas para os cirurgides-dentistas, melhorando a precisdo diagndstica e
otimizando a tomada de decisdes clinicas (LECUN et al., 2015; LITJENS et al.,
2017). A utilizagao dessas ferramentas pode abranger desde a detecgao de lesdes
cariosas e anomalias estruturais até a avaliagao de padrdes associados a doengas
periodontais, lesdes ésseas e tumores, contribuindo para um manejo mais eficiente
dos pacientes (HWANG et al., 2019).

Além do diagnostico e deteccdo de padrbes de anormalidade, a |IA pode
também ser utilizada na deteccdo de estruturas bucais de normalidade como
padrées anatdmicos, localizagdo do forame apical, analise da morfologia radicular e
identificacdo precisa de pontos cefalométricos, aspectos essenciais para o

planejamento clinico e cirdrgico (KHANAGAR et al., 2021).
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De acordo com uma recente revisao sistematica, nos ultimos 10 anos, varios
estudos foram publicados na detecgdo de alteragdes bucais utilizando exames de
imagem odontolégicos (ALHARBI et al., 2024). Alguns estudos incluem a utilizagcéao
de exames extrabucais como tomografia computadorizada de feixe cénico (CBCT)
(MIKI et al., 2017; WIDIASRI et al., 2022; XIE et al., 2023), radiografias
cefalométricas laterais (ARIK et al., 2017; SEO et al., 2023; SONG et al., 2020) e
radiografias panoramicas (ALBAHBAH et al.,, 2016; JADER et al., 2018;
MURAMATSU et al., 2021; MURESAN et al., 2020; TUZOFF et al., 2019). Ja outras
pesquisas utilizam exames intrabucais como radiografias interproximais (AYHAN et
al., 2024; CANTU et al., 2020; CHAVES et al., 2024; LEE et al., 2021; SRIVASTAVA
et al., 2017) e radiografias periapicais (CHEN et al., 2019; LEE et al., 2018; ZHANG
et al., 2018).

O numero de modelos de IA para a detecgao de lesbes cariosas a partir de
fotografias orais aumentou de forma ascendente nos ultimos anos. Uma revisao
sistematica de 2023 detectou nas bases de dados dezenove estudos que utilizaram
IA na deteccgéo de lesdes de carie dentaria em fotografias intrabucais (MOHARRAMI
et al., 2023). Outra revisédo sistematica publicada em 2024 (ALHARBI et al., 2024),
observou oito estudos que utilizaram fotografias intrabucais, sendo dois deles
avaliando a deteccdo de lesdes cariosas (KUHNISCH et al., 2022; ZHANG et al.,
2022). Além destes estudos presentes nas revisdes sistematicas, outros 13 estudos
publicados a partir de 2016, também utilizaram imagens intrabucais para a detecgéo
de lesbes cariosas (ADNAN et al., 2024; DING et al., 2021; FRENKEL et al., 2024;
KANG et al.,, 2024; KUHNISCH et al.,, 2022; LI et al.,, 2021; LIU et al., 2024;
MEHDIZADEH et al., 2024; MOUTSELOS et al., 2019; PARK et al., 2022; XIONG et
al., 2024; YOON et al., 2024; ZHANG et al., 2022).

No entanto, antes que o método de aprendizado profundo possa detectar as
lesdes cariosas, € imperioso, que ocorra a detecgao do elemento dentario (CHEN et
al., 2019; TUZOFF et al., 2019; ZHANG et al., 2018). Esta fase permite a delimitagcao
precisa das estruturas dentarias, minimizando a interferéncia de ruidos provenientes
de tecidos moles, artefatos clinicos e areas nao relevantes da imagem (LIAN et al.,
2021). A implementacdo da segmentacdo dentaria como etapa preliminar para
deteccdo de lesbes cariosas revela-se determinante para a padronizagao

metodoldgica, reprodutibilidade dos achados das solugdes baseadas em inteligéncia
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artificial como método auxiliar ao diagnostico odontoldgico (PARK et al., 2022). No
entanto, apenas dois estudos relataram a segmentagdo dentaria como etapa prévia
para deteccdo de lesdes cariosas (PARK, 2022; ASCI, 2024; YOON, 2024). Por
outro lado, o reconhecimento das superficies dentarias pode ser desafiador em
funcao das variacbes de padrées como € o caso da denticdo mista.

No caso da identificacdo das lesbes cariosas por algoritmos de CNNs
treinados a partir dos escores do ICDAS, as principais dificuldades ocorrem em
razao de variagdes mais sucintas, especialmente em estagios iniciais das lesdes
(escores 1 e 2). Estudos que analisaram o desempenho de CNNs, como Mask R-
CNN e VGG-16, utilizando os escores do indice, reportaram desafios na distingao
entre auséncia de carie (ICDAS 0) e lesdes iniciais (ICDAS 1-3), devido a pouca
diferenciacdo visual dessas alteragcdes e a variagdo na qualidade das imagens
(MOUTSELOS et al.,, 2019; ZHANG et al.,, 2022). Por outro lado, estudos que
focaram em lesdes de estagios mais avangados (ICDAS 4-6), relataram maior
precisdo, sugerindo que os estagios iniciais demandam maior sensibilidade do
modelo (KANG et al., 2024; PARK et al., 2022). Além disso, a escassez de imagens
de alta qualidade para os primeiros estagios do ICDAS, aliada a dificuldade em
reduzir ambiguidades diagndsticas apenas com imagens fotograficas, pode impactar
negativamente no desempenho das CNNs (KUHNISCH et al., 2022; MEHDIZADEH
et al., 2024).

Até o presente momento, nove estudos utilizaram fotografias intraorais para
compor a base de imagens, e o indice ICDAS como critério para a detecgédo de
lesbdes de carie. Dentre estes, um estudo utilizou fotografias de dentes extraidos
(PORTELLA et al., 2023).

A Tabela 1 apresenta um sumario dos estudos que utilizaram o ICDAS como

critério para a deteccao de lesdes cariosas através de algoritmos de CNNs.
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Tabela 1: Estudos que utilizaram o critério ICDAS para detectar lesbes cariosas utilizando inteligéncia

artificial, e o algoritmo de CNN utilizado.

Forma de Método de
Autor Ano avaliacao do obtengao das n CNN
ICDAS imagens
Moutselos etal. 2019 0,1,2,345€e6 Camera intraoral 88 Mask R-CNN
SSD-MobileNetV2,
Zhang et al. 2020 45e6 Smartphones 1.000 Faster R-CNN
(ResNet50)
Camera
Kiihnisch et al. 2022 0, 1-3, 4-6 2.417 MobileNetV2
profissional
Faster R-CNN,
Park et al. 2022 45e6 Camera intraoral 2.348
ResNet-18
Zhang et al. 2022 0,1,2,345€e6 Cémeras comuns 3.932 VGG-16
Imagens
Mehdizadeh et VGG-16, ResNet-50,
2024 345e6 intraorais 1.022
al. i Inception-v3
coloridas
Camera
Portella et al. 2023 Oe2 2.481 VGG-19
profissional
ResNet-50, Inception-
v3, and Inception-
Kang et al. 2024 45e6 Camera intraoral 2.682 ResNet-v2. The model
was pre-trained on the
COCO 2017 dataset
ToothNet (baseado em
Xiong et al. 2024 345e6 Cémeras comuns  1.020

YOLOX multitarefa)

Como exposto anteriormente, a denticdo mista pode representar uma fase de
maior risco ao desenvolvimento de lesdes cariosas (RAJA et al., 2025). Ao nosso
conhecimento, apenas um estudo avaliou o desempenho de CNNs a partir de
fotografias de pacientes nesta fase. No entanto, a pesquisa também incluiu imagens
de outras fases de desenvolvimento, como decidua e permanente, € nao discriminou
os resultados em funcado de cada fase (GHORBANI et al., 2025). Essa limitagao

evidencia uma lacuna metodolégica importante, uma vez que, criangcas em fase de
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denticdo mista apesentam diferentes padroes com a presenca, além de dentes
deciduos, de dentes permanentes em diferentes estagios de erupcgao.

Assim, apesar do crescente interesse nos modelos de IA para o
reconhecimento de padrbes de normalidade e alteragcbes dentarias, o conhecimento
ainda é limitado na deteccgao de lesbes cariosas, especialmente na fase de denticao
mista.
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2. OBJETIVOS
2.1 0bjetivo geral
Reconhecer padrées dentarios em situagbes de normalidade e com lesdes
cariosas em fotografias intrabucais, utilizando modelos de aprendizado profundo em
criangas com denticao mista.
2.2 Objetivos especificos
- Avaliar o desempenho de diferentes redes neurais convolucionais (CNNs)
na segmentacao e detecgdo de dentes;

- Analisar o desempenho de diferentes redes neurais convolucionais (CNNs)

na deteccgao e classificagao de diferentes graus de gravidades de lesdes cariosas.
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3. MATERIAL E METODOS

Aspectos Eticos

Este projeto foi apreciado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em
Seres Humanos do Setor de Ciéncias da Saude da Universidade Federal do Parana
(UFPR) em 20 de novembro de 2019 (Parecer n°: 3.715.610/ Numero do Certificado
de Apresentagdo de Apreciacdo Etica (CAEE): 25001219.5.0000.0102) (ANEXO 1).

Amostra e critérios de elegibilidade

Foram incluidas 211 criancas de ambos os sexos, com 8 anos de idade,
completos ou incompletos (visto que nesta idade os primeiros molares permanentes
estdo em fase de erupcdo ou totalmente irrompidos), por amostragem de
conveniéncia, matriculadas na rede publica de ensino do municipio de Curitiba,
Parana. Foram excluidas as criancas que ndo possuiam pelo menos um primeiro
molar permanente irrompido no momento do exame, com sinais fenotipicos de
sindromes e aquelas que apresentassem alguma condicdo que impedisse a
realizacao das fotografias intrabucais.

Para compor a base de imagens foram incluidos dentes deciduos e
permanentes higidos ou com lesdes de carie. Dentes com outras condi¢ées como,
defeitos de desenvolvimento de esmalte, exceto fluorose, restauracées ou selantes
também foram incluidos. Foram excluidos dentes com menos de 75% da coroa

irrompida, em situagdes de raiz residual ou com componentes ortoddénticos.

Fotografias odontologicas intrabucais

As fotografias foram obtidas de cada crianga seguindo um protocolo
padronizado, registrando os dentes posteriores de cada quadrante em diferentes
angulacbes, a fim de aumentar a variabilidade das imagens. Para as tomadas
fotograficas, foi utilizada uma camera profissional (Canon EOS Rebel T6I®), com
flash circular (Canon Macro Ring Lite MR-14ex®) e lente macro (Ultrasonic®). A

padronizagao das fotografias foi obtida por meio da configuragdo da camera, sendo
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a velocidade do obturador de 1/160, abertura do diafragma em 25 e ISO em 200. As
fotografias foram realizadas por visdo indireta ou com o auxilio de espelho cristal
para a reflexdo de imagem. As criangas foram acomodadas em cadeiras escolares e
foram utilizados afastadores e espelhos bucais. As fotografias foram realizadas por
uma cirurgiad-dentista previamente treinada para execucdo das fotografias
intrabucais. Todos o0s equipamentos de protecdo individual necessarios foram
utilizados.

As imagens foram analisadas por duas examinadoras independentes, as
quais foram previamente calibrados para o exame de carie dentaria através do
indice ICDAS (ISMAIL et al., 2007) (ANEXO 2), e pelo indice proposto por Ghanim et
al (2015) (ANEXO 3) para a avaliacéo dos defeitos de desenvolvimento de esmalte
(DDE). Em caso de discordancia entre os examinadores, a definicdo era realizada
por um terceiro avaliador experiente em pesquisas epidemioldgicas, considerado o
padrao ouro.

