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RESUMO 

 
A segmentação de imagens odontológicas é uma etapa fundamental para a análise automatizada de 
exames radiográficos, pois possibilita a identificação precisa de estruturas anatômicas relevantes para o 
diagnóstico clínico. Este trabalho tem como objetivo realizar uma análise comparativa entre diferentes 
técnicas tradicionais de segmentação aplicadas a radiografias panorâmicas odontológicas. Foram 
avaliados métodos baseados em contornos ativos, agrupamento e modelagem estatística, 
especificamente Chan-Vese, Morphological Chan-Vese, K-means e Gaussian Mixture Model. A 
metodologia consistiu na aplicação dessas técnicas a um conjunto de imagens radiográficas previamente 
segmentadas por especialistas, utilizado como referência (ground truth), seguido da avaliação 
quantitativa por meio das métricas de acurácia, precisão, recall, especificidade e F1-score, além de 
análise qualitativa dos resultados obtidos. Os resultados indicam que os métodos tradicionais apresentam 
desempenho satisfatório em imagens com bom contraste e baixa complexidade estrutural, porém 
demonstram limitações em cenários com ruído, baixo contraste e sobreposição anatômica. Dentre os 
métodos analisados, o Morphological Chan-Vese apresentou desempenho global superior, evidenciando 
maior robustez e equilíbrio entre as métricas avaliadas. Conclui-se que a escolha da técnica de 
segmentação deve considerar as características da imagem, o objetivo clínico e os recursos 
computacionais disponíveis, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagnóstico 
odontológico. 
 
Palavras-chave: processamento digital de imagens; segmentação de imagens; técnicas de segmentação; 
imagens odontológicas radiográficas. 
 

ABSTRACT 
 
The segmentation of dental images is a fundamental step for the automated analysis of radiographic 
examinations, as it enables the accurate identification of anatomical structures relevant to clinical 
diagnosis. This study aims to perform a comparative analysis of different traditional image segmentation 
techniques applied to panoramic dental radiographs. Methods based on active contours, clustering, and 
statistical modeling were evaluated, specifically Chan-Vese, Morphological Chan-Vese, K-means, and 
Gaussian Mixture Model. The methodology consisted of applying these techniques to a dataset of 
radiographic images previously segmented by specialists and used as ground truth, followed by 
quantitative evaluation using accuracy, precision, recall, specificity, and F1-score metrics, in addition 
to qualitative analysis of the obtained results. The results indicate that traditional methods achieve 
satisfactory performance in images with good contrast and low structural complexity but show 
limitations in scenarios with noise, low contrast, and anatomical overlap. Among the analyzed methods, 
Morphological Chan-Vese demonstrated superior overall performance, exhibiting greater robustness 
and better balance among the evaluated metrics. It is concluded that the choice of segmentation 
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technique should consider image characteristics, clinical objectives, and available computational 
resources, contributing to the development of computer-aided dental diagnosis systems. 
 
Keywords: image processing; image segmentation; segmentation techniques; radiographic dental 
images. 
 
INTRODUÇÃO 
 

O avanço dos sistemas 
computacionais e dos algoritmos de 
processamento digital de sinais e imagens 
tem impulsionado o desenvolvimento de 
soluções automatizadas para análise de 
dados visuais em diversas aplicações de 
engenharia. Nesse contexto, a segmentação 
de imagens é considerada uma etapa 
fundamental, pois tem como finalidade 
subdividir uma imagem em regiões ou 
objetos de interesse, possibilitando a 
extração de informações relevantes para 
análises automatizadas (Gonzales; Woods, 
2018). 

Essa técnica pode ser aplicada em 
diferentes níveis de detalhamento, de 
acordo com a necessidade da análise, e 
constitui uma ferramenta indispensável 
para tornar a interpretação de dados visuais 
mais precisa e confiável. Com o avanço das 
tecnologias computacionais e o crescimento 
da quantidade de informações visuais 
disponíveis, a segmentação se consolidou 
como uma área estratégica em diversos 
campos científicos e tecnológicos (Bishop, 
2006). Nessas aplicações, o uso de métodos 
computacionais contribui para a redução da 
subjetividade humana, além de permitir 
maior repetibilidade e padronização dos 
resultados. 

Com isso, a ferramenta pode ser 
aplicada em diversas áreas, uma delas é na 
área da saúde, em especial na odontologia, 
em que a segmentação de imagens 
desempenha papel fundamental. As 
radiografias dentárias são amplamente 
utilizadas na prática clínica, pois permitem 
visualizar estruturas internas da cavidade 
bucal de forma rápida e acessível, além de 
apresentarem baixo custo em comparação a 
outros exames de imagem (White; Pharoah, 
2014). Esses registros radiográficos podem 

ser obtidos em duas modalidades principais: 
intraorais, quando o sensor é posicionado 
dentro da boca, e extraorais, quando o 
sensor é colocado externamente. Em ambos 
os casos, tais imagens representam uma 
fonte valiosa de dados para diagnósticos, 
planejamento de tratamentos e até mesmo 
processos de identificação humana em 
contextos forenses. 

