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Identificação de lesões periapicais em exames de
radiografia utilizando clusterização baseada na
ϕ-divergência e algoritmos de classificação

Joniel B. Barreto, Danilo A. Oliveira, Rui F. Vigelis, Iális C. de Paula Júnior

Resumo— O presente trabalho desenvolve uma metodologia
para identificar lesões em imagens de radiografias periapicais
utilizando os classificadores KNN e MLP em conjunto da cluste-
rização baseada na ϕ-divergência como método de segmentação.
Também é comparado duas técnicas de balanceamentos de dados,
Tomek Link e o Random Under Sampling. Com base nos resultados
obtidos observa-se que embora ambos classificadores tenham sido
eficazes para identificação das lesões, o KNN se mostrou mais
eficiente do que a MLP, com acurácias de 90,12% e 75,99%,
respectivamente, para a técnica Tomek Link que se mostrou mais
aplicável que o Random Under Sampling.

Palavras-Chave— Visão computacional, Segmentação, Lesões
periapicais.

Abstract— The present work develops a methodology to iden-
tify lesions in images of periapical radiographs using the KNN
and MLP classifiers together in the clustering based on ϕ-
divergence as a segmentation method. Two data balancing te-
chniques are also compared, Tomek Link and Random Under
Sampling. Based on the results obtained, it is observed that
although both classifiers have been effective in identifying lesions,
KNN has been shown to be more efficient than MLP, with
accuracy of 90.12% and 75.99%, respectively, for the technique
Tomek Link which proved to be more applicable than Random
Under Sampling.
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I. INTRODUÇÃO

Lesões periapicais são reações inflamatórias que ocorrem
na maioria dos casos como resultado de infecção pulpar ou
necrose causada por trauma ou cárie dentária [1]. Determinar a
localização e o tamanho de lesões pode ser uma tarefa desafia-
dora. Algumas lesões são detectadas apenas quando realizadas
avaliações radiográficas de rotina por serem assintomáticas.

A radiografia periapical é um exame que serve para visu-
alizar radiograficamente a anatomia de um ou mais dentes e
estruturas vizinhas. Esses exames possuem um papel impor-
tante na área da Odontologia, principalmente na obtenção de
diagnósticos de patologias orais em pacientes, como as lesões
periapicais. A utilização de imagens radiográficas odontológi-
cas em trabalhos clínicos é bastante rotineiro, contudo, devido
ao fator humano, podem ocorrer erros na interpretação do
diagnóstico que resultariam em um tratamento incorreto [2].
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Um caminho que ajuda a melhorar os resultados do diag-
nóstico e pode ser usado para fornecer um bom diagnóstico
precoce é o processamento de imagens [3]. Em vista disso,
estudos voltados envolvendo Visão Computacional (VC), com
técnicas de segmentação, e Inteligência Artificial estão sendo
desenvolvidos para análise de imagens odontológicas visando
otimizar o processo de diagnósticos [4].

Em VC aplicada a Odontologia, a segmentação é respon-
sável por identificar regiões de interesse para o problema,
como selecionar patologias, separar o cortical mandibular,
entre outros. Isso torna esse processo uma etapa fundamental,
visto que possibilita elevar a qualidade dos diagnósticos e
consequentemente melhorar e otimizar o tratamento dos pa-
cientes. Diante disso, este trabalho objetiva apresentar uma
metodologia para identificar lesões periapicais em imagens
de radiografias odontológicas para auxílio de diagnósticos.
Este artigo propõe utilizar a divergência generalizada, ou
entropia relativa generalizada, como medida de dissimilaridade
no algoritmo de clusterização proposto por Banerjee et al. [5]
para segmentar as imagens e utilizar um classificador para
diferenciar as lesões de outras regiões.