As fotografias foram codificadas por um numero de identificagdo (ID) e
avaliados quanto a presencga de lesdes cariosas, utilizando o segundo codigo do
critério do Sistema Internacional de Detecgcdo e Avaliacdo de Carie (ICDAS) e
baseado nos critérios propostos por Ismail et al., 2007 (Figura 2). As superficies
foram classificadas de acordo com o segundo codigo do ICDAS em: 0 - higido (sem
sinais de carie apos a secagem da superficie); 1 - primeira alteragao visual no
esmalte (visivel apenas apos secagem da superficie, restrita ao interior de uma
féssula ou sulco); 2 - alteracao visual distinta no esmalte (visivel em esmalte umido,
sem necessidade de secagem); 3 - descontinuidade localizada do esmalte (sem
sinais clinicos visuais de envolvimento da dentina); 4 - sombreamento escurecido
subjacente da dentina (sinal de carie em dentina); 5 - cavidade distinta com dentina
visivel (envolvendo menos da metade da superficie dentaria); 6 - cavidade extensa e
distinta com dentina visivel (envolvendo mais da metade da superficie dentaria).
Devido a dificuldade de secagem da superficie dentaria em ambiente escolar, o

escore 1 (alteracao visivel apds secagem da superficie) nao foi incluido.
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Figura 2 — Fluxograma de codificagcao das lesbes de carie segundo o “International Caries
Detection and Assessment System” (ICDAS), de 2007.

Os defeitos de desenvolvimento do esmalte (DDE) foram classificados de
acordo com indice de Ghanim (GHANIM et al., 2015) em hipomineralizagao,
hipolasia do esmalte, opacidades difusas, opacidades demarcadas e outros defeitos

de esmalte, como amelogénese imperfeita

Calibragdo dos examinadores

A andlise das lesbes cariosas e dos defeitos de desenvolvimento de esmalte
foram classificados por duas examinadoras calibradas. Para ambas as condi¢des, o
processo de calibragao foi realizado por meio de etapas tedricas e praticas.

Previamente a coleta, duas examinadoras foram calibradas, por meio de
etapas tedricas e praticas. A calibracao foi composta por trés etapas, que incluiram
atividades teodricas, exercicio de calibragdo e analise estatistica. Um total de 33
fotografias contendo superficies oclusais dentarias com diferentes escores do
ICDAS foram comparados ao padrdo ouro (examinadora experiente em estudos
epidemiologicos). Todo o processo foi guiado por uma examinadora de referéncia
(doutora em Odontopediatria e experiente em estudos epidemiolégicos), tendo

duracao de duas semanas.
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a) Primeira etapa: tedrica, com oito horas de durag&o. Consistiu na apresentagao
dos critérios dos indices ICDAS (ISMAIL et al., 2007);

b) Segunda etapa: calibragdo propriamente dita. Nesta etapa, foram examinadas 33
fotografias odontoldgicas, por cada examinadora e pela examinadora padréo, a fim
de avaliar a reprodutibilidade intra e interexaminadores; as fotografias foram
classificadas duas vezes por cada examinadora, com intervalo de uma semana entre
as analises.

c) Terceira etapa: analise dos resultados. Nesta etapa, os valores de Kappa
ponderado de concordancia intraexaminador foram (= 0,875) e interexaminadores (=
0,904), consideradas concordancias 6timas (LANDIS, KOCH, 1977).

Semelhantemente, os mesmos examinadores foram calibrados para a
deteccao de defeitos de desenvolvimento de esmalte de acordo com o indice
proposto por Ganhim et al. (2015) a partir de 30 fotografias com manifestagdes
distintas de DDEs. Os resultados também foram comparados a um examinador de
referéncia e analisados pelo teste de kappa. Os resultados indicaram concordancia
intra-examinador = 0,802 e inter-examinador = 0,880, também considerados
concordancias 6timas (LANDIS, KOCH, 1977).

Banco de imagens

Um total de 2.495 fotografias intraorais foram obtidas. As superficies oclusais
foram classificadas com base no segundo codigo do sistema International Caries
Detection and Assessment System (ICDAS). Em superficies onde foram
identificados diferentes niveis de gravidade de lesbes cariosas, cada leséo foi
individualmente demarcada e rotulada conforme a classificacdo proposta neste
estudo.

Todas as imagens obtidas foram incluidas no processo de analise,
independentemente de sua nitidez. Para as fotografias com menor qualidade visual,
a marcacao foi realizada com o suporte de uma imagem de referéncia nitida da
mesma superficie oclusal, a fim de garantir precisdo na identificacdo das areas de
interesse. Dentes que apresentaram defeitos de desenvolvimento de esmalte (DDE),
como hipoplasia e opacidade demarcada, foram categorizados separadamente. No
entanto, dentes com opacidade difusa (fluorose) nas superficies oclusais foram

excluidos da classificacdo, devido a semelhanca de suas caracteristicas com o
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escore 2 do ICDAS, o que poderia comprometer o treinamento do algoritmo nesta

fase do estudo

Analise das imagens

Para o processo de anotagao e rotulacdo das superficies oclusais, utilizou-se
o software Computer Vision Annotation Tool (CVAT), desenvolvido na linguagem
Python. As superficies oclusais foram analisadas e marcadas utilizando técnica de

segmentacgédo. A interface do programa CVAT pode ser observada na figura 3.
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Figura 3 — Interface do software CVAT, utilizado para marcag¢édo das imagens.

Inicialmente, cada elemento dentario foi demarcado e rotuladas como:
“‘Dente”. Dentes que apresentavam tecido gengival recobrindo parte da coroa, por
processo eruptivo ou destruigcdo por lesdo cariosa foram também demarcados com
base em sua superficie visivel na imagem.

Em seguida, as lesdes cariosas foram classificadas de acordo com os
escores do ICDAS: “ICDAS 07, “ICDAS 27, “ICDAS 3”, “ICDAS 4”, “ICDAS 5” ou
“ICDAS 6”. As opacidades demarcadas e hipoplasias foram rotuladas como “DDE”,
para obter um diagndstico diferencial entre as lesbes de carie e defeitos de
desenvolvimento de esmalte. Restauracgdes, selantes, biofilme e restos de alimentos
foram marcados como “outros”. As marcacgdes e rotulacbes realizadas no CVAT

podem ser observadas na Figura 4.
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Figura 4 - Marcacao e rotulagdes das superficies dentarias de acordo com os diferentes roétulos
propostos no estudo utilizando o Soffware CVAT. A marcagcdo em amarelo corresponde ao escore 2
do ICDAS, a marcacado em vermelho corresponde ao escore 3 e a marcagdo em verde, ao escore 5
do ICDAS.

Convolutional Neural Networks (CNNs)

YOLOv11

A CNN YOLOv11 segue o paradigma one-stage para deteccao de objetos,
composto por trés modulos principais: backbone, responsavel pela extragdo de
caracteristicas; neck, que realiza a fusao multi-escala; e head, que efetua a previsao
de caixas delimitadoras e classes em tempo real. Essa estrutura possibilita elevada
velocidade de inferéncia com desempenho competitivo em termos de acuracia
(WENG et al., 2025). Estudos recentes em aplica¢des industriais e médicas relatam
que a YOLOv11 aprimora a deteccdo em cenarios complexos, mostrando-se
adequada para tarefas que exigem predic¢ao rapida e confiavel (KANG et al., 2023).
Ainda, a YOLOv11 é capaz de detectar objetos por uma unica passagem por
segmentagdes sobrepostas na imagem analisada (KANG et al., 2023). A estrutura
da rede pode ser observada na figura 5 (WENG et al., 2025)
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Figura 5 — Arquitetura do modelo YOLOv11 (WENG et al., 2025)

U-Net

A U-Net possui uma arquitetura em “U”, em que o caminho do codificador
captura caracteristicas globais quanto locais da imagem, realizando a reconstrugao
da imagem segmentada (RONNEBERGER et al., 2015). A U-Net &€ uma rede
totalmente convolucional, com um caminho de contragdo (contracting path) para
captacédo do contexto e um caminho de expansao (expansive path) que possibilita
localizagdo precisa, integrando skip connections entre camadas simétricas
(RONNEBERGER et al., 2015). Além disso, o modelo é eficiente no treinamento com
bases de dados pequenas, gragas ao uso de data augmentation e da estratégia de
overlap-tile (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A arquitetura da rede U-Net
esta disponivel na figura 6 (RONNEBERGER et al., 2015).
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Figura 6 — Representacéo da arquitetura da CNN U-Net (RONNEBERGER et al., 2015)

ConvNext

A ConvNext representa uma modernizacdo das CNNs, mantendo convolugdes, mas
incorporando decisdes arquitetonicas inspiradas em Vision Transformers. Entre suas
caracteristicas estdo convolugbes depthwise, blocos inverted bottleneck, uso de
kernels grandes e normalizacdo (LayerNorm) em cada bloco. Essa arquitetura
alcanga desempenho competitivo em classificagdo no ImageNet e em tarefas de
deteccdo e segmentacdo quando utilizada como backbone em frameworks como o
Mask R-CNN (LIU et al., 2022).

Treinamento

Para garantir que a rede atinja um bom poder de generalizagéo e evitar o
overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento (SIVAKUMAR et al., 2024), as imagens foram divididas em base de
treinamento (80%), base de teste (10%) e validagao (10%). O treinamento ocorreu
com uma parte da base e a cada iteracdo o modelo foi avaliado na base de
validag&o. Apos o término do treinamento-validagdo, o modelo foi testado na base

de testes que possui imagens desconhecidas do classificador.
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Para a segmentacdo e a deteccdo dos elementos dentarios, duas CNNs

foram testadas: YOLOv11 e U-net, sendo que a segunda nao realiza a detecgéo de

dentes individualmente.

Para a classificagdo das lesdes cariosas, as duas CNNs testadas foram

YOLOv11 e ConvNext pois obtiveram resultados de precisdo e sensibilidade

considerados 6timos na fase de deteccdo e segmentacdo dos dentes, como etapa

prévia para classificacao das lesdes cariosas.

Métricas de Desempenho e Precisdo

O desempenho das CNNs foi avaliado de acordo com a acuracia, a precisao,

a sensibilidade, especificidade e F1-score. O quadro 1 apresenta um resumo dos
indicadores estatisticos de desempenho (ALHARBI et al., 2024).

Quadro 1 — Indicadores de métricas estatisticas de desempenho.

Métrica

Férmula

Definicao

Acuracia

TP® + TN
TP +TN + FP¢ + FN4

Proporgao entre o niumero de
classificagbes corretas
(verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos) e o
total de imagens avaliadas.

Indica o percentual de acertos

Precisao

TP
TP+ FP

Proporgao entre os
verdadeiros positivos e o total
de casos classificados como

positivos pela CNN.

Sensibilidade

TP
TP+ FN

Proporgao entre as
segmentagdes corretas e o
total de segmentacdes
realizadas. Indica se o modelo
é capaz de detectar amostras

positivas.

Especificidade

TN
TN + FP

Proporgao de verdadeiros
negativos que o modelo prevé

corretamente.

F1-score (Coeficiente de
Dice)

) precisao - sensibilidade

precisao + sensibilidade

Média harménica entre

precisao e sensibilidade
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Célculo das métricas

Para o calculo das métricas foram utilizados testes de diagnodstico incluindo

acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score.

Artigos cientificos

Este trabalho resultou em dois artigos cientificos “Detec¢ao e segmentacao dentaria
em faces oclusais de dentigcdo mista utilizando aprendizado profundo”, no estilo Brief
report (Artigo 1) e “Classificacdo de diferentes graus de severidade de lesdes
cariosas na denticado mista utilizando aprendizado profundo.” (Artigo 2). Ambos os
artigos foram formulados conforme as normas e instrugdes da revista “Clinical Oral

Investigations”, disponivel no anexo 4.
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ARTIGO 1

Deteccao e segmentacao dentaria em faces oclusais de denticio mista

utilizando aprendizado profundo

Resumo

A inteligéncia artificial com o uso das redes neurais convolucionais (CNNs) tem
mostrado uma alternativa promissora para a identificacdo de padrdes de
normalidade e doencas bucais, incluindo a deteccéo de lesbes cariosas. O objetivo
deste estudo foi avaliar a detecgdo e segmentagcdo de dentes posteriores em
criancas em fase inicial de dentigdo mista. Um total de 945 imagens de dentes
posteriores de criancas em fase de denticdo mista foram obtidas em ambiente
escolar. As imagens foram divididas em conjuntos de bases de treinamento e teste.
As CNNs YOLOv11 e U-Net foram comparadas quanto ao desempenho de preciséo
e sensibilidade, além da propor¢cdo de deteccdo de dentes em fase de erupcéo.
YOLOv11 obteve precisao de 0,967 e sensibilidade de 0,938, detectando 96,1% do
total de dentes permanentes parcialmente irrompidos. U-Net, por sua vez,
apresentou precisdo de 0,953 e sensibilidade de 0,951, detectando 78,4% dos
dentes em erupgdo. Ambas as redes apresentaram alta precisdo na deteccéo e
segmentacédo dos dentes posteriores. No entanto, a rede YOLOv11 obteve melhor
desempenho na deteccdo de dentes em erupcdo, mostrando seu potencial para

estudos que envolvam criangas com denticido mista.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais Convolucionais; Denticdo
Mista.
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Introducao

A denticdo mista é considerada uma fase de risco para o desenvolvimento da
carie dentaria, especialmente em sua fase inicial, que é caracterizada pela erupgao
do primeiro molar permanente. A macromorfologia das superficies oclusais dos
dentes posteriores e a dificuldade de higienizagdo, além da imaturidade pos-eruptiva
do esmalte dentario, faz com que o desenvolvimento de lesdes cariosas sejam
frequentes nesta fase [1, 2].