Apesar de sua importância clínica, 
a interpretação de radiografias 
odontológicas está sujeita a limitações e 
variabilidade. Desde a década de 1940, 
erros diagnósticos associados à análise de 
imagens médicas vêm sendo relatados, 
incluindo falhas na identificação de 
alterações anatômicas e patológicas 
(Cooper et al., 2009). Na odontologia, 
estudos indicam que a avaliação 
radiográfica pode apresentar 
inconsistências significativas entre 
profissionais, influenciadas por fatores 
como experiência clínica, formação 
acadêmica e diferenças individuais na 
capacidade de reconhecimento de padrões 
visuais (Sherwood, 2012). 

A literatura aponta que a 
variabilidade no desempenho de 
radiologistas decorre de múltiplos fatores, 
incluindo diferença na tomada de decisão e 
na capacidade de reconhecimento de 
padrões, delimitação de limites e bordas, os 
quais necessitam de habilidades que, por 
sua vez, podem ser influenciadas pela 
formação acadêmica, pela experiencia 
profissional ou ainda por diferenças 
individuais de ordem perceptiva (Sunday; 
Donnelly; Gauthier, 2017). 

Independentemente de sua 
relevância, a análise de radiografias 
dentárias enfrenta limitações que tornam a 
segmentação uma tarefa complexa. Entre os 
principais desafios, destacam-se o baixo 
contraste entre estruturas, a presença de 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

ruídos, a sobreposição de regiões 
anatômicas e a variação de forma e tamanho 
dos dentes (Chen et al.,2020). Além disso, 
fatores técnicos relacionados ao processo de 
aquisição das imagens, como distorções, 
superexposição e artefatos, também 
interferem na qualidade final. Esses 
elementos dificultam a identificação clara 
de estruturas como raízes dentárias, canais 
radiculares e implantes, exigindo métodos 
de segmentação capazes de isolar e 
evidenciar as regiões de interesse com 
maior precisão (Pauwels; Jacobs; Horner, 
2015). 

Nesse cenário, diferentes técnicas 
de segmentação têm sido desenvolvidas e 
aplicadas com o intuito de superar tais 
limitações. Entre elas, destacam-se os 
métodos Chan-Vese (Chan; Vese, 2001), 
Morphological Chan-Vese (Vachier; 
Meyer, 2005), K-means (Hartigan; Wong, 
1979) e Gaussian Mixture Model 
(Reynolds, 2009), que apresentam 
características particulares. O método 
Chan-Vese é especialmente eficaz em 
situações em que as bordas dos objetos não 
são bem definidas. O Morphological Chan-
Vese, por sua vez, aprimora esse processo 
ao incorporar operações morfológicas, 
tornando-se mais robusto e veloz. Já o K-
means se caracteriza por ser simples e 
eficiente, embora dependa de parâmetros 
iniciais bem ajustados para alcançar bons 
resultados. Por fim, o Gaussian Mixture 
Model se diferencia pela flexibilidade, 
permitindo representar diferentes formas e 
distribuições dentro da imagem. Essa 
diversidade metodológica possibilita a 
adaptação da segmentação a diferentes tipos 
de imagens e objetivos de análise. 

O presente estudo busca analisar 
comparativamente o desempenho desses 
quatro métodos aplicados à segmentação de 
dentes em radiografias panorâmicas 
odontológicas, em consonância com 
estudos prévios que investigam a aplicação 
de técnicas de segmentação nesse tipo de 
imagem (Silva et al., 2018). A escolha dessa 
modalidade radiográfica se justifica pela 

sua abrangência, pois possibilita a 
visualização simultânea de toda a arcada 
dentária e das estruturas ósseas adjacentes, 
fornecendo informações essenciais para 
diagnósticos clínicos e procedimentos 
cirúrgicos. Para realizar essa avaliação, 
serão utilizadas métricas quantitativas e 
qualitativas, tais como acurácia, recall, 
precisão e F1-score, que permitirão 
mensurar o desempenho dos métodos de 
forma objetiva. Além disso, a análise será 
conduzida com base em um banco de 
radiografias previamente segmentadas 
(ground truth), disponibilizado pela 
UFBA/UESC (Pinheiro et al., 2020), 
garantindo confiabilidade nos resultados 
obtidos. 

A relevância deste trabalho reside 
na possibilidade de contribuir para o 
aprimoramento das ferramentas 
computacionais de apoio ao diagnóstico 
odontológico. A comparação entre 
diferentes métodos de segmentação pode 
indicar quais técnicas apresentam maior 
adequação para lidar com os desafios 
específicos das radiografias dentárias, 
fornecendo subsídios para aplicações 
práticas em consultórios e centros de 
pesquisa. Ademais, os avanços na 
segmentação de imagens radiográficas não 
apenas favorecem diagnósticos mais 
precisos e tratamentos mais eficazes, como 
também podem ampliar o uso dessas 
tecnologias em áreas correlatas, como a 
cirurgia bucomaxilofacial, a implantodontia 
e a odontologia legal (Kaur; Jain, 2019). 