Estudos voltados para auxílio de diagnósticos em radiogra-
fias dentárias já são apresentados em várias revisões, principal-
mente visando auxiliar o profissional de saúde no diagnóstico
clínico. Hasan et al. [6] segmenta a área referente à mandíbula
em imagens panorâmicas digitais utilizando o Fluxo do Vetor
Gradiente (GFV) juntamente da técnica de clusterização K-
means. Já Lin et al. [7] apresentou um método de segmentação
de radiografias periapicais aplicando o limiar de Otsu e análise
de componentes conectados para a identificação dos dentes.

Algoritmos de clusterização são comumente utilizados em
sistemas envolvendo segmentação e análise de imagens gerais.
Em radiografia dentária existem diversos na literatura, tais
como Alsmadi [8] que desenvolveu um método novo, total-
mente automático para segmentação de lesões mandibulares
em imagens panorâmicas de raios-X usando uma abordagem
híbrida de Fuzzy C-Means e Neutrosophic ou Son e Tuan [9]
que combinam o algoritmo Fuzzy C-Means com limiar de
Otsu e clusterização fuzzy semi-supervisionado como método
de segmentação.

A organização do restante do artigo é apresentado como
segue. Na Seção II é abordado equacionamentos importantes
para o desenvolvimento da medida de dissimilaridade proposta
e sobre a implementação da técnica de clusterização hard de
Bregman aplicada para a segmentação. Em seguida, a Seção
III aborda sobre os técnicas e processamentos utilizados para o
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desenvolvimento da detecção das lesões nas imagens periapi-
cais. Os experimentos e resultados obtidos são apresentados na
Seção IV. Por fim, as considerações finais e propostas futuras
são relatadas na Seção V.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nessa seção é abordado definições e propriedades da entro-
pia na teoria da informação e informações importantes usadas
para determinar a entropia relativa generalizada. Também é
discutido sobre o algoritmo de clusterização de Bregman em
aplicações como esse trabalho proposto.

A. Entropia Relativa Generalizada

Dada uma distribuição de probabilidade p = pi, em
que 4n = {(p1, ..., pn)} :

∑n
i=1 pi = 1, pi ≥ 0 ∀i,

Shannon[10] definiu a expressão

H(p) = −
∑
i

pi ln pi (1)

como uma forma de computar a medida de incerteza de uma
variável aleatória. Para mesma distribuição de probabilidade
em 4n a entropia de Tsallis[11] expressa

Hq(p) =
1

q − 1

(
1−

n∑
i=1

pqi

)
, para q ∈ [0,∞). (2)

Essa entropia é considerada uma generalização da entropia de
Shannon, uma vez que no limite de q → 1 a entropia de Tsallis
se resume a entropia de Shannon.

Na teoria da informação a entropia pode ser compreendida
como uma medida de incerteza. Já a entropia relativa é inter-
pretada como uma medida da distância estatística entre duas
distribuições de probabilidade [12]. Kullback e Leibler[13]
apresentaram a entropia relativa de Shannon, ou divergência
de Kullback-Leibler (KL), que para as distribuições de proba-
bilidade p = (pi) e q = (qi) em 4i é dada por

D(p||q) =
n∑
i=1

pi ln

(
pi
qi

)
. (3)

A entropia relativa de Tsallis[14] é uma generalização da
entropia relativa de Shannon que é definida ao substituir
o logaritmo natural pelo q-logaritmo na divergência KL. É
expressa por

Dq(p||q) = −
n∑
i=1

pi lnq

(
qi
pi

)
. (4)

Considerando que as entropias relativas de Shannon e
Tsallis podem ser reescritas, respectivamente, como

D(p||q) =
n∑
i=1

ln(pi)− ln(qi)

ln′(pi)
(5)

e

Dq(p||q) =
n∑
i=1

lnq(pi)− lnq(qi)

ln′q(pi)
, (6)

Vigelis e Cavalcante [15], [16], [17] usaram a similaridade
entre essas duas expressões e apresentaram a entropia relativa
generalizada substituindo as funções q-logaritmo lnq(·) e

logaritmo natural ln(·) pelo inverso da exponencial deformada
ϕ. A divergência generalizada é dada por

Dϕ(p||q) =
n∑
i=1

ϕ−1(pi)− ϕ−1(qi)
(ϕ−1)′(pi)

, (7)

para ϕ : R→ [0,∞) e tendo Dϕ(p||q) = 0 se p = q.