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (1A), especialmente o aprendizado
profundo (AP), tem sido empregada como auxilio no diagnéstico de padroes de
normalidade e alteragdes dentarias [3] por meio das redes neurais convolucionais
(CNNs). As CNNs tém sido apontadas como uma alternativa promissora na detecgao
e segmentacdo de dentes em imagens odontoldgicas, sendo as radiografias o
meétodo de obtencdo de imagens mais utilizado entre os estudos [3]. A literatura é
escassa no reconhecimento de superficies dentarias por meio de fotografias
intraorais, sendo que ao nosso conhecimento, apenas um estudo avaliou o
desempenho das CNNs em imagens de denticdo mista [4].

Uma vez que criangas em fase de denticdo mista podem apresentar padroes
dentarios distintos, € importante o conhecimento da CNN mais apropriada para
identificar elementos dentarios, incluindo dentes deciduos e permanentes, em
diferentes posicoes e fases de erupcao e esfoliacao [4].

O objetivo deste estudo é avaliar comparativamente duas CNNs na detecgao

e segmentacao de dentes posteriores em criangas em fase inicial de dentigdo mista.

Material e métodos

Aspectos éticos

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos
do Setor de Ciéncias da Saude da Universidade Federal do Parana (UFPR) (N°:
25001219.5.0000.0102). Todos os participantes, incluindo seus responsaveis legais,
autorizaram a participagao no estudo. Este estudo segue o Checklist for Artificial
Intelligence in Medical Imaging (CLAIM) [5].

Amostra

Foram incluidas 211 criancas de ambos os sexos, com 8 anos de

idade, completos ou incompletos, através de amostragem de conveniéncia.
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Participaram do estudo criangas com ao menos um primeiro molar permanente
irrompido, excluindo-se aquelas com limitagdes que impedissem a realizagdo de
fotografias. Foram considerados dentes deciduos ou permanentes totalmente ou
parcialmente irrompidos, higidos ou com alteragcbes como carie, defeitos de esmalte
ou restauragdes. Dentes com menos de 75% da coroa irrompida, com componentes
ortoddnticos e raizes residuais foram excluidos.
Fotografias odontolégicas intrabucais

As fotografias foram realizadas em ambiente escolar, sob iluminagéo
artificial, por uma pesquisadora treinada. As fotografias foram obtidas de cada
crianga seguindo um protocolo padronizado, registrando os dentes posteriores de
cada quadrante em diferentes angulagbes, a fim de aumentar a variabilidade das
imagens. Utilizou-se camera profissional (Canon EOS Rebel T6I®) com flash macro
e lente Ultrasonic®, padronizada em 1/160 de obturador, /25 de abertura e ISO 200.
As imagens foram feitas por visdo indireta, com auxilio de espelho cristal para
fotografia odontologica modelo IB-02 e afastadores bucais.

Marcagédo das imagens e treinamento das CNNs

Foram analisadas 945 fotografias intrabucais, com os dentes
posteriores demarcados por uma pesquisadora especialista em Odontopediatria,
utilizando o software CVAT (Figura 1). Todas as imagens, independentemente da
nitidez, foram incluidas. Naquelas de menor qualidade, foi utilizada uma imagem
nitida de referéncia da mesma superficie para garantir maior precisdo das

marcagoes.
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Figura 1 - Marcacgao de dente utilizando o software CVAT.

As 945 imagens intrabucais foram divididas entre treinamento (n = 760)
e validacdo (n = 185). Para a identificacdo dos dentes, utilizaram-se as CNNs

YOLOv11, que detecta objetos em uma unica passagem [6], e U-Net, cuja
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arquitetura em “U” captura e reconstroi caracteristicas da imagem segmentada [7]
(Figura 2). A comparacdo entre os modelos considerou os valores preciséo e
sensibilidade, além da proporcao de deteccéo de dentes permanentes em fase de

erupgao.
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Figura 2 - Reconhecimento dos dentes sendo a predigéo (A), e o reconhecimento pelas redes
YOLOv11 (B) e U-Net (C).

Resultados
Os valores de precisao para as redes YOLOv11 e U-net foram de 0,967
e 0,953, respectivamente. Ja os valores de sensibilidade foram de 0,938 e 0,951
para YOLOv11 e U-net, respectivamente. A base de imagens totalizou 51 dentes
permanentes parcialmente irrompidos, sendo 46 (96,1%) e 40 (78,4%) detectados

pelas CNNs YOLOv11 e U-Net, respectivamente.

Discusséao
A utilizagdo de CNNs na deteccdo de padroes de normalidade e
alteracdes dentarias utilizando fotografias intrabucais € um assunto ascendente [8].
No entanto, pesquisas voltadas para a denticdo mista ainda sao limitadas, com dois
estudos anteriores utilizando radiografias panoramicas [9, 10], e apenas uma
pesquisa com fotografias intraorais visando a detec¢cdo e segmentacdo de dentes
[4].
Uma revisao sistematica conduzida por Alharbi et al. (2024) [3] destacou os

avancos das redes neurais convolucionais (CNNs) na deteccéo e segmentacao de
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elementos dentarios, com énfase em arquiteturas como Faster R-CNN, U-Net e
YOLO. O Faster R-CNN, ao integrar uma rede de proposta de regidao (RPN) com
uma rede de deteccdo, tem demonstrado alta eficiéncia na identificacdo de
estruturas dentarias. A U-Net é amplamente reconhecida por sua preciséo e rapidez
na segmentacdo, enquanto os modelos YOLO se destacam pela detecgao em tempo
real com elevada confiabilidade [3]. No presente estudo, a rede YOLOv11
apresentou valores ligeiramente superiores de precisdo e levemente inferiores de
sensibilidade em comparacao a U-Net.

Embora o estudo de Ghorbani et al. (2025) [4] tenha alcangado precisdo de
95,72% na segmentacido e deteccdo de dentes com a CNN YOLOvS8, nao houve
discriminagao dos resultados considerando somente fotografias na denticdo mista.
No presente estudo, a YOLOv11 apresentou melhor desempenho na deteccédo de
dentes parcialmente irrompidos. Estes achados reforcam o potencial das CNNs,
especialmente a YOLO na detecgcao e segmentacdo de estruturas dentarias na

pratica odontoldgica, sendo importante a condugao de mais estudos nesta tematica.

Conclusao
Este estudo demonstrou o potencial das redes neurais convolucionais
(CNNs), na deteccdo e segmentagcdo de dentes posteriores em criangas com
denticdo mista, com destaque para a rede YOLOv11 pela alta precisdo na
identificacéo de dentes parcialmente irrompidos.
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ARTIGO 2

Classificacao de diferentes graus de severidade de lesdGes cariosas na

denticdo mista utilizando aprendizado profundo

Resumo

A deteccdo dos estagios iniciais das lesbes cariosas € essencial para a
implementagdo de tratamentos minimamente invasivos, especialmente na fase da
denticdo mista, periodo de maior vulnerabilidade ao desenvolvimento da doenga.
Este estudo avaliou o desempenho de redes neurais convolucionais (CNNs) na
classificagao de lesbes cariosas em imagens intraorais de criangas com oito anos de
idade, utilizando o segundo cdédigo do indice International Caries Detection and
Assessment System (ICDAS). A amostra incluiu 1.655 imagens de dentes
posteriores, divididas em conjuntos de treinamento/validagcao (80%) e teste (20%).
Os escores do ICDAS foram categorizados em trés classes: higido (escore 0),
lesbes iniciais (escores 1, 2 e 3) e lesbes moderadas ou severas (escores 4,5 e 6).
As CNNs YOLOv11 e ConvNext foram treinadas independentemente e combinadas
por diferentes estratégias de ensemble. O desempenho dos modelos foi avaliado
pela acuracia, precisao, sensibilidade e F1-score. A YOLOv11 apresentou médias de
acuracia de 0,80, precisdo de 0,81, sensibilidade de 0,80 e F1-score de 0,80, sem
variagéo entre as rodadas (DP=0,00), destacando-se na classificagdo de superficies
higidas (sensibilidade: 0,932). A ConvNext, por sua vez, obteve médias de acuracia
de 0,81, precisdao de 0,81, sensibilidade de 0,81 e F1-score de 0,80 (DP=0,02),
porém com maior numero de falsos positivos entre superficies higidas e lesdes
iniciais. O ensemble alcancou o melhor desempenho global, com médias de
acuracia, precisao, sensibilidade e F1-score de 0,820 (DP=0,03). Esses achados
evidenciam o potencial da integragdo de CNNs como ferramenta complementar na

classificagao de lesdes cariosas em criangas com denticao mista.
Palavras-chave

Aprendizagem profunda; Redes neurais convolucionais; Carie dentaria; Denticdo

mista.
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Introducgao

A carie dentaria € uma das doencgas bucais mais prevalentes em todo o
mundo [1], podendo afetar ambas as denticbes, decidua e permanente [2]. A fase
inicial da denticdo mista, que se inicia por volta dos seis anos de idade, representa
um periodo de maior vulnerabilidade ao desenvolvimento de lesdes cariosas. Esse
risco se deve, em grande parte, a dificuldade de higienizacdo adequada —
especialmente em dentes posteriores — e a imaturidade do esmalte dentario recém-
erupcionado [3,4]. A identificacdo dos primeiros sinais clinicos da doengca é
essencial, pois permite a adog¢ao de intervencdes minimamente invasivas, com foco
no controle da progressao da lesdo e na promog¢ao da saude bucal a longo prazo [5].

Para padronizar o diagnostico e a deteccdo de lesdes cariosas, diversos
indices clinicos tém sido propostos, sendo um dos mais adotados entre os estudos,
aquele proposto pela Organizagdo Mundial da Saude (OMS) [6]. No entanto, este
indice, baseado no numero de dentes cariados, restaurados ou perdidos por carie, é
considerado de baixa sensibilidade uma vez que nao é capaz de discriminar os
estagios iniciais da doenga, o que pode impactar na adogado de estratégias de
tratamento menos invasivas [7].

Em 2005, um grupo de pesquisadores ligados a instituigbes académicas,
organizagbes de saude publica e sociedades cientificas, elaboraram um novo
método para a detecgao de lesdes cariosas, o International Caries Detection and
Assessment System (ICDAS) [8]. Na sua versao mais aprimorada, o ICDAS Il [9]
destaca-se por ser um indice sensivel, capaz de identificar os estagios iniciais das
lesbes cariosas, além de permitir a avaliagdo da atividade da lesdo. Essa
abordagem detalhada é fundamental para a Odontologia de Minima Intervencao,
permitindo um diagndstico inicial e a aplicagéo de tratamentos menos invasivos [10].
No entanto, a aplicagdo do ICDAS exige treinamento e experiéncia clinica do
profissional, o que pode levar a variagdes interobservador e limitar sua utilizagao em
larga escala [11]. Essa limitagdo impulsiona a busca por métodos complementares e
mais objetivos para auxiliar na deteccéo de lesbes cariosas.