Dessa forma, este estudo se insere 
em um contexto de crescente interesse pelo 
uso de métodos computacionais aplicados à 
saúde, com potencial de impactar 
positivamente a prática odontológica e a 
qualidade de vida dos pacientes. Ao 
investigar comparativamente quatro 
técnicas de segmentação, busca-se não 
apenas identificar a mais eficiente em 
termos de desempenho técnico, mas 
também fomentar o desenvolvimento de 
soluções mais acessíveis e eficazes para a 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

análise de imagens radiográficas no âmbito 
odontológico. 
 
OBJETIVOS 

Com o avanço das tecnologias e a 
evolução das técnicas de análise de imagens 
aplicadas ao diagnóstico clínico, o objetivo 
deste trabalho é analisar métodos de 
segmentação de imagens digitais, visando 
contribuir para o aprimoramento de 
processos automatizados, os quais 
proporcionam maior celeridade ao 
diagnóstico, ampliando as possibilidades de 
êxito no tratamento. 

Objetivo Geral 
 

Realizar uma análise comparativa 
e qualitativa de diferentes técnicas de 
segmentação de imagens aplicadas a 
imagens odontológicas, mais 
especificamente, radiografias panorâmicas. 

 
Objetivos específicos 

 Estudar os conceitos básicos de 
segmentação de imagens no con-
texto do processamento digital de 
imagens; 

 Analisar as principais técnicas de 
segmentação de imagens utilizadas 
em aplicações de engenharia; 

 Realizar a segmentação de ima-
gens odontológicas utilizando as 
técnicas Chan-Vese, Morphologi-
cal Chan-Vese, K-means e Gaus-
sian Mixture Model (GMM); 

 Realizar uma comparação dos re-
sultados de segmentação em ter-
mos de acurácia, recall, especifici-
dade, precisão e F1-score. 

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

A radiografia odontológica 
começou a ser utilizada no início do século 

XX (White; Pharoah, 2014). Desde então, 
esses exames evoluíram de forma 
significativa, acompanhando os avanços 
tecnológicos da medicina diagnóstica por 
imagem. Essa evolução permitiu a obtenção 
de imagens com melhor qualidade, maior 
resolução espacial e maior confiabilidade 
para a análise clínica. 

Inicialmente, em formato 
analógico, as radiografias eram registradas 
em filmes, demandando tempo de revelação 
e suscetibilidade a falhas no processo 
químico (Farman; Scarfe, 2006). Com a 
chegada da era digital, ocorreram melhorias 
na qualidade das imagens e maior 
praticidade no armazenamento.  

Além disso, surgiu a possibilidade 
de utilização de técnicas de processamento 
e análise computacionais, automatizando o 
processo e abrindo caminhos para estudos 
mais avançados em segmentação. Com base 
nesse panorama, observa-se que a 
fundamentação teórica não deve considerar 
apenas aspectos técnicos, sendo de 
fundamental relevância discutir também 
como essas imagens são obtidas, o processo 
de segmentação e suas aplicações, além das 
dificuldades enfrentadas durante esse 
processo.  

Nesta seção, serão abordadas as 
definições essenciais, começando pela 
obtenção das imagens radiográficas na 
odontologia, seguidas por uma discussão 
sobre os conceitos e métodos de 
segmentação de imagens, os quais formam 
a base teórica necessária para compreender 
as abordagens e desafios tratados neste 
trabalho. 

Imagens radiográficas odontológicas 
 

As imagens feitas por raio-x são 
parte fundamental da anamnese clínica em 
consultas odontológicas (White; Pharoah, 
2014). Sua importância se deve ao fato de 
que aumentam a precisão dos diagnósticos 
e, consequentemente, tornam os 
tratamentos recomendados mais eficazes. 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

Essas imagens proporcionam aos 
profissionais uma visão detalhada das 
estruturas dentárias, ósseas e dos tecidos 
circundantes que não são visíveis apenas 
com inspeção visual. 

Neste trabalho, foram utilizadas 
imagens de raio-x panorâmicas, 
amplamente empregadas na odontologia 
por sua capacidade de capturar uma visão 
completa da estrutura dentária e 
maxilofacial.  

Segundo White e Pharoah (2007), 
as radiografias panorâmicas são 
fundamentais para a avaliação inicial de 
pacientes, fornecendo detalhes essenciais 
para diagnósticos e planos de tratamento. A 
estrutura apresentada na Figura 1 é um 
exemplo de uma imagem de raio-x 
panorâmica.  
 
Figura 1 – Imagem de um Raio-x 
panorâmico 
 

 
Fonte: White; Pharoah, 2007. 

 

Com avanço da era digital, esse tipo 
de exame passou por transformações 
significativas. A digitalização trouxe 
melhorias na qualidade das imagens e maior 
praticidade no armazenamento, ao mesmo 
tempo em que introduziu novos desafios no 
processamento e análise dos dados. Nesse 
sentido, o termo “digital” refere-se tanto ao 
formato numérico das imagens quanto aos 
seus detalhes (White; Pharoah, 2007).  

Diferentemente das radiografias 
analógicas, as quais possuem uma escala de 
densidade contínua, as imagens digitais são 
caracterizadas pela distribuição espacial 
dos píxeis e tons de cinza associados. Esse 
resultado é obtido por meio do processo de 
conversão analógico-digital (CAD), que 

envolve a amostragem e a quantificação dos 
sinais analógicos gerados pelos raios-x, 
permitindo uma visualização mais 
detalhada e passível de processamento 
computacional (White; Pharoah, 2007). 
 