B. Clusterização Hard de Bregman

Algoritmos de clusterização de Bregman se baseiam em
uma grande classe de funções de distorção, conhecidas como
divergências de Bregman, como critério de dissimilaridade
para o agrupamento de dados. A distância Euclidiana qua-
drática, distância de Mahalanobis, distância Itakura-Saito e a
entropia relativa são exemplos de funções de distorção bastante
utilizadas em problemas de clusterização.

Os métodos de clusterização podem ser divididos em duas
principais categorias: hard e soft. Os algoritmos de clusteri-
zação hard particionam os dados de forma que cada ponto
pertença a apenas um cluster, já na clusterização soft cada
ponto possui uma certa probabilidade de pertencer a cada
um dos clusters. Para segmentação de imagens o método de
clusterização hard é mais aplicável.

Dada uma imagem X = {x1, . . . , xn} ⊂ Rd, em que cada
x detona um pixel da imagem, a segmentação por clusteriza-
ção hard de Bregman (Algoritmo 1) é feita particionando o
conjunto X em k agrupamentos disjuntos C = {C1, . . . , Ck}
de forma que:

C1 ∪ C2 ∪ · · · ∪ Ck = X; (8)
Ci 6= ∅,∀i, 1 ≤ i ≤ k; (9)

Ci ∩ Cj = ∅,∀i 6= j, 1 ≤ i ≤ k, 1 ≤ j ≤ k. (10)

Para isso é necessário primeiramente definir o número de clus-
ters k. Em seguida é inicializado um conjunto de centroides
M = {µ1, . . . , µk} ⊂ Rd com valores aleatórios, em que
µj representa o cluster Cj . Posteriormente cada xi ∈ X é
atribuído ao cluster Cj que atenda minµ∈M dφ(xi, µh). Por
fim, são definidos novos representantes para o conjunto M,
em que cada µj é dado pela média dos dados em Cj .

As etapas de atribuição dos dados e a re-estimação dos
centroides são repetidas até que alcance algum critério de
parada, que pode ser um número pré-definido de iterações
ou uma função objetivo. Na clusterização hard de Bregman
o algoritmo é convergido quando não é mais possível reduzir
a perda total de informação de Bregman, que é expressa por

Lφ(M) = Iφ(X )− Iφ(M) = Eπ[Iφ(Xj)], (11)

sendo Lφ(M) e Iφ(M) a informação de Bregman intra cluster
e inter cluster, respectivamente. Iφ(X ) é a informação total de
Bregman dada por

Iφ(X ) = Eν [dφ(X , µ)] =
n∑
i=1

νidφ(xi, µ). (12)
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Algorithm 1: Clusterização Hard de Bregman
Input: Imagem X = {xi}ni=1; medida de

probabilidade de ν sobre X ; divergência de
Bregman dφ e o número de clusters k

Output: M; agrupamento hard C = {Cj}kj=1 de X ;
minimizador local de Lφ (M)

Método:
Inicializa {µj}kj=1 com valores aleatórios
repetir

{Etapa de atribuição}
para i = 1 até n fazer
Cj ← Cj

⋃
{xi}, onde j = argmin dφ (xi, µj)

fim do para
{Etapa de re-estimação}
para j = 1 até k fazer
πj ←

∑
xi∈Cj νi

µj ← 1
πj

∑
xi∈Cj νi

fim do para
até convergir
M← {µj}kj=1

III. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do método de segmentação pro-
posto são necessárias aplicações de diversas técnicas. Es-
tas estão divididas em quatro etapas principais: aquisição e
corte das imagens, pré-processamento, segmentação, extração
e classificação das características. A Figura 1 ilustra essas
etapas.