Recentemente, os avangos em inteligéncia artificial (1A), particularmente o

aprendizado de maquina (ML) e o aprendizado profundo (DL), tém demonstrado
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grande potencial para o diagnostico de diferentes condigdes em saude [12]. No
contexto odontolégico, o uso de redes neurais convolucionais (CNNs), um tipo
especifico de DL, representa um avancgo significativo na analise automatizada de
imagens [13, 14]. As CNNs, ou ConvNets, destacam-se por sua capacidade de
processar imagens de alta complexidade por meio de camadas convolucionais
hierarquicas, que extraem e refinam caracteristicas desde elementos basicos, como
bordas e texturas, até padrées mais complexos e especificos [15, 16].

A utilizacdo de CNNs tem sido promissora no auxilio a deteccédo de lesdes
cariosas a partir de imagens odontolégicas, incluindo radiografias [17] e fotografias
intrabucais [18, 19]. No caso da utilizagao de fotografias, as pesquisas ainda sao
incipientes, sendo que, ao nosso conhecimento, apenas um estudo avaliou a
deteccdo de lesbes cariosas em fotografias intraorais em criangas com dentigao
mista [20]. Este aspecto revela uma lacuna importante, ndo somente pelo fato de ser
este um periodo com maior risco ao desenvolvimento da doencga [21], como também
em razao dos diferentes padrdes desta fase, com a presenga concomitante de
dentes deciduos e permanentes em diferentes estagios de desenvolvimento. Além
disso, a pesquisa realizada por Ghorbani et al., 2025 [20] também incluiu outras
fases de desenvolvimento das denti¢gdes, nao discriminando os resultados inerentes
de cada fase.

Assim, o objetivo deste estudo foi analisar o desempenho de diferentes redes
neurais convolucionais (CNNs) na classificacdo de diferentes estagios de lesdes

cariosas em criangas com denticao mista.

Material e métodos

Aspectos éticos

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos do
Setor de Ciéncias da Saude da Universidade Federal do Parana (UFPR) (N°:
25001219.5.0000.0102). Todos os participantes, incluindo seus responsaveis legais,

autorizaram a participagao no estudo.
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Amostra

Foram incluidas 211 criancas de ambos os sexos, com 8 anos de idade,
completos ou incompletos, por meio de amostragem de conveniéncia. Participaram
do estudo criangas com ao menos um primeiro molar permanente irrompido,
excluindo-se aquelas com limitagdes que impedissem a realizagdo de fotografias.
Foram considerados dentes deciduos ou permanentes totalmente ou parcialmente
irrompidos, higidos ou com alteragbes como carie, defeitos de esmalte ou
restauracdes. Dentes com menos de 75% da coroa irrompida, com componentes

ortoddnticos e raizes residuais foram excluidos.

Fotografias odontologicas intrabucais

As fotografias foram realizadas em ambiente escolar, sob iluminagéo artificial,
por uma pesquisadora treinada. As fotografias foram obtidas de cada crianga
seguindo um protocolo padronizado, registrando os dentes posteriores de cada
quadrante em diferentes angulagdes, a fim de aumentar a variabilidade das
imagens. Utilizou-se camera profissional (Canon EOS Rebel T6I®) com flash macro
e lente Ultrasonic®, padronizada em 1/160 de obturador, /25 de abertura e ISO 200.
As imagens foram feitas por visao indireta, com auxilio de espelho cristal para

fotografia odontolégica modelo IB-02 e afastadores bucais.

Calibragdo dos examinadores

A analise das condig¢des clinicas dos dentes de cada imagem foi realizada por
duas examinadoras calibradas para a deteccdo de lesdes cariosas e defeitos de
desenvolvimento de esmalte segundo os critérios do ICDAS [8] de Ganhim et al
(2015) [23], respectivamente. O processo de calibragdo para ambos os indices foi
realizado por meio de etapas tedricas e praticas. Os resultados da analise das
examinadoras foram comparados ao padrdo ouro (examinador experiente em
estudos epidemioldgicos). Os valores de Kappa ponderado de concordancia intra-
examinador foram = 0,802 e inter-examinadores = 0,880, consideradas

concordancias 6timas [24].
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Marcagédo das imagens

As imagens foram analisadas por dois pesquisadores calibrados, profissionais
na area de Odontopediatria, utilizando o software Computer Vision Annotation Tool
(CVAT), desenvolvido na linguagem Python. Todas as imagens, independentemente
da nitidez, foram incluidas. Naquelas de menor qualidade, foi utilizada uma imagem
nitida de referéncia da mesma superficie para garantir maior precisdo das
marcagoes.

As superficies oclusais dos dentes posteriores foram demarcadas utilizando a
técnica de segmentacao.

Inicialmente, cada elemento dentario foi demarcado e rotulado em: “Dente”.
Dentes que apresentavam tecido gengival recobrindo parte da coroa, por processo
eruptivo ou destruicdo por lesao cariosa, foram também demarcados com base em
sua superficie visivel na imagem.

Em seguida, as lesdes cariosas foram demarcadas e classificadas de acordo
com os escores do ICDAS: “ICDAS 07, “ICDAS 27, “ICDAS 37, “ICDAS 4", “ICDAS 5”
ou “ICDAS 6”. As opacidades demarcadas e hipoplasias foram rotuladas como
“‘DDE”. Restauracoes, selantes, biofiime e restos de alimentos foram classificados
como “outros”. As imagens foram analisadas por dois examinadores independentes,
os quais foram previamente calibrados para o exame de carie dentaria através do
indice ICDAS [8], e pelo indice proposto por Ghanim et al. (2015) [23] para a
avaliacdo dos defeitos de desenvolvimento de esmalte (DDE). Em caso de
discordancia entre os examinadores, a definicdo era realizada por um terceiro
avaliador experiente em pesquisas epidemioldgicas, considerado o padrao ouro.

Apos as marcagdes no software CVAT as imagens receberam novos rotulos
para realizar o treinamento das CNNs. Os rétulos que indicavam superficies com
ICDAS 2, 3, 4, 5 ou 6 foram nomeados como “C2”, “C3", “C4”, “C5” e “C6”,
respectivamente. Superficies sem marcagdes de lesdes de carie (ICDAS 0) foram
nomeadas para “Higido”. Superficies oclusais que apresentavam mais de um escore
foram nomeadas com o maior escore do ICDAS presente na superficie oclusal do
dente. Em seguida, por meio de um script em linguagem Python, foram realizadas as
juncdes das classes em: Higido (escore 0), Inicial (escores 1-3) e moderado/severo

(escores 4-6).
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Apoés as renomeacgdes dos roétulos, foi realizada a segmentagado dos dentes
em uma unica imagem. Os dentes foram separados por bounding box para realizar a
deteccao dos elementos dentarios. Posteriormente, foi realizada extracdo dos
dentes que foram marcados com a forma poligonal no software CVAT,
permanecendo cada dente delimitado por um fundo preto. Este processo esta

demonstrado na figura 1.

Figura 1 — (A) Fotografia intraoral do lado inferior esquerdo, com as marcacgoes
realizadas no software CVAT. (B) Dentes separados por Bounding boxes. (C)

Dentes delimitados por fundo preto.

Base de imagens

As imagens foram divididas em base de treinamento (80%), base de teste
(10%) e validacédo (10%). O treinamento ocorreu com uma parte da base e a cada
interacdo o classificador foi testado na base de validacdo. Apds o término do
treinamento-validagdo, o classificador foi testado na base de testes, que possui
imagens desconhecidas pelo mesmo. As trés imagens com variagdes de angulagdes
de cada quadrante de cada participante foram incluidas na mesma etapa —
treinamento, teste ou validagao —, evitando sua duplicacdo em duas fases distintas,
0 que garante que nenhuma imagem usada para avaliar o desempenho final do

modelo tivesse sido vista durante o treinamento ou durante a validagao

Treinamento das CNNs
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As redes neurais convolucionais YOLOv11 e ConvNext foram treinadas de
forma independente, cada uma em cinco execug¢des distintas, com o objetivo de
reduzir a variabilidade dos resultados e permitir a analise comparativa do
desempenho entre as CNNs. Para o desenvolvimento, utilizou-se a linguagem de
programagao Python, em conjunto com bibliotecas e frameworks de apoio
amplamente empregados em aplicagdes de, como Ultralytics, PyTorch, scikit-learn,
Pandas, Seaborn e Matplotlib.

YOLOv11

A YOLOv11 (You Only Look Once, versao 11) €& uma rede neural
convolucional voltada para tarefas de detecgdo de objetos em tempo real. Seu
diferencial esta na arquitetura unificada, que realiza simultaneamente a deteccéo e a
classificagado de regides de interesse em uma unica etapa, reduzindo o tempo de
processamento e aumentando a eficiéncia. Essa caracteristica a torna
especialmente adequada para aplicacbes que demandam rapidez e precisao, como

a analise de imagens clinicas.

ConvNext

A ConvNext é uma rede neural convolucional baseada em uma adaptacao do
design de transformadores visuais (Vision Transformers), porém preservando a
estrutura tradicional das CNNs. Seu desenvolvimento teve como objetivo modernizar
a arquitetura convolucional, incorporando avancos de eficiéncia e escalabilidade
observados em modelos recentes de aprendizado profundo. Essa CNN apresenta

desempenho em tarefas de classificacdo de imagens.

Ensemble

O ensemble consiste em uma abordagem de aprendizado de maquina que
combina as previsdes de diferentes modelos, com o objetivo de aumentar a robustez
e o0 desempenho do processo de classificagao [25, 26, 27]. No presente estudo,
apds o treinamento individual das CNNs YOLOv11 e ConvNext, foram testadas
quatro estratégias de ensemble: (i) média ponderada, atribuindo peso 0,6 para

ConvNext e 0,4 para YOLOv11; (ii) média geométrica; (iii) média harmédnica; e (iv)
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classwise, na qual a decisdo final da classificagdo foi ajustada conforme o

desempenho especifico de cada CNN em cada classe.

Métricas de Desempenho e Precisdo
O desempenho das CNNs foi avaliado de acordo com acuracia, precisao,
sensibilidade, especificidade e F1-score [17].

Resultados

Caracteristicas da base de dados

Um total de 1.655 imagens de dentes com fundo preto foi incluido no estudo.
Destas, 1.527 imagens foram destinadas ao conjunto de treinamento/validacao e
128 ao conjunto de teste. De acordo com os critérios do ICDAS, a base de dados foi
composta por 479 superficies higidas (ICDAS 0), 655 lesdes iniciais (ICDAS 1-3) e
521 lesbes moderadas/severas (ICDAS 4-6) (Tabela 1). Os conjuntos foram
cuidadosamente organizados de modo a evitar duplicagdo de imagens entre

treinamento/validagao e teste.

Tabela 1 — Distribuicdo de fotografias de dentes com fundo preto das fotografias intraorais nos conjuntos de
dados de treinamento/validacdo e teste de acordo com o agrupamento das classes baseado nos
critérios do ICDAS.

Base de treinamento Base de
ICDAS Total da base
Treino Validagio Total teste
Higido (0) 350 70 420 59 479
Inicial (1-3) 533 71 604 51 655
Moderado/Severo (4-6) 424 79 503 18 521
Total 1.307 220 1.527 128 1.655

Desempenho das CNNs e ensemble

Foram realizadas cinco rodadas independentes de treinamento para as CNNs
YOLOv11, ConvNext-Base e para a abordagem ensemble. Os resultados das
meédias entre as cinco rodadas considerando acuracia, precisdo, sensibilidade e F1-

score estao descritos na Tabela 2.
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Tabela 2 — Métricas das CNNs YOLOv11, ConvNext e ensemble para a classificacdo de lesGes de

cérie de acordo com agrupamento de classes baseado nos critérios do ICDAS.

Métricas*
Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score
CNNs
Média DP Média DP Média DP Média DP

YOLOv11 0,800 0,00 0,810 0,00 0,800 0,00 0,800 0,00
ConvNext 0,810 0,02 0,810 0,02 0,810 0,02 0,800 0,02
Ensemble 0,820 0,03 0,820 0,03 0,820 0,03 0,820 0,03

DP= desvio padrao

*Calculadas ap6s cinco rodadas independentes

Os resultados da matriz de confusdo das CNNs YOLOv11, ConvNext e do
ensemble encontram-se na Figura 2. Para a CNN YOLOv11, observou-se maior
proporgao de verdadeiros positivos para superficies higidas (93,2%) e menor para
lesbes iniciais (70,6%) e moderadas/severas (66,7%). Houve uma propor¢cdo de
classificagdes incorretas de 25,5% entre lesbes iniciais e higidas e de 33,3% entre
lesbes moderadas/severas e iniciais (Figura 2A).