Segmentação de imagem 
 

A segmentação de imagens é um 
processo essencial no processamento digital 
de imagens, utilizado para dividir uma 
imagem em regiões distintas com base em 
critérios predefinidos, como cor, 
intensidade ou textura (Gonzalez; Woods, 
2018). Na Figura 2, é apresentado um 
exemplo de segmentação, no qual a imagem 
original representa uma situação do 
cotidiano, especificamente um cenário de 
tráfego urbano, contendo diferentes 
elementos, como veículos, pedestres, 
edificações e árvores. A imagem 
segmentada destaca algumas dessas 
regiões, permitindo a identificação de áreas 
de interesse.  

 
Figura 2 – Exemplo de segmentação de 
imagem em cenário urbano 

Fonte: Visão Computacional, 2022. Disponível em: 
https://visaocomputacional.com.br.  
 

A partir dessa segmentação, é 
possível realizar diversas análises, como o 
controle do tráfego, a estimativa do tempo 
de travessia de faixas de pedestres com base 
na quantidade de pessoas, a verificação do 
porte das árvores, entre outras aplicações. 
Dessa forma, observa-se que a segmentação 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

de imagens possibilita a extração de 
informações relevantes e a tomada de 
decisões a partir dos dados visuais 
analisados. 

Em aplicações médicas, a 
segmentação desempenha um papel crucial 
na identificação e análise de estruturas 
anatômicas, permitindo diagnósticos mais 
precisos e a automatização de processos de 
detecção de patologias (Suzuki, 2017). O 
objetivo principal é simplificar ou alterar a 
representação de uma imagem, facilitando a 
análise e a interpretação. O principal 
objetivo da segmentação é identificar e 
isolar as áreas de interesse em uma imagem, 
para facilitar a análise ou a tomada de 
decisão. Quando aplicável, destacam-se 
regiões relevantes, como órgãos, tecidos ou 
lesões, e ignoram-se áreas irrelevantes para 
o diagnóstico. 

No caso das radiografias 
panorâmicas odontológicas, a segmentação 
é utilizada para isolar regiões de interesse, 
como dentes, mandíbula e maxila, 
facilitando análises clínicas e tratamentos 
odontológicos. 

 
Métodos de segmentação utilizados no 
trabalho 
 

A segmentação de imagens 
odontológicas é um passo fundamental para 
a análise automatizada de exames como 
radiografias periapicais, panorâmicas e 
tomografias computadorizadas, permitindo 
a separação precisa de estruturas 
anatômicas (dentes, raízes, ossos) e 
detecção de patologias (cáries, lesões, 
abscessos). 

O objetivo da segmentação é 
distinguir as diferentes regiões da imagem 
com base em propriedades homogêneas, 
como intensidade, textura e forma, 
possibilitando que algoritmos de visão 
computacional identifiquem padrões 
clínicos relevantes. 

Para realizar a segmentação das 
imagens de radiografias panorâmicas 
odontológicas, foram utilizados quatro 

métodos distintos: Chan-Vese, 
Morphological Chan-Vese, K-means e 
Gaussian Mixture Model (GMM). 

Cada um desses métodos possui 
abordagens específicas e é adequado para 
diferentes aplicações, determinadas 
conforme as características da imagem. 

O método Chan-Vese é baseado 
em um modelo de contorno ativo que não 
depende explicitamente de gradientes, 
permitindo a detecção de bordas suaves e 
regiões homogêneas. Ele é amplamente 
utilizado em imagens médicas por sua 
capacidade de segmentar estruturas com 
limites poucos definidos, comuns em 
radiografias odontológicas (Chan; Vese, 
2001). 

A variação Morphological Chan-
Vese combina o modelo clássico de 
contorno ativo sem dependência explícita 
de gradientes, proposto por Chan e Vese 
(2001), com operações morfológicas, 
acelerando a convergência do algoritmo e 
tornando-o mais robusto à presença de 
ruído e artefatos (Getreuer, 2012). Essa 
abordagem contribui para a obtenção de 
contornos mais contínuos e estáveis em 
regiões anatômicas com baixo contraste. 

Já o método K-means utiliza um 
algoritmo de agrupamento não 
supervisionado que classifica os pixels em 
k grupos distintos com base na intensidade 
ou cor. Apesar de um método relativamente 
simples, ele apresenta bons resultados em 
imagens com contraste definido entre 
estruturas (Jain; Murty; Flynn, 1999). 

Por fim, o Gaussian Mixture 
Model (GMM) realiza a segmentação 
modelando a distribuição dos pixels como 
uma combinação de múltiplas distribuições 
Gaussianas. Esse método é capaz de lidar 
com heterogeneidades de intensidade e 
regiões com variação gradual de tons de 
cinza, o que torna adequado para 
radiografias onde as transições entre tecidos 
são sutis (Reynolds, 2009).  