Pré-processamentoAquisição e Corte

Extração e
Classificação

Segmentação

Fig. 1. Metodologia utilizada.

A. Base de imagens, técnica de corte e pré-processamento

O banco de imagens conta com 28 imagens de radiografias
periapicais de pacientes diagnosticados com lesão periapical
com resolução 476 x 620 pixels. Nessas imagens é possível
observar a anatomia dentária (coroa e raiz), as estruturas ao
redor dos dentes da região de incidência dos raios-x e do tecido
ósseo adjacente. As imagens foram obtidas a partir da parceria
realizada com o curso de Odontologia da UFC - Campus
Sobral. Os Ground truths são marcados por especialistas
cirurgiões-dentistas e professores do Curso de Odontologia da
UFC - Campus Sobral.

Antes de realizar a segmentação dos cistos é realizado
um procedimento de corte automático nas imagens, buscando
remover regiões do interior da boca não relevantes para o
diagnóstico.

Essa técnica consiste inicialmente na aplicação do filtro de
média para suavização entre os pixels. Após isso, é aplicada
a limiarização de Otsu, buscando separar a região externa das
estruturas anatômicas. O resultado da limiarização é utilizado
para rotacionar a imagem de entrada de forma que a área
externa (região preta) fique na parte superior da imagem. Com
a imagem resultante desse processo é selecionada a linha
com maior valor e que possua uma porcentagem de pixels
pretos maior que 5%. A Figura 2 apresenta um exemplo desse
procedimento.

(a) (b) (c)

Fig. 2. (a) Imagem original. (b) Imagem binarizada e linha de corte. (c)
Região cortada.

A Figura 2(a) apresenta um exame original, a Figura 2(b)
apresenta o resultado da limiarização com a linha de corte
destacada em vermelho e a Figura 2(c) apresenta a região da
imagem cortada contendo a lesão. A partir da imagem obtida
com o corte é aplicado o filtro gaussiano e uma operação
de contraste morfológico, através de operações aritméticas da
transformada Top-hat e Bottom-hat.

B. Segmentação e classificação

A segmentação dos cistos é feita por meio do algoritmo
de clusterização hard de Bregman (Algoritmo 1) utilizando a
divergência generalizada, Equação 7, como medida de dissi-
milaridade. Para implementar a clusterização baseada na ϕ-
divergência primeiramente é necessário especificar a expo-
nencial deformada ϕ. Assim como no trabalho desenvolvido
por Barreto e Vigelis[18] é usado a função κ-exponencial[19],
onde para cada −1 < κ < 1, é definida por

expκ(x) = exp

(∫ x

0

dt√
1 + κ2t2

)
, (13)

em que para κ = 0, a função é reduzida à exponencial padrão.
Assim sendo, para κ 6= 0, a exponencial pode ser reescrita da
seguinte forma

expκ(x) = (κx+
√

1 + κ2x2)
1
κ , (14)

cuja função função inversa e derivada da função inversa é dada,
respectivamente, por

lnκ(y) =
yκ − y−κ

2κ
, (15)
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ln′κ(y) =
yκ + y−κ

2

1

y
. (16)

A escolha do valor de κ é realizada empiricamente, assim
como o número de clusters k, para este trabalho foi definido
κ = 0, 4 e k = 4 para todas as imagens.

As imagens radiográficas são utilizadas em escala de cinza,
assim sendo, cada ponto xi do conjunto de entrada do algo-
ritmo de clusterização é dado pelo valor de intensidade do
brilho em escala de cinza de cada pixel. Assim sendo, visto
que são usadas funções logarítmicas cujo domínio é x > 0,
em seguida é feito um tratamento dos valores dos componentes
do conjunto de entrada. Para cada xi = 0 é somado um valor
α ∈ R, sendo α um valor bem próximo de 0.