Na CNN ConvNext, as propor¢des de detecgdes corretas foram semelhantes
entre as trés classes: 84,7% para superficies higidas, 82,4% para lesdes iniciais e
83,3% para lesbes moderadas/severas. Consequentemente, os valores de
classificagdes incorretas também foram proximos, sendo 10,2% entre superficies
higidas e iniciais e 16,7% entre lesbes moderadas/severas e iniciais (Figura 2B).

O ensemble entre as CNNs YOLOv11 e ConvNext, utilizando a abordagem
classwise, apresentou o melhor desempenho, com proporgcdes de classificacdes
corretas de 93,2%, 84,3% e 83,3% para superficies higidas, iniciais e
moderadas/severas, respectivamente. Em comparagdo a CNN ConvNext
isoladamente, essa estratégia reduziu a proporgcdo de falsos positivos entre
superficies higidas e iniciais (de 10,2% para 1,7%) e entre lesbes iniciais e higidas
(de 17,6% para 15,7%), reduziu a proporgéo de falsos positivos entre superficies
higidas e iniciais (de 10,2% para 1,7%) e entre lesdes iniciais e higidas (de 17,6%
para 15,7%), mantendo a mesma taxa de classificagbes incorretas entre lesdes

moderadas/severas e iniciais (16,7%) (Figura 2C).
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Figura 2 — Matriz de confusédo referente as CNNs Yolov11 (A.), ConvNext (B.), e utilizando o

ensemble entre as duas redes (C.)

Discussao

A carie dentaria € a condigao bucal mais comum da infancia, especialmente
na denticdo mista [21]. A identificagdo dos estagios iniciais das lesdes cariosas
permite a realizacdo de tratamentos minimamente invasivos, preservando ao
maximo a estrutura dentaria sadia e evitando a progresséo das lesbdes, bem como
intervengdes restauradoras mais complexas ou extragdes [10]. Apesar dos avangos
na aplicagdo das CNNs para a deteccdo de lesbes cariosas a partir de imagens
intraorais, apenas um estudo incluiu fotografias de dentes em fase de denticdo mista
[20]. Este € o primeiro estudo que avaliou o desempenho de diferentes CNNs na
classificacdo de diferentes estagios de lesbes cariosas exclusivamente em
fotografias em criangas com dentigao mista.

A base de dados utilizada neste estudo foi composta por 1.655 imagens,

organizadas de forma a evitar duplicagbes entre os conjuntos de
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treinamento/validagdo e teste, além de garantir equilibrio entre as classes higido,
inicial e moderado/severo, 0 que contribuiu para a consisténcia da analise. Em
comparagao a estudos anteriores que também avaliaram o desempenho de CNNs
na deteccdo de lesbes cariosas por meio do ICDAS, observa-se que algumas
pesquisas utilizaram bases menores, como 88 imagens [28] e 1.020 imagens [29].
Por outro lado, outros trabalhos recorreram a amostras mais amplas, variando entre
2.417 e 3.932 imagens [30, 31, 32]. Ainda assim, a base empregada neste estudo
mostrou-se suficientemente robusta para o treinamento e validagdo das diferentes
CNNs, assegurando a confiabilidade dos resultados e sua comparabilidade com a
literatura existente.

O presente estudo também demonstrou a estabilidade e o desempenho das
redes por meio de multiplos treinamentos, essencial para testar a validade dos
resultados obtidos [33]. Neste sentido, foram conduzidas cinco rodadas
independentes de treinamento para cada arquitetura testada. Estudos anteriores que
avaliaram o desempenho de CNNs na detecgdo de lesbes cariosas, utilizando o
indice ICDAS, relataram apenas uma rodada de treino [28, 29, 32, 34, 35, 36], o que
pode limitar a avaliacdo da robustez dos modelos. Ao nosso conhecimento, apenas
os estudos de Kuhnisch et al. (2022) [30] e Park et al (2022) [37] empregaram
multiplos treinamentos em uma das fases metodolégicas com quatro e cinco
rodadas, respectivamente.

Outro aspecto que merece ser discutido refere-se aos critérios de
elegibilidade das imagens. O presente estudo incluiu fotografias com outras
condigdes, como opacidades e restauragcbes dentarias. Estratégias semelhantes
foram observadas em outros estudos que também consideraram a inclusdo de
imagens com defeitos de desenvolvimento de esmalte, restauracdes e presenca de
saliva, removendo apenas imagens duplicadas ou desfocadas em seus conjuntos de
dados [36, 37]. Em contrapartida, outros trabalhos excluiram dentes com DDE,
restauragcdes ou selantes, visando maior padronizagdo das [28, 30], o que pode
comprometer a reprodutibilidade e generalizagcdo dos resultados para situagdes
clinicas mais proximas do real [38].

A CNN YOLOv11 apresentou desempenho consistente, com métricas
estaveis de acuracia, sensibilidade e F1-score de 0,800 e precisao de 0,810. Ainda,

destacou-se pelo elevado acerto na classificacdo de superficies higidas, porém
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mostrou maior dificuldade na diferenciagao entre lesdes iniciais e higidas, bem como
entre lesdes severas € iniciais. Esses achados corroboram a literatura, que aponta a
similaridade visual entre estagios iniciais e superficies higidas como um dos
principais desafios para sistemas automatizados de diagndstico [28, 32]

Por outro lado, a CNN ConvNext obteve médias superiores de acuracia e
sensibilidade comparado a YOLOv11, ainda que acompanhadas de maior
variabilidade entre os treinamentos, indicando sensibilidade potencialmente maior
para detectar diferentes padrées da lesdo, mas com menor robustez em replicagoes.
As métricas apresentadas por esta CNN apresentaram valor de 0,810 na acuracia,
sensibilidade e precisdo, e F1-score de 0,800. Embora tenha obtido melhor
desempenho na classificagdo das lesdes iniciais e moderadas/severas, esse ganho
ocorreu ao custo de um numero maior de falsos positivos entre superficies higidas e
iniciais (10,2%). Essa diferenga pode estar relacionada as caracteristicas
arquiteturais da ConvNext, baseada em avancgos recentes em visdo computacional,
capazes de capturar padrées mais sutis nas imagens, mas também mais propensa a
sobreposicao entre classes adjacentes [39]

Ja o ensemble entre as CNNs YOLOv11 e ConvNext, com a abordagem
classwise, proporcionou o0 melhor desempenho global, com acuracia, precisao,
sensibilidade e F1-score ponderados de 0,820. Este modelo apresentou uma
reducao expressiva nos falsos positivos entre superficies higidas e iniciais (de 10,2%
para 1,7%), além de melhora na classificagdo das lesdes iniciais (redugcéo de erros
de 17,6% para 15,7%). Esses resultados sugerem que a combinag¢ao de arquiteturas
complementares pode reduzir as limitagbes observadas em modelos isolados,
reforcando o potencial do ensemble como estratégia de aprimoramento na detecgao
e classificacdo automatizada de lesbes cariosas [25]. Ademais, abordagens hibridas
podem oferecer resultados mais equilibrados e com aplicagcbes clinicas em
comparacgao com a utilizacdo de CNNs isoladas [25]. Apesar de um leve aumento da
variabilidade (desvio padrao = 0,03), o ensemble demonstrou maior robustez e
equilibrio entre as métricas, sendo a abordagem mais eficiente do estudo.

Semelhantemente, Kang et al. (2024) [36] também empregaram a técnica de
ensemble para a deteccdo de lesbes cariosas em fotografias intraorais. Neste
estudo, a estratégia consistiu na média das probabilidades obtidas a partir da

validagdo cruzada em cinco partes para cada modelo, aplicada tanto em
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classificadores end-to-end quanto em modelos de detecgdo de objetos. A justificativa
apresentada pelos autores reforca a importancia de se considerar multiplos modelos
para gerar sistemas mais robustos e precisos, explorando os pontos fortes de cada
arquitetura e atenuando suas limitagdes [25, 26, 27].

Do ponto de vista clinico, a melhora no reconhecimento de lesdes iniciais é
particularmente relevante, uma vez que a deteccido dos estagios iniciais da doenca
possibilita intervengdes menos invasivas e favorece abordagens preventivas [40]. A
boa performance das CNNs, sobretudo na classificacdo de lesdes iniciais no
ensemble, reforca a aplicabilidade da inteligéncia artificial como ferramenta
complementar no diagnostico e detecgao de lesdes cariosas [37] Estudos publicados
na literatura que utilizaram a combinacao de modelos, como observado no presente
estudo, tém demonstrado aumento na confiabilidade das predigdes [25].

O presente estudo apresenta limitagbes que devem ser consideradas.
Primeiramente, apesar da inclusdo de outras condi¢des clinicas como opacidades,
restauracoes e presenca de biofilme, dentes com opacidade difusa (fluorose) néo
foram incluidos. Além disso, embora fotografias de menor nitidez ndo foram
excluidas, a utilizagdo de uma camera profissional permite uma maior padronizagao
das imagens comparado a equipamentos fotograficos mais simples. Ademais, a
auséncia de validagao histologica, considerada o padrao-ouro para o diagnostico de
carie, representa uma limitacdo, visto que a avaliagdo das lesdes foi baseada
exclusivamente em dados clinicos e foram avaliadas fotografias intraorais.
Pesquisas futuras que incorporem imagens provenientes de diferentes contextos
clinicos e equipamentos fotograficos sdo sugeridas. Além disso, a inclusdo de outras
faixas etarias com diferentes estagios da denticdo mista também deve ser
considerada em futuras abordagens.

Apesar dessas limitagdes, o presente estudo apresenta resultados relevantes
que contribuem para o avango da aplicagdo da inteligéncia artificial no
reconhecimento de lesbes cariosas em criangas com denticao mista. O emprego de
um ensemble entre duas CNNs mostrou desempenho satisfatorio na identificagcao de
diferentes graus de severidade das lesdes, indicando que a combinagao de modelos
pode superar limitagdes individuais de cada arquitetura. Essa abordagem se mostra
especialmente promissora no contexto da denticdo mista, em que a heterogeneidade

das superficies dentarias e a coexisténcia de dentes deciduos e permanentes

44



aumentam a complexidade diagndstica. Além disso, a utilizagdo dessa ferramenta
pode otimizar o tempo do exame clinico e reduzir a subjetividade da avaliagéo
visual, que é fortemente influenciada pela experiéncia e pelo desempenho do
examinador [41]. Ao fornecer maior padronizagao diagndstica e apoiar a tomada de
decisao clinica, os resultados aqui apresentados reforgam o potencial da inteligéncia
artificial como aliada em programas de saude bucal infantil e em contextos de pratica

clinica e de saude publica.

Conclusao

Entre as CNNs avaliadas neste estudo, a YOLOv11 apresentou desempenho estavel
e reprodutivel. A ConvNext mostrou médias ligeiramente superiores em acuracia e
sensibilidade, com variabilidade moderada entre rodadas. Por outro lado, o
ensemble entre as duas redes proporcionou 0 melhor equilibrio entre as métricas,
confirmando a vantagem da combinacdo de modelos, incluindo maior robustez e
aplicabilidade clinica na classificagao de lesdes cariosas em criangas com denticao

mista.
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CONSIDERAGOES FINAIS

O presente estudo demonstrou que o aprendizado profundo, por meio de
diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNNs), apresenta potencial
relevante para a deteccdo de dentes e a classificagdo de lesdes cariosas em
criangas na fase de dentigdo mista. A rede YOLOv11 obteve elevado desempenho
na deteccdo de dentes posteriores, especialmente permanentes parcialmente
irrompidos, enquanto a U-Net mostrou resultados consistentes na segmentagao
dentaria. Na etapa de classificacdo das lesdes cariosas, a ConvNext apresentou
desempenho superior em relagéo as redes isoladas, e a combinagdo em ensemble
entre YOLOv11 e ConvNext proporcionou os melhores indices globais de acuracia,
sensibilidade, precisédo e F1-score.