A comparação entre esses métodos 
permite avaliar suas vantagens e limitações 
sob diferentes aspectos da imagem, como 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

contrate, ruído, nitidez de contornos e 
complexidade estrutural, possibilitando 
identificar o modelo mais eficaz para o 
diagnostico odontológico sob o ponto de 
vista quantitativo, utilizando métricas de 
avaliação 

Aplicação em raio-x odontológico 
 

A escolha das radiografias 
panorâmicas odontológicas como objeto de 
estudo se deve à relevância clínica desse 
exame na odontologia. Pois, além da 
necessidade das imagens para diagnóstico 
médico, acompanhamento, avaliação e 
desenvolvimento de planos de tratamento, a 
radiografia também é utilizada na 
identificação de cadáveres humanos.  

Em casos de catástrofes, a 
identificação da vítima pode ser muito 
complicada devido à destruição ou estado 
avançado da decomposição da matéria 
orgânica, nesses casos os dentes são muitas 
vezes o único meio de identificar a vítima.  

Desse modo, compreende-se a 
necessidade de processos ágeis e 
automáticos para dar celeridade no 
acompanhamento médico ou identificação 
de múltiplas vítimas em caso de grandes 
catástrofes. Entretanto, a segmentação 
dessas imagens ainda é um desafio devido à 
complexidade anatômica, sobreposição de 
estruturas e variação na qualidade da 
imagem.  

A avaliação dos métodos 
propostos permitirá identificar quais 
técnicas são mais adequadas para esse tipo 
de imagem, contribuindo para avanços na 
segmentação automática em aplicações 
odontológicas. 

 
 
METODOLOGIA 

Nesta seção, são apresentadas as 
etapas utilizadas para a segmentação de 
imagens de radiografias panorâmicas odon-
tológicas. 

Foram aplicadas diferentes técni-
cas de segmentação e os resultados foram 

avaliados por meio de comparação visual e 
métricas qualitativas. 

Conjunto de dados 
 

Foram utilizadas imagens de radi-
ografias panorâmicas odontológicas, extra-
ídas de um banco de dados da 
UFBA/UESC, com resolução de 1991 × 
1127 pixels, acompanhadas de suas respec-
tivas segmentações realizadas manualmente 
por um profissional especializado, utiliza-
das como referência (ground truth), além de 
máscaras das regiões de interesse, utilizadas 
para delimitar a área analisada. Essas ima-
gens encontram-se organizadas em diferen-
tes categorias, incluindo imagens originais, 
máscaras e segmentações de referência. 

As imagens originais são as radio-
grafias sem nenhum tipo de tratamento pré-
vio. Esses arquivos estavam organizados 
em uma pasta especifica, denominada dire-
tório de entrada. 

Figura 3 – Uma das imagens originais que 
foi segmentada. 

Fonte: Banco de dados da UFBA/UESC. Disponí-
vel em: https://universe.roboflow.com/teeth-seg-
mentation/ufba-425 

 A Figura 3 apresenta o tipo de 
imagem que foi trabalhada. Nessa imagem 
é possível ver a estrutura dos dentes, a es-
trutura dos ossos do maxilar, os tecidos e 
uma estrutura de aparelho ortodôntico. Esta 
imagem é conforme foi obtida durante a 
consulta. 

Para o processamento de radiogra-
fias odontológicas são utilizadas máscaras 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

das regiões de interesse (ROI - Region of In-
terest). as quais são imagens que ajudam a 
delimitar a região que se deseja segmentar, 
isolando e destacando a área de interesse 
para análise. No caso desse estudo, busca-
mos como área de interesse a parte central 
da imagem, onde estão localizados os den-
tes, com sua raiz e polpa.   

Um aspecto fundamental dessa 
etapa é que a aplicação de máscaras contri-
bui para a redução de ruídos, uma vez que, 
ao restringir o processamento à região de in-
teresse, eliminam-se estruturas que não pos-
suem relevância para o diagnóstico, como 
partes do crânio ou tecidos moles.  

Essa estratégia também favorece a 
padronização do algoritmo, visto que radio-
grafias odontológicas frequentemente apre-
sentam variações de contraste e enquadra-
mento. A utilização de máscaras padroniza-
das é amplamente empregada na literatura 
para compensar essas variações, garantindo 
maior consistência entre as imagens anali-
sadas e contribuindo para o aumento da pre-
cisão dos métodos de segmentação (Gon-
zalez; Woods, 2018; Silva et al., 2018; Pau-
wels; Jacobs; Horner, 2015). Na Figura 4, 
apresenta-se um exemplo da aplicação 
dessa abordagem. 

 
Figura 4 – Uma das imagens que serviram 
de máscara para isolar as áreas de interesse. 

Fonte: Banco de dados da UFBA/UESC. Dis-
ponível em: https://universe.roboflow.com/te-
eth-segmentation/ufba-425 

 
As imagens de segmentação de re-

ferência ground truth são feitas por dentis-
tas ou radiologistas, e servem como a “res-
posta correta” para que seja possível avaliar 
se o método pode ser usado para a situação 
desejada.  

A Figura 5 apresenta um exemplo 
de segmentação realizada por um especia-
lista. Nessa imagem, é possível visualizar 
apenas a estrutura de interesse para diagnós-
tico, diferentemente da Figura 3, a qual é a 
imagem sem nenhum tipo de processa-
mento, sendo possível observar a estrutura 
dentaria, os ossos do maxilar, os tecidos cir-
cundantes e um aparelho ortodôntico. 