Realizada a clusterização, é definida a região em que consta
a lesão dentre os quatro clusters segmentados, sendo ela a
com maior valor de centroide. Após a segmentação, a regiões
selecionada pelo algoritmo incluem com a lesão algumas áreas
saudáveis. Acontecimento previsto pelas semelhanças entre
lesões e outras estruturas anatômicas. A partir das regiões
selecionadas pela segmentação são utilizados algoritmos de
aprendizagem de máquina para separar os pixels referentes a
região de interesse das demais.

O descritor utilizado é a entropia de Shannon. A extração
dessa característica é feita de uma janela 17x17 que percorre
no resultado obtido com a segmentação. Esse processo gera
para cada imagem um banco de atributos. Esses bancos contam
com amostras definidas por um vetor de característica de 12
atributos do descritor de Shannon para cada pixel e duas
classes a serem separadas, indicando lesão e não-lesão. O
número de amostras de cada classe varia para cada banco de
dado, uma vez que são radiografias diferentes e logo possuem
regiões com proporções diferentes.

Os algoritmos de classificação utilizados são, o k-nearest
neighbors (KNN), com distância euclidiana e K=1, e o multi-
layer perceptron (MLP), com duas camadas ocultas, uma com
100 neurônios e outra com 75. Como a presença de amostras
de não-lesão é muito mais significativa que a de lesão, então
também são empregadas técnicas de balanceamento de dados.
Após a classificação, as imagens passam por uma etapa de
pós-processamento, em que são aplicados o filtro da média,
com janela 3x3, e a operação morfológica de fechamento, com
elemento estruturante circular e dimensão 3x3.

As técnicas de balanceamento investigadas junto com a
classificação são Tomek Link e o Random Under Sampling.
O primeiro consiste em selecionar duplas de mostras com
classes opostas em uma determinada vizinhança e remover
os elementos de maioria nessas duplas. O segundo consiste
em remover amostras aleatoriamente da classe majoritária para
equilibrar as quantidades. Os resultados de classificação dos
dois algoritmos com as duas técnicas de balanceamento são
apresentados a seguir.

IV. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Realizada a segmentação é possível observar que algumas
regiões saudáveis também são segmentadas com as lesionadas.
Em radiografias que a região referente à lesão não é adjacente à
áreas saudáveis segmentadas como lesionadas, técnicas de pós-
processamentos seriam o suficientes para diferenciá-las. No

entanto, em radiografias como a Figura 3 em que mesmo com
a segmentação as áreas saudáveis e lesionadas são adjacentes
torna necessário o uso dos classificadores para identificar
as lesões. Também é possível observar no Ground truth,
Figura 3(b), da radiografia a necessidade do uso das técnicas
de balanceamentos, uma vez que a diferença das regiões é
bastante significativa.

(a) (b) (c)

Fig. 3. (a) Imagem original. (b) Ground truth. (c) Imagem segmentada.

A classificação das regiões em lesão e não-lesão é feita
utilizando o vetor de característica obtido a partir do descritor
de entropia de Shannon como entrada dos classificadores. Para
ambos os classificadores aplicados, o treinamento é realizado
utilizando o método de validação holdout, em que é dividido
aleatoriamente em 70% dos bancos de dados para treino e 30%
para teste. Visando utilizar diferentes combinações para treino
e teste, este processo é executado por 20 rodadas.

A partir dessas execuções são calculadas as métricas de
Acurácia, Precisão, Sensibilidade e F1 - score. Em que, a
acurácia representa o total de acertos obtidos pelo modelo,
a precisão é a razão entre os verdadeiros positivos previstos
e o total de observações positivas previstas, a sensibilidade
é a razão entre verdadeiros positivos previstos e todas as
observações positivas na classe real, já o F1 - score é uma
métrica que combina as medidas de precisão e sensibilidade.
Os resultados para as duas técnicas de balanceamentos obtidos
pelos classificadores MLP e KNN são apresentados nas Tabe-
las I e II, respectivamente, sendo estes a média dos resultados
das 20 rodadas.