Os achados reforcam a aplicabilidade da inteligéncia artificial como
ferramenta auxiliar ao diagnéstico odontoldgico, particularmente na identificacao dos
diferentes estagios de severidade da carie dentaria em populagdes infantis. A
utilizacdo de indices clinicos internacionalmente reconhecidos e a padronizagao
metodolégica adotada conferem robustez e reprodutibilidade aos resultados,
permitindo avancgos tanto em pesquisa quanto em aplicagdes praticas.

Entretanto, algumas limitagcbes devem ser consideradas. A amostra foi
restrita a uma uUnica faixa etaria, e a qualidade variavel das imagens fotograficas
pode ter influenciado o desempenho dos modelos, sobretudo na diferenciagao entre
superficies higidas e lesdes iniciais. Tais fatores indicam a necessidade de estudos
adicionais que explorem diferentes faixas etarias, maior diversidade populacional e
ampliacdo da base de imagens.

Conclui-se que o aprendizado profundo apresenta resultados promissores na
deteccao de lesbes cariosas em criangas com denticao mista. A consolidacado dessa
tecnologia podera contribuir para o diagndstico clinico, o planejamento terapéutico e
o desenvolvimento de ferramentas de triagem, representando um avango

significativo na pratica clinica em odontopediatria.
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ANEXOS
ANEXO 1 - COMPROVANTE DE RECEPCAO A APRECIACAO AO COMITE DE
ETICA

UFPR - SETOR DE CIENCIAS
DA SAUDE DA UNIVERSIDADE (QMF.
FEDERAL DO PARANA -
SCS/UFPR

PARECER CONSUBSTANCIADOD DO CEP
DADOS DA EMENDA

Titulo da Pesquisa: RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE PADROES DENTARIOS UTILIZANDO
APREMNDIZADD PROFUNDO

Pesquisador: LUCIANA REICHERT ASSUNCAD ZANON

Area Tematica:

Versdo: &

CAAE: 25001219.5.0000.0102

Institui¢&o Proponente: Frograma de Pos-Graduagio em Odontologia
Patrocinador Principal: Financiamerto Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 6.823.137

Apresentacio do Projeto:
O presente projelo pretende, por meio da olilizac; a; o lolografias clignicas intrabucais, classificar e
caracterizar padroges dentagrios em CNN (Convulational Meural Metwork), e assim contribuir para o
estabelecimento desta metodologia e, conseguentemente, no aumento da sua aplicabilidade. Segundo os
pesguisadores, representa um avanc, o para a Odontologia, uma vez que o uso de CNN pode Tacilitar @
auxiliar o diagnog stice de allerac; o, es dentag rias.

Em emanda anterior, 0% pesquisadores pretendiam ampliar as anaglises e avaliar dentes de Bancos de
dentes de duas universidades: UFPR e UEPG. As anaglises dos dentes seriam realizadas previamente ao
exame dos escolares.

Desse modo, houve alterac; a; 0 em: local de realizac; a;0 de pesquisa, lontes de material de pesguisa,
medidas de protecs a;o ou maimimizacg ago de qualquer risco eventual e cronograma,

Com essa alleracgago, houve mudane;a tambegm no local de realizaczagzo de pesquisa, devido a
participacgazo do Banco de Dentes da UEPG.

Foi submetida e aprovada emenda em 07110027 com o abjeitvo da incluir a possibilidade da divalgac; a; o de
dadas em plataforma digital de domig nio pug blico,
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DA SAUDE DA UNIVERSIDADE W
FEDERAL DO PARANA -
SCS/UFPR

Continuacio do Parecen 68231137
MNesta ameanda, a pE&quiSﬂﬂﬂfﬂ salicila as seguirlp_s aleragies:

14, Alterac; a0 da data de fim da pesquisa para julho de 2025

24, Inclusa, o de amostras de crianc,g as assistidas na clignica de Odontopediatria da

Universidade Federal do Parana, .

3A. Inclusag o de realizac; a; 0 de radiografias dentag ras em casos de superli; cies oclusais com lesoges
cariosas escore 4 e superfi; cies inlerproximais com lesoges cariosas a partir do escore 3 do ICDAS. Este
exarme seray realizade somente nas ofiancas atendidas na cliznica de Odomaopediatria da UFPR.

44, Inclusag o da aluna de mestrade Bruna Cristine Dias na equipe de pesguisa, em substiule; a;o da aluna
Paula Dresch Portella, que ja;, defendeu sua tese de doutorada.

Objetivo da Pasquisa:
Os objetivos da pesquisa sago 0s seguintes:

- Dbjetive Geral:
Classificar os padroes dentarios em siluacoes de normalidade, de lesoes cara dentaria e dos delaitos de
dasenvolvimento do esmalle {UDE] absarvados em IUtUglaﬁﬂS intrabucais, por meio da utilizacao de
I"I‘IE-lDﬁUlﬂgHE da aprendizadao prnfunn:ln, buscando automatizar o procasso de diagnnstltn- de alteracoes
dantarias gue acomealem a saude dental, permitindo assim, auxiliar o ﬂI'EIgI"IUSI.iI“.'D realizado pE|DS
f|I'IJI'giD'E'SIﬂEHIiSI.ES.

- Djetivos Especificos:

& Observar o desempenhio de uma arquitetura de Rede Meural pre-treinada para a classificacao de
estruluras

dentarias, care e DDE;

& Analisar o comportamento da tecnica de transferencia de aprendizagem em CNNs para classificar blocos
de fotografias intrabucais;

& Analisar o desempenho das Canvolutional Neural Network (CNN) aplicadas ao contexto de deteceao e
classificacan de fotografias odomologicas:

& Treinar e testar alguns modelos recentes de CNNS para detectar @ classificar automaticamente os padroes
dentarios de normalidade, carie @ DDE em fatografias intrabucais inteiras.
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Em notificacza; o aprovada em 20003/24, a pesquisadora principal relata que foram avaliados todos os
demes posteriores extraiz dos, deci; duos e permanentes, pertencentes aos Bancos de Dentes Humanos
(BDH) vinculades a0 Curso de Odantologia da UFPR e ao Selor de Cieg ncias Biolog gicas da Saug de da
Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG). Foram excluizdos agueles que apresantavam
manchamentos exing NSecas ou intr; nsecos nago-canoses, ou inham procedimeaos restauradores, coma
selantas, reslaurac; 0,85 @ prog teses, e endodog Micos, como aberlura coronag fa e matarial obturados
aparenie. Dentes com deleitos de desenvalvimento de esmalte foram incluig dos, desde que nag o houvesse
perda de estrutura dentagria suficiente para prejudicar o exame clignice da cagre. Foram selecionados para
a estudo 2481 dentes (BDH- UFPR: 2.311; BDH-UEPG: 170), senda 2,459 permanantes @ 22 deci; duos,
com diferentes estag gios de leso,es de cagrie dentag ria.

Apog s serem doados acs BDH, lodos os dentes extraig dos avaliados neste estudo loram submetidos a
etapas de desinfecc; a0, selec; ag o, estenlizac, ag o, impeza meca;nica com auxi, o de a; gua, escova e
sabag o e estocagem. No BDH-UFPR os dentes foram estocados e disponibiizados a seco, enquanta na
BOH-UEPG em a;gua destilada. No entanto, para a avaliac; azo das lesoges cariosas, todos os dentes
encantravam-se na mesma condicgazo, oU Seja, complelameante secos,

Todos os dentes extraig dos foram dentificadas por um nug mero (10} & fixados em uma base de cera para a
avaliacsaz 0 das superli;cies oclusais, garantindo que os dentes permanec; am utilizagveis apogs a
realizac; a; o0 do presente estudo (FIGURA 1). O exama clig nico foi realizado sob uz anificial, com o auiglio
de lanterna de LED, acoplada a;, cabecga do examinador, e sonda exploradora de ponta romba, conforme
preconizado pela Organizacg ago Mundial da Saug de (WHO, 2013). Os dentes extraig dos lornecidos em
meio aquaso pelo BOH- UEPG foram secos com gaze, anles serem examinados,

0 exame cliznioo foi realizado por treg s examinadores calibrados, sendo a classificacz ago final do izndice
averguada por um gquaro exarminador (examinador de referegncia). 05 dados foram abulados no software
SPSS (versago 20.0 IBM, Brasil).

Avaliagio dos Riscos e Beneficios:
05 riscos e beneliy cios previstos inicialmenta Toram oS seguintes:

Risoos:
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0% possiveis riscos anvolvidos nessa pasquisa incluem constrangimento das criancas no momento do
axame clinico e das Icntngrafia-;. E&les riscos serao minimizados com a realizacao de apenas fﬂt&gl'ﬂfiﬂﬁ
inrabecais, preservando a identidade da crianca. Caso a crianca sima algum desconfono durante o exame
clinico, o mesmo podera ser interrompido a qualguer momento. Em uma possivel divalgacao dos resullados,
05 nomes serao transformados em codigos, presarvando-se o anonimato, As [mngralia-; pefmansceran
armazenadas sob responsabilidade do pesquisador responsavel, que maniera o sigilo dos dados oblidos.

Benelicios:

Apos a avaliacao do desempenno da CHM na deteccad de alteracoas dentanas, esta melodalogia podera
auxiliar os p'l'ﬂ-ﬁ ssionais no diagnostico de alleracoes dentarias, representando um importante avanco para
area. Do mesmo modo, os participantes estarao contribuindo para este avanco clentifica, visto fue Somente
a partir da realizacao destas Imﬂgrallas sera possivel o treinamento das redes de aprendizado profundo com
uma nova fonte de dados, &, a longo praza, ambem desfrutaras da wlilizacao de CHN na Odomalogia, j&
que imphicara no aumento da assertividade diagnostica.

Quamto aos demes extraidos, nao sera utiizago nanhdma fonte de informacoes ou dados sobfe os seus
doadores, prevalecendo, assim, o anonimalo.

Em amenda apresantada, 05 pesquisadores acrescentaramm o seguinte: "Quanto aos demes extraidos, nao
sera utilizado nenhuma fonte de informacoes ou dados sobre 0s seus doadoras, prevalecendo, assim, o
anonimato.”

Ale o momento ndao fol relatada a ocorreg neia da riscos ou dificuldades eg licas.
MNesta emenda, oS pesquisadores acrescentaram O Seguante fsco:

Os riscos referantes a radir:rgmria intrabucal @ a exposicao dos participantas a radiacdo. ESSe rsco serd
minimizado pelo uso do avental da prolecao de chumbo durante a realizacao do exama.

Comentdrios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
Mesta emenda, solicita-se alteracio da populacio do esiudo e inclusio do sequinte grupo:
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“criangas de 8 anos de idade assistidas na cinica de Odontopediatria da UFPR.”
Ao lodo, pretenda-se incluir mais 197 crinacas da clinca de odontopediatria.

O recruments previsio para este grupo serd o seguinte:

"Moo caso das criangas assislidas na clinica de Odontopediatria, sero fixados carlazes nas dependéncias da
sala de espera convidando os responsdveis legais @ suas criangas para participarem da pesquisa.”

Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatdnia:
Os tefmos loram apresentados,

Recomendagoes:

Mo ha.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequages:

As solicitagdes desta emenda estdo justilicadas e podem ser aprovadas. O projelo apresenta relatdrios
parciais em dia.

Consideracées Finais a critério do CEP:

01 - Solicitamos que sejam apresemados a este CEP, relattrios semestraisia cada seis meses de seu
parecer de aprovado) e final, sobre o andamento da pesqguisa, bem como informagoes relativas as
modificactes do protocols, cancelamento, encarraments e desting dos conhacimentos oblidos, através da

Plataforma Brasil - no mode: NOTIFICACAD. Para o praximo relatdrio, favor utilizar o modelo atualizada,
(abrilf22), de relatdrio parcial.

02 - Demais alteragdes @ prorogacao de prazo devem ser enviadas no modo EMENDA. Lembrando que o
cronograma de execudho da pesquisa deve ser atualizado no sistema Platalorma Brasil antes de enviar
solicitagdo de prorfogacho de prazo. Emenda g ver modelo de cana em nossa pagina: www cometica. ufpr.be
(obrigatdrio envio).