O uso de segmentações de referên-
cia auxilia na redução de erros sistêmicos, 
uma vez que métodos automáticos podem 
apresentar dificuldades em regiões com 
baixa nitidez ou elevado nível de ruído, con-
forme amplamente discutido na literatura 
(Pham; Xu; Prince, 2000; Silva et al., 
2018). 

 
Figura 5 – Uma das imagens segmentada 
por um especialista. 

Fonte: Banco de dados da UFBA/UESC. Disponí-
vel em: https://universe.roboflow.com/teeth-seg-
mentation/ufba-425 

Etapas do processamento 
 

Ao se considerar a análise de ima-
gens voltadas para a área médica, é comum 
a aplicação de técnicas baseadas na morfo-
logia matemática, que se dedica ao estudo 
das formas e estruturas presentes nas ima-
gens. De modo similar, a morfologia mate-
mática constitui um conjunto de ferramen-
tas amplamente utilizadas para a extração 
de componentes estruturais das imagens, 
permitindo realçar, quantificar e descrever 
características relevantes. 

Esse tipo de abordagem possibilita 
a identificação de elementos como frontei-



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

ras, contornos, esqueletos e regiões de inte-
resse, aspectos fundamentais para a repre-
sentação fidedigna das formas anatômicas. 

No âmbito da odontologia, a apli-
cação de técnicas morfológicas mostra-se 
particularmente eficaz, uma vez que as es-
truturas dentárias apresentam contornos 
bem definidos e padrões geométricos carac-
terísticos. Assim, a utilização do processa-
mento morfológico contribui para a seg-
mentação precisa dessas estruturas, favore-
cendo tanto a análise automatizada quanto a 
interpretação clínica.  

Dessa forma, o presente estudo di-
reciona-se especificamente à análise e re-
presentação das estruturas dentárias, utili-
zando os métodos de pré-processamento 
das imagens e posteriormente a sua seg-
mentação através de algoritmos para o es-
tudo morfológico.  

Pré-processamento das imagens 
 

O pré-processamento das imagens 
é uma etapa que serve para garantir a quali-
dade e a eficácia da segmentação. Esta etapa 
envolve diversas técnicas para melhorar o 
contraste, reduzir ruídos e preparar as ima-
gens para os algoritmos de segmentação. As 
etapas realizadas foram conforme apresen-
tadas a seguir. 

Em primeiro lugar é necessário re-
alizar a leitura da imagem. As imagens fo-
ram carregadas sem qualquer tipo de pro-
cessamento ou tratamento prévio. Esses ar-
quivos estavam organizados em uma pasta 
específica, denominada diretório de en-
trada, para a leitura inicial foi utilizada a bi-
blioteca Matplotlib, módulo pyplot, e a fun-
ção imread, garantindo que todas as ima-
gens fossem processadas no mesmo for-
mato e resolução, conforme ilustrado na Fi-
gura 6. 

 
 
 
 
 

Figura 6 – Leitura das imagens. 
 

 
Fonte: Elaborado pelo próprio autor. 
 

Após a leitura, é feita a conversão 
para escala de cinza: Como muitas técnicas 
de segmentação utilizam informações de in-
tensidade de pixels, as imagens coloridas 
foram convertidas para escala de cinza uti-
lizando a função rgb2gray da biblioteca ski-
mage.color, conforme mostra o trecho do 
código na Figura 7. 
 
Figura 7 – Conversão para escala de cinza. 

 
 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor. 

Essa conversão reduz a complexi-
dade dos dados e facilita a segmentação ba-
seada em intensidade de pixels.Seguindo o 
pré-processamento, é feita a equalização do 
histograma. Esse procedimento ajuda a me-
lhorar o contraste da imagem a destacar re-
giões de interesse. Foi aplicada a equaliza-
ção de histograma utilizando a função equa-
lize_hist da biblioteca skimage.exposure, 
conforme a Figura 8. Esse processo redistri-
bui os valores de intensidade, garantindo 
uma melhor diferenciação entre estruturas 
dentárias e o fundo da imagem. 

Figura 8 – Equalização do histograma. 
 
 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor. 

Após a conversão e equalização, os 
valores dos pixels foram automaticamente 
normalizados para o intervalo [0,1], uma 
vez que as funções rgb2gray e equalize_hist 
da biblioteca scikit-image retornam matri-
zes com intensidade padronizada. 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

Essa normalização implícita ga-
rante que todas as imagens apresentem a 
mesma escala de intensidade, evitando dis-
crepâncias nos resultados causadas por va-
riações de iluminação. 

Ainda na parte de pré-processa-
mento, a função get_blocks() foi utilizada. 
Está demostrado o trecho na Figura 9, para 
estruturar as imagens de modo compatível 
com técnicas de segmentação baseadas em 
agrupamento, como K-Means e Gaussian 
Mixture Model (GMM). 

 
Figura 9 – Função get_blocks() para divisão 
em blocos. 

 
Fonte: Elaborado pelo próprio autor. 