TABELA I
MÉTRICAS OBTIDAS DO CLASSIFICADOR MLP

Random Under Sampling Tomek Link
Acurácia (%) 69,82 75,99
Precisão (%) 68,78 71,51

Sensibilidade (%) 71,25 65,84
F1-score (%) 67,96 67.19

TABELA II
MÉTRICAS OBTIDAS DO CLASSIFICADOR KNN

Random Under Sampling Tomek Link
Acurácia (%) 82,94 90,12
Precisão (%) 79,97 88,13

Sensibilidade (%) 83,82 88,05
F1-score (%) 81,10 88,09

Analisando a Tabela 1, observa-se que a técnica de Tomek
Link possui acurácia de 75,99%, superior a da técnica de
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Ramdom Under Sampling com 69,82%. Em relação ao F1
- score, as duas técnicas apresentaram valores semelhantes,
com a maior média de 67,96% pertencendo ao Ramdom
Under Sampling. Através desses dados é possível constatar
também que a técnica de balanceamento que possibilita maior
sensibilidade é a Ramdom Under Sampling, com média de
71,25%, enquanto a Tomek Link possibilita maior precisão,
com média de 71,51%.

Em relação a Tabela 2, observa-se que as duas técnicas
de balanceamento obtiveram boas taxas de classificação, com
exceção da precisão do Random Under Sampling, todas as
demais taxas obtiveram médias superiores a 80%. Dentre
elas, a técnica de Tomek Link possui valores superiores, com
acurácia de 90,12%, precisão de 88,13%, sensibilidade de
88,05% e F1 - score de 88,09%. Com esses dados nota-se que a
técnica de Tomek Link influencia positiva e significativamente
na classificação das amostras.

Comparando os dois classificadores, é possível observar
que o KNN possui maiores médias nas duas métricas ava-
liadas, representando melhor capacidade de decisão quanto as
amostras do descritor de Shannon. Comparando as técnicas
de balanceamento, a abordagem de seleção para excluir as
amostras do Tomek Link resultou em melhores métricas na
classificação.

A combinação do KNN com o balanceamento do Tomek
Link providenciaram os melhores resultados de classificação
da pesquisa. O resultado de classificação dessa melhor com-
binação é escolhido como o resultado final da metodologia e
é apresentado na Figura 4.

(a) (b)

Fig. 4. (a) Imagem com Ground Truth. (b) Imagem com a classificação
final.

A Figura 4(a) apresenta um exame do banco de imagens
com a região do Ground Truth destacada em vermelho. A
Figura 4(b) apresenta o mesmo exame com o destaque para o
resultado final da metodologia. Observa-se que a metodologia
proposta consegue indicar com boa incidência a região de
lesão, no entanto também é possível observar a presença de
falsos positivos em outras regiões do exame.

V. CONCLUSÕES

A principal contribuição desse trabalho é o desenvolvimento
de uma metodologia para identificação de lesões periapicais
em imagens de radiografia, buscando auxiliar profissionais de
odontologia no diagnostico clínico. Os resultados demostraram
que a melhor combinação de classificador com balanceamento

no banco é o KNN com o Tomek Link. Essas duas técnicas
obtiveram acurácia de 90,12% e F1 - score de 88,09%. Embora
haja possibilidades para melhoria, esse resultado cumpre o
objetivo proposto.

Para trabalhos futuros, pretende-se expandir a base de
imagens para melhor generalização da metodologia, bem como
investigar outros descritores de representação das regiões.
Além disso, também pretende-se realizar experimentos com
algoritmos de Deep Learning e incorporar a metodologia.
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