03 - Importanie:{Caso se apligua): Pandéncias de Coparticipante devem ser respondidas pelo acasso do
Pesguisador principal. Para projetas com coparticipante que lambam solicitam relalonos samasirais, asies

relatdrios deven ser enviados por Notificacao, pelo login e senha

Endersgo:  Rua Padre Camarga, 285 - 1% andar

Bairra: Ao da Ghiria CEP: 80060240
UF: PR Municipio: CURITIEA
Telefone:  [41)3380.7259 E-mail:  comelica. savdePulpr b
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UFPR - SETOR DE CIENCIAS

DA SAUDE DA UNIVERSIDADE {;Qmﬂ“.
FEDERAL DO PARANA -

SCS/UFPR

Contimuacio do Farcoon 65.8231.137

do pesquisador principal no CAAE correspondente a este coparticipante, apés o envio do relatdrio &
instituicio proponente.

04 4 Inserir nos TCLE @ TALE o numero da CAAE @ o numera do parecer consubstanciado aprovado, para
aplicacio dos termos.,

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arguivo Postagem Aultor Siluagao
Informacoes Basicas| PE_INFORMACOES _BASICAS 232576 16/04/2024 Acaitn
do Projeto 5 _E3.pdl 16:15:04
Outros Declaracao_Compromisso_Equipe_Pes [ 16/04/2024 |LUCIANA Acaitn

guisa.pdf 16:13:03  |REICHERT
ASSUNCAQ ZANON
Outros Carla_Pesquisador.pdl 16/04/2024 [LUCIANA Acaitn

10:26:04  |REICHERT
ASSUNCAD FANON

TCLE [ Termos de | TCLE_ALTERADO_EMENDA_RESFON| 16/04/2024 |LUCIANA Acailo
Assentimento | SAVEL_LEGAL_CLINICA.docx 10:25:45 |REICHERT

Justificativa de ASSUNCAD ZANON
Auséncia

TCLE [ Termos de | TCLE_ALTERADO_EMENDA_PAIS_CL| 16/04/2024 |LUCIANA Aceilo
Assentimento | INICA docx 10:25:32  |REICHERT

Justificativa de ASSUNCAO ZANON
Auséncia _

TCLE [ Termos de | TALE_CLINICA docx T6/0412024 | LUCIANA Aceio
Assentimento | 10:25:24  |REICHERT

Justificativa de ASSUNCAO ZANON
Auséncia

Projeto Delalhado | |Projeto_Deep_Leaming2024_emenda_c| 160412024 |LUCIANA Acailo
Brachura linica.docx 10:25:10 |REICHERT

Imvestigador ASSUNCAQ ZANON

Oulros Declaracad_senicos_ervohados. pdl 160412024 | LUCIANA Acailo

10:24:10  |REICHERT
ASSUNCAD ZANON
Cutros Carta_justificativa_emenda_pdf 16/04/2024 | LUCIANA Acaito
10:23:20  |REICHERT
ASSUNCAD FANON

Qutros Carta_justificativa_emenda03_2021.doc| 02/08/2021 [PALULA DRESCH Aceailo
X 17:08:54 [FPORTELLA

Frojeto Detalhado [ | Projeto_Deaplearning_2021_2_emenda] 02/08/2021 |FALULA DRESCH Acailo

Brochura doc 17:08:05 |PORTELLA

IF st or

Endere¢o:  Rua Padoe Camarga, 285 - 1% andar

Bairra:  Aloda Ghlia CEP:  A0060-240
UF: PR Municipio: CLRITIEA
Telefone: [41)3380.7259 E-mail: comelica.saudedPulpr b
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UFPR - SETOR DE CIENCIAS
DA SAUDE DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO PARANA -

Qo

SCS/UFPR
Conbinuacio do Parecan 6.821.137
Outros Carta_ao CEP_pendencias.docx 10WOE/2021 |PALLA DRESCH Acailo
| _ _ 14:49:58 PORTELLA
Oubros Declaracaoconcardancia_UEPG. pdl 07/06/2021 | PAULA DRESCH Acailn
11:50:12 PORTELLA
Projeto Detalhado ¢ | Projeto_Deeplearning_2021_emenda.d | 037052027 | PAULA DEESCH Acailo
Brochiura ac 12:26:37 PORTELLA
Irvestigadar _
Declaracio da Declaracan_ BOHUFFR I:EF'.pl:II 03/05/2027 |PAULA DRESCH Acailo
Manwsaio Material 12:22:27 PORTELLA
Biolagico |
Biorepositania f
Biabsaroon _
Declaracaa da CONCORDAMNCIA_BOH_UFPRE_PROFa| 03/06/2027 |PAULA DRESCH Ao
concordancia Luciars. pdl 12:21:26 PORTELLA
Olubros Cartla ju'Sliﬁta[i'.'El emenda.docx 03/06/2021 |PALULA DRESCH Acailn
| _ 12:19:45 PORTELLA
Oubros Carla_ao_CEP_pendencias.pdl 13171/2018 |PAULA DRESCH Acailn
16:58:52 |PORTELLA
TCLE / Termos de | TCLE_Cormngido.docx 1311/2018 |PAULA DRESCH Acailo
Assentimento | 16:55:50 PORTELLA
Justilicativa da
L AUSEnCia _ _ — _ I
Projeto Detalhade /| Projeto_Deeplearning CORRIGIDOD_13) 1317172018 | PALULA DRESCH Acailn
Brochiira 11_T19.doc 16:55:31 PORTELLA
Irvestigadar _
Oubros SEFWEUGI:IUHIUFIEEHE!HE.MT 0511/2019 | PAULA DRESCH Acailn
00:53:43 PORTELLA
Outros Ser'.-ir:r:ulnl.pdr 01112018 |PAULA DRESCH Acailo
_ 16:54: 26 PORTELLA
Olubros ShAS dEEIﬂrﬂEEDﬂEEiEﬂEia.pﬂf 28M10/2019 | PALULA DRESCH Acailn
| _ 10:30:05 PORTELLA
Oubros SAS EIJSEI‘IEiEIdEELrSI.EIS.pdf 2410/2019 | PALULA DRESCH Acailn
_ 16:23:41 PORTELLA
Oubros SMS requiriﬂmm.pdl 24M10/2019 | PAULA DRESCH Acailo
16:22:54 PORTELLA
Outros tarlaaane-pcerta.pdl 24M10/2019 | PALULA DRESCH Acailo
| 16:22: 19 PORTELLA
Oubros analisedomerilo E-Efl.ﬂ.pdf 24M10/2019 | PALULA DRESCH Acailn
16:22:06 PORTELLA
TCLE [ Termos de | TALE.docx 24M10/2019 | PAULA DRESCH Acailn
Assentimento | 14:54:13 PORTELLA
Justilicativa da
Austnciza
TCLE ! Termos de | TCLE _ceno.docx 24M10/2019 | PALULA DRESCH Acailn
Assanlimento | 14:54:03 PORTELLA
Justificativa de
ALISENEER
Endersgo:  Rua Padee Camarga, 285 - 1% andar
Bairra: Aho da Ghiria CEP: p0UO&ED-240
UF: PR Municipio: CURITIES
Telefone:  [41)3380.7258 Esmaill:  oometica saudedulpr b
Pragina 0F i {8
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Conlinuacio do Farecor 6.821.137
Declaragao de Declaracaodecampromisso. pdl 102018 |PAULA DRESCH Aceaito
Pesquisadores 23:41:54 [PORTELLA
Projeto Detalhado [ | Projeto_Deaplearming_Final_07_10_79.) 0771002018 |LUCIANA Acailo
Brachura dot 16:05:02 |REICHERT
Imvestigador A.SEUNEAD ZANON
Olubrog Aulonzacassi E.pﬂf 06102019 |PAULA DRESCH Acailo
18:36:29 |PORTELLA
Qutros extratoprojeto. pdl 0410/2018 |PAULA DRESCH Aceailo
15:32:10 |PORTELLA
Olubrog CheckList.pdl 04102019 |PAULA DRESCH Acailo
15:29:42 |PORTELLA
Folha de Rosto thadem-;m.pdr 04102019 |PALULA DRESCH Acaito
15:22:43 |PORTELLA
Situagao do Parecer:
Aprovado
Mecessita Apreciagio da CONEP:
aa
CURITIEA, 14 de Maio de 2024
Assinado por:
IDA CRISTINA GUBERT
(Coordenador(a))
Enderego:  Rua Padre Camarga, 285 - 1% andar
Bairra: Ao da Ghiria CEP:  ap0G0-240
UF: PR Municipio: CURITIEA
Telefone:  [41)33680.7259 E-mail: comelica.saudedulpr b
Pragina 08 i 08
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ANEXO 2 - CRITERIO DO SISTEMA INTERNACIONAL DE DETECGAO E

AVALIAGAO DE CARIE (ICDAS)

Caodigo da Lesao de carie

N&ao ha evidéncia de carie

Mudanca inicial visivel no esmalte

Mudanca nitida visivel no esmalte

Descontinuidade do esmalte devido a carie, sem
dentina visivel
Sombreamento da dentina subjacente

Cavidade nitida com dentina visivel

Cavidade extensa nitida com dentina visivel

Nota: Segundo ISMAIL, et al., 2007.
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ANEXO 3 - CRITERIO CLINICO PARA CLASSIFICAGAO DOS DEFEITOS DE

DESENVOLVIMENTO DO ESMALTE (DDE)

nao HMIHSMD

Cadigo  DDE Caracteristicas

0 Sem DDE Superficie do esmalte sem alteragio por DDE

1 DDE, sem DDEs variados come no indice DDE-Modificado

HMI/HSMD
11 Opacidade difusa Opacidade difusa, sem limite definido
12 Hipoplasia hipoplasia, reducdo da espessura do esmalte com
bordas definidas e lisas

13 Amelogénese Al, tém simetria, todos os dentes sdo afetados/ pode ter
| imperfeita | tauredontism/mordida aberta/Historia familiar

14 Hipomineralizagdo opacidade demarcadas como HMIVHSMD em outros

dentes néio HMI/HSWID, relacionade a causa local como
trauma

2 Opacidade Opacidade demarcada envelvendo 1molar permanente/
demarcada 2 molar deciduo
HMUHSMD
21 | Brancalcreme/ | Opacidade demarcada de coloragdo creme/branca
22 Armarela/marrom Opacidade demarcada de colorago amarela/ marrom
3 Fratura pos-irruptival | Perda do esmalte pds-irruptiva, pode ter opacidade
Perda pos-irruptiva demarcada ao redor. Normalmente em pontas de
clspide ou superficle lisa. As bordas sfo imegulares e
normalmente com opacidade demarcada ao redor .
4 Restauracdo atipica | Restauragdo com desenho atipico em relagio a lesdo
cariosa
5 Cavidade Atipica Cavidade com desenho atipico em relagdo a lesdo
cariosa
6 Perdido por Suspelta da exodontia por HMIFHSMD quando os oulros
HMUHSMD dentes apresentam algum sinal de HMIFHSMD
7 N&o registrado dente com extensa perda da coroa, em que a causa da
| | perda ndo pode ser determinada
A MNao registrado Menos de 1/3 de coroa visivel
+« DDE <1 mm € considerado sadio
+  HMI: tdm que ter em primeiro molar permanents
* HSMD: tém que ter em segundos molares deciduos
Cddigo da Extensdo na superficie dentdria
extensdo

I | DDEs que envolve menos de 1/3 da superficie dentdria
] DDEs que envolvem de 1/3 a 2/3 da superficie dentéria

1] | DDEs que envolvemn =2/3 da superficie dentaria
= Ma presenga de vanos DDE em uma superficie, soma-se a extensdo
de todos;

Nota: Segundo GHANIM, et al., 2015.
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ANEXO 4 - CLINICAL ORAL INVESTIGATIONS - SUBMISSION
GUIDELINES

Instructions for Authors
Types of papers
Papers may be submitted for the following sections:
e Research Article
e Reviews
o Brief Report — with up to 2000 words and up to two figures and/or tables
o Correspondence (Discussion paper)
o Debate (Letter to the Editor)
o Perspective (by Editor invitation only)

Perspective articles are focused articles on topics of interest to a broad
audience, but are written from a personal viewpoint. They are intended to provide a
forum to be more speculative than Reviews, but should remain balanced and are
intended to cover timely and relevant topics. These articles are peer reviewed.

Limited to 1,500-3,000 words (excluding abstract, references and figure
legends); Unstructured abstract 200 words; 4 tables/figures; 60 references

It is the general policy of this journal not to accept case reports and pilot

studies.