Embora o algoritmo permita a di-
visão da imagem em blocos de tamanho 
𝑘 × 𝑘, neste trabalho adotou-se o processa-
mento pixel a pixel (𝑘 = 1), de modo a pre-
servar integralmente a resolução espacial 
original das radiografias. Adicionalmente, 
foi realizado o ajuste do tamanho das ima-
gens para garantir compatibilidade dimensi-
onal com os algoritmos de segmentação 
empregados. 

Para finalizar a etapa de pré-pro-
cessamento, foi realizado o ajuste do tama-
nho das imagens, conforme ilustrado na Fi-
gura 10, com o objetivo de garantir compa-
tibilidade dimensional entre os dados de en-
trada e os algoritmos de segmentação em-
pregados. Quando necessário, as imagens 
foram ajustadas por meio de preenchimento 
simétrico (padding), de modo a manter a in-
tegridade da informação original. Ressalta-
se que esse procedimento não altera o pro-
cessamento pixel a pixel adotado neste tra-
balho, sendo aplicado exclusivamente para 
assegurar a consistência dimensional das 
imagens utilizadas. 

 

Figura 10 – Ajuste de tamanho das imagens. 
 

 
Fonte: Elaborado pelo próprio autor. 

O pré-processamento é uma fase 
preparatória com a intenção de garantir que 
os métodos de segmentação possam operar 
de maneira eficiente e produzir resultados 
mais consistentes. Após tudo isso entramos 
na aplicação das técnicas escolhidas, nesse 
trabalho. 

 
Métodos de segmentação 
 

De maneira geral, a segmentação 
de imagens tem como objetivo principal 
dividir a região espacial ocupada pelo 
objeto de referência em sub-regiões que 
atendam a condições específicas, tais como 
homogeneidade de intensidade, 
similaridade de textura ou proximidade 
espacial entre os pixels (Gonzalez; Woods, 
2008). 

Nesse contexto, todos os métodos 
de segmentação devem assegurar que cada 
pixel da imagem pertença a uma única 
região, sendo que os pixels de cada região 
devem estar conectados entre si de forma 
predefinida. Por outro lado, é necessário 
que as diferentes regiões permaneçam 
distintas e separadas.  

Ao analisarmos a segmentação de 
imagens monocromáticas, é possível 
destacar duas características essenciais: 
descontinuidade e similaridade (Gonzales; 
Woods, 2008). Com base nesses critérios, 
foram empregadas quatro diferentes 
abordagens para a segmentação.  

a) Segmentação por Chan-Vese 

O modelo de Chan-Vese, proposto por 
Chan e Vese (2001), é um método de seg-
mentação baseado em contornos ativos (ac-
tive contours), fundamentado na formula-
ção de Mumford–Shah e na técnica de level 
set. Sua principal vantagem em relação aos 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

métodos baseados em gradiente está no fato 
de que o algoritmo não depende explicita-
mente da detecção de bordas, mas sim da 
minimização de uma função de energia que 
busca separar regiões homogêneas dentro 
da imagem. Essa característica torna o mé-
todo mais robusto em cenários onde as bor-
das não são bem definidas, como em ima-
gens com baixo contraste, presença de ruído 
ou sobreposição de estruturas, condições 
frequentemente observadas em radiografias 
odontológicas. 

O processo inicia-se com uma curva inicial 
definida de forma independente das bordas 
reais da imagem, a qual pode assumir uma 
forma simples, como um círculo ou uma 
curva fechada genérica. Essa curva evolui 
iterativamente até se ajustar às regiões de 
interesse, sendo guiada pela diferença de in-
tensidades entre as áreas internas e externas 
ao contorno. Uma das principais vantagens 
do método de Chan-Vese é sua robustez em 
imagens com baixo contraste ou bordas 
pouco definidas, características frequente-
mente observadas em radiografias odonto-
lógicas. 

O processo iterativo do método é conduzido 
até que ocorra a convergência do contorno, 
caracterizada por variações desprezíveis en-
tre iterações sucessivas. Para evitar tempos 
excessivos de processamento ou possíveis 
instabilidades numéricas, adota-se também 
um número máximo de iterações como cri-
tério de parada.  

Neste trabalho, esse valor foi definido como 
um limite superior, permitindo que o algo-
ritmo seja interrompido automaticamente 
quando a convergência é atingida ou, alter-
nativamente, ao alcançar o número máximo 
estabelecido, garantindo estabilidade com-
putacional e previsibilidade do tempo de 
execução. 

Para a implementação do método, foi utili-
zada a função chan_vese() da biblioteca sci-
kit-image, com os seguintes parâmetros: 

 

 μ = 0,25: peso associado à suaviza-
ção do contorno; 

 λ₁ = 1 e λ₂ = 1: pesos das regiões in-
ternas e externas ao contorno; 

 max_num_iter = 200: número má-
ximo de iterações, definido como li-
mite superior do processo iterativo. 