Editorial Procedure

Clinical Oral Investigations operates a single-blind peer-review system,
where the reviewers are aware of the names and affiliations of the authors, but the
reviewer reports provided to authors are anonymous.

Submitted manuscripts will generally be reviewed by two or more experts
who will be asked to evaluate whether the manuscript is scientifically sound and
coherent, whether it duplicates already published work, and whether or not the
manuscript is sufficiently clear for publication. The Editors will reach a decision based
on these reports and, where necessary, they will consult with members of the
Editorial Board.

Summary of the editorial process
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e The author submits a manuscript and the Editorial Office performs an initial
quality check on the manuscript to ensure that the paper is formatted correctly

e The manuscript receives a tracking number and Manuscripts are assigned to
an Editor-in-Chief or a Section Editor for an initial editorial assessment. If the
decision is not to send the manuscript for review, the Editor contacts the
author with the decision.

« If the Editor decides the paper is within the Journal's remit, peer reviewers are
selected and assigned. This can take some time dependent on the
responsiveness and availability of the reviewers selected.

e Reviewers are given 14 days from acceptance to submit their reports. Once
the required reports are submitted, the Associate Editor will give a
recommendation or the Editor-in-Chief makes a final decision based on the
comments received. The final decision is the sole responsibility of the Editors-
in-Chief.

Manuscript Submission

Submission of a manuscript implies: that the work described has not been published
before; that it is not under consideration for publication anywhere else; that its
publication has been approved by all co-authors, if any, as well as by the responsible
authorities — tacitly or explicitly — at the institute where the work has been carried out.
The publisher will not be held legally responsible should there be any claims for

compensation.

Permissions

Authors wishing to include figures, tables, or text passages that have already been
published elsewhere are required to obtain permission from the copyright owner(s)
for both the print and online format and to include evidence that such permission has
been granted when submitting their papers. Any material received without such

evidence will be assumed to originate from the authors.

Online Submission
Please follow the hyperlink “Submit manuscript” and upload all of your manuscript

files following the instructions given on the screen.
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Source Files

Please ensure you provide all relevant editable source files at every submission and
revision. Failing to submit a complete set of editable source files will result in your
article not being considered for review. For your manuscript text please always

submit in common word processing formats such as .docx or LaTeX.

Submitting Declarations

Please note that Author Contribution information and Competing Interest information
must be provided at submission via the submission interface. Only the information
submitted via the interface will be used in the final published version. Please make
sure that if you are an editorial board member and also a listed author that you also

declare this information in the Competing Interest section of the interface.

Please see the relevant sections in the submission guidelines for further information

on these statements as well as possible other mandatory statements.

Further Useful Information

The Springer Author Academy is a set of comprehensive online training pages mainly
geared towards first-time authors. At this point, more than 50 pages offer advice to

authors on how to write and publish a journal article.

Title Page
The title page should include:
e The name(s) of the author(s)
e A concise and informative title
« The affiliation(s) and address(es) of the author(s)
o The e-mail address, telephone and fax numbers of the corresponding author
Abstract
Please provide a structured abstract of 150 to 250 words which should be
divided into the following sections:

« Objectives (stating the main purposes and research question)
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e Materials and Methods
o Results
e Conclusions
o Clinical Relevance
These headings must appear in the abstract.
Keywords

Please provide 4 to 6 keywords which can be used for indexing purposes.

Text
Text Formatting
Manuscripts should be submitted in Word.
e Use a normal, plain font (e.g., 10-point Times Roman) for text.
o Use italics for emphasis.
« Use the automatic page numbering function to number the pages.
e Do not use field functions.
o Use tab stops or other commands for indents, not the space bar.
« Use the table function, not spreadsheets, to make tables.
o Use the equation editor or MathType for equations.
e Save your file in docx format (Word 2007 or higher) or doc format (older Word
versions).
Manuscripts with mathematical content can also be submitted in LaTeX. We

recommend using Springer Nature’s LaTeX template.

Headings

Please use no more than three levels of displayed headings.
Abbreviations

Abbreviations should be defined at first mention and used consistently
thereafter.
Footnotes

Footnotes can be used to give additional information, which may include the
citation of a reference included in the reference list. They should not consist solely of
a reference citation, and they should never include the bibliographic details of a

reference. They should also not contain any figures or tables.
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Footnotes to the text are numbered consecutively; those to tables should be
indicated by superscript lower-case letters (or asterisks for significance values and
other statistical data). Footnotes to the title or the authors of the article are not given
reference symbols.

Always use footnotes instead of endnotes.

Acknowledgments

Acknowledgments of people, grants, funds, etc. should be placed in a
separate section on the title page. The names of funding organizations should be
written in full.

References
Citation

Reference citations in the text should be identified by numbers in square
brackets. Some examples:

1. Negotiation research spans many disciplines [3].

2. This result was later contradicted by Becker and Seligman [5].

3. This effect has been widely studied [1-3, 7].

Reference list

The list of references should only include works that are cited in the text and
that have been published or accepted for publication. Personal communications and
unpublished works should only be mentioned in the text.

The entries in the list should be numbered consecutively.

If available, please always include DOlIs as full DOI links in your reference list
(e.g. “https://doi.org/abc”).

e Journal article

Gamelin FX, Baquet G, Berthoin S, Thevenet D, Nourry C, Nottin S, Bosquet
L (2009) Effect of high intensity intermittent training on heart rate variability in
prepubescent children. Eur J Appl Physiol 105:731-738.
https://doi.org/10.1007/s00421-008-0955-8

Ideally, the names of all authors should be provided, but the usage of “et al”
in long author lists will also be accepted:

Smith J, Jones M Jr, Houghton L et al (1999) Future of health insurance. N
Engl J Med 965:325-329

e Article by DOI
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Slitka MK, Whitton JL (2000) Clinical implications of dysregulated cytokine
production. J Mol Med. https://doi.org/10.1007/s001090000086
o Book
South J, Blass B (2001) The future of modern genomics. Blackwell, London
e Book chapter
Brown B, Aaron M (2001) The politics of nature. In: Smith J (ed) The rise of
modern genomics, 3rd edn. Wiley, New York, pp 230-257
e Online document
Cartwright J (2007) Big stars have weather too. IOP Publishing PhysicsWeb.
http://physicsweb.org/articles/news/11/6/16/1. Accessed 26 June 2007
o Dissertation
Trent JW (1975) Experimental acute renal failure. Dissertation, University of
California
Always use the standard abbreviation of a journal’s name according to the
ISSN List of Title Word Abbreviations, see
ISSN.org LTWA

If you are unsure, please use the full journal title.

Authors preparing their manuscript in LaTeX can use the bibliography style
file sn-basic.bst which is included in the Springer Nature Article Template.
Tables
o All tables are to be numbered using Arabic numerals.

e Tables should always be cited in text in consecutive numerical order.

o For each table, please supply a table caption (title) explaining the components
of the table.

« Identify any previously published material by giving the original source in the
form of a reference at the end of the table caption.

Footnotes to tables should be indicated by superscript lower-case letters (or

asterisks for significance values and other statistical data) and included
beneath the table body.
Color Art
e Color art is free of charge for online publication.
o If black and white will be shown in the print version, make sure that the main

information will still be visible. Many colors are not distinguishable from one
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another when converted to black and white. A simple way to check this is to
make a xerographic copy to see if the necessary distinctions between the
different colors are still apparent.

If the figures will be printed in black and white, do not refer to color in the
captions.

Color illustrations should be submitted as RGB (8 bits per channel).

Figure Lettering

To add lettering, it is best to use Helvetica or Arial (sans serif fonts).

Keep lettering consistently sized throughout your final-sized artwork, usually
about 2-3 mm (8-12 pt).

Variance of type size within an illustration should be minimal, e.g., do not use
8-pt type on an axis and 20-pt type for the axis label.

Avoid effects such as shading, outline letters, etc.

Do not include titles or captions within your illustrations.

Figure Numbering

All figures are to be numbered using Arabic numerals.

Figures should always be cited in text in consecutive numerical order.

Figure parts should be denoted by lowercase letters (a, b, c, etc.).

If an appendix appears in your article and it contains one or more figures,
continue the consecutive numbering of the main text. Do not number the
appendix figures,"A1, A2, A3, etc." Figures in online appendices

[Supplementary Information (SI)] should, however, be numbered separately.

Figure Captions

Each figure should have a concise caption describing accurately what the
figure depicts. Include the captions in the text file of the manuscript, not in the
figure file.

Figure captions begin with the term Fig. in bold type, followed by the figure
number, also in bold type.

No punctuation is to be included after the number, nor is any punctuation to be
placed at the end of the caption.

Identify all elements found in the figure in the figure caption; and use boxes,

circles, etc., as coordinate points in graphs.
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« lIdentify previously published material by giving the original source in the form
of a reference citation at the end of the figure caption.
Figure Placement and Size
o Figures should be submitted within the body of the text. Only if the file size of
the manuscript causes problems in uploading it, the large figures should be
submitted separately from the text.
o When preparing your figures, size figures to fit in the column width.
e For large-sized journals the figures should be 84 mm (for double-column text
areas), or 174 mm (for single-column text areas) wide and not higher than 234
mm.
e For small-sized journals, the figures should be 119 mm wide and not higher
than 195 mm.
Permissions
If you include figures that have already been published elsewhere, you must
obtain permission from the copyright owner(s) for both the print and online format.
Please be aware that some publishers do not grant electronic rights for free and that
Springer will not be able to refund any costs that may have occurred to receive these
permissions. In such cases, material from other sources should be used.
Accessibility
In order to give people of all abilities and disabilities access to the content of
your figures, please make sure that
o All figures have descriptive captions (blind users could then use a text-to-
speech software or a text-to-Braille hardware)
« Patterns are used instead of or in addition to colors for conveying information
(colorblind users would then be able to distinguish the visual elements)
e Any figure lettering has a contrast ratio of at least 4.5:1
Supplementary Information (Sl)
Springer accepts electronic multimedia files (animations, movies, audio, etc.)
and other supplementary files to be published online along with an article or a book
chapter. This feature can add dimension to the author's article, as certain information

cannot be printed or is more convenient in electronic form.
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Before submitting research datasets as Supplementary Information, authors
should read the journal’s Research data policy. We encourage research data to be
archived in data repositories wherever possible.

Submission

e Supply all supplementary material in standard file formats.

o Please include in each file the following information: article title, journal name,
author names; affiliation and e-mail address of the corresponding author.

e« To accommodate user downloads, please keep in mind that larger-sized files
may require very long download times and that some users may experience
other problems during downloading.

Audio, Video, and Animations

e Aspectratio: 16:9 or 4:3

o Maximum file size: 2 GB

e Minimum video duration: 1 sec

e Supported file formats: avi, wmv, mp4, mov, m2p, mp2, mpg, mpeg, flv, mxf,
mts, m4v, 3gp

Text and Presentations

o Submit your material in PDF format; .doc or .ppt files are not suitable for long-
term viability.

e A collection of figures may also be combined in a PDF file.

Spreadsheets
« Spreadsheets should be submitted as .csv or .xlIsx files (MS Excel).
Specialized Formats
e Specialized format such as .pdb (chemical), .wrl (VRML), .nb (Mathematica
notebook), and .tex can also be supplied.
Collecting Multiple Files
e Itis possible to collect multiple files in a .zip or .gz file.
Numbering
o If supplying any supplementary material, the text must make specific mention

of the material as a citation, similar to that of figures and tables.

e Refer to the supplementary files as “Online Resource”, e.g., "... as shown in
the animation (Online Resource 3)", “... additional data are given in Online
Resource 4”.
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« Name the files consecutively, e.g. “ESM_3.mpg”, “ESM_4.pdf".
Captions
« For each supplementary material, please supply a concise caption describing
the content of the file.
Processing of supplementary files
o Supplementary Information (SI) will be published as received from the author
without any conversion, editing, or reformatting.
Accessibility
In order to give people of all abilities and disabilities access to the content of
your supplementary files, please make sure that
« The manuscript contains a descriptive caption for each supplementary
material
o Video files do not contain anything that flashes more than three times per
second (so that users prone to seizures caused by such effects are not put at
risk)
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