Apesar de sua versatilidade e robustez, o 
método de Chan-Vese apresenta algumas li-
mitações, como o custo computacional rela-
tivamente elevado em função do número de 
iterações necessárias para a convergência, 
além de sensibilidade à escolha dos parâme-
tros de energia. Ainda assim, o método tem 
sido amplamente aplicado com sucesso em 
diferentes contextos da área médica, inclu-
indo a segmentação de tumores cerebrais 
em imagens de ressonância magnética e ou-
tras aplicações que demandam segmentação 
em imagens com bordas pouco definidas. 

b) Segmentação por Morphological 
Chan-Vese 
 

O método Morphological Chan-
Vese é uma variação do modelo Chan-Vese 
que substitui a evolução contínua da função 
level set por operações morfológicas discre-
tas, como erosão e dilatação (Vese; Chan, 
2002). A função level set é responsável por 
representar o contorno de forma implícita, 
permitindo sua evolução e adaptação às re-
giões de interesse da imagem sem a neces-
sidade de detecção explícita de bordas. Ao 
empregar operadores morfológicos para 
aproximar essa evolução, o algoritmo torna-
se mais simples do ponto de vista computa-
cional, numericamente estável e menos sen-
sível a ruídos locais. 

A principal vantagem do método é 
sua eficiência computacional, já que a evo-
lução do contorno ocorre por meio de ope-
rações matemáticas mais rápidas. Além 
disso, por utilizar morfologia matemática, o 
algoritmo apresenta maior robustez na seg-



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

mentação de imagens com intensidades he-
terogêneas ou estruturas parcialmente so-
brepostas, cenário frequente em radiogra-
fias panorâmicas. 

No contexto médico, essa aborda-
gem tem sido aplicada em problemas que 
exigem rapidez sem grande perda de preci-
são. Por exemplo, estudos relatam seu uso 
na detecção de nódulos pulmonares em exa-
mes de tomografia (Kapur et al., 2011) e na 
segmentação de imagens dermatológicas 
para identificação de lesões de pele (Xie; 
Mirmehdi, 2008). Esses casos demonstram 
que a variação morfológica é uma alterna-
tiva eficiente ao Chan-Vese tradicional 
quando se busca equilíbrio entre desempe-
nho e custo computacional. 

Para análise do método foi utili-
zada a biblioteca morphologi-

cal_chan_vese(), utilizando os seguintes 
parâmetros: 

 num_iter=200: Número de itera-
ções. 

 init_level_set='checkerbo-

ard': Inicialização do contorno em 
padrão quadriculado. 

 smoothing=5: Intensidade da suavi-
zação aplicada. 

A inicialização do contorno foi re-
alizada por meio do padrão checkerboard, 
que consiste em uma distribuição quadricu-
lada de regiões internas e externas ao longo 
da imagem. Essa estratégia permite a cria-
ção de múltiplos contornos iniciais distribu-
ídos uniformemente, reduzindo a dependên-
cia da posição inicial e aumentando a robus-
tez do método em imagens com estruturas 
complexas e contrastes heterogêneos. Tal 
abordagem é especialmente adequada para 
radiografias panorâmicas odontológicas, 
nas quais a localização das regiões de inte-
resse não é previamente conhecida. 

c) Segmentação por K-Means 

O K-means é um algoritmo de 
agrupamento não supervisionado que 

divide os pixels da imagem em k grupos 
homogêneos com base em suas 
intensidades.  

O algoritmo funciona 
iterativamente, ajustando os centros dos 
clusters, os quais são definidos como 
grupos de elementos que apresentam 
características semelhantes entre si e 
diferente de elementos pertencentes a outro 
grupo (Jain; Murty; Flynn, 1999). Ou seja, 
o algoritmo realiza o agrupamento de 
elementos semelhantes dentro das imagens 
até que a distribuição dos pixels seja 
estabilizada.  

Ou seja, com base no 
funcionamento do algoritmo, inicialmente 
são selecionados 𝒌valores de dados como 
centros iniciais dos clusters. Cada cluster 
pode ser compreendido como um conjunto 
de pontos caracterizados por vetores de 
atributos, como a intensidade do pixel. O 
centro de cada cluster, denominado 
centroide, é definido como a média 
aritmética dos vetores associados aos 
pontos que o compõem. Dessa forma, o 
algoritmo busca minimizar a soma das 
distâncias entre cada ponto e o centroide de 
seu respectivo cluster, garantindo que os 
elementos atribuídos a um mesmo grupo 
apresentem maior similaridade entre si do 
que em relação aos demais grupos (Bishop, 
2006). 

 Em seguida, calcula-se a distância 
entre cada centro e os demais elementos do 
conjunto, atribuindo cada elemento ao 
cluster mais próximos. Em seguida, 
atualizam-se as médias de cada 
agrupamento, de forma que esse processo é 
repetido iterativamente até que o critério de 
convergência seja satisfeito.  

O critério de convergência do 
algoritmo K-means é baseado na variação 
dos centróides entre iterações consecutivas. 
O processo iterativo é interrompido quando 
a mudança nos centróides se torna inferior a 
um valor de tolerância previamente 
definido, indicando estabilidade dos 
clusters. Neste trabalho, foi adotado o valor 
de tolerância 𝒕𝒐𝒍 = 𝟏𝟎ି𝟓, garantindo que o 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

algoritmo seja encerrado somente quando 
as alterações nos centros dos agrupamentos 
se tornem desprezíveis. 

Diante desse cenário, compreende-
se que o objetivo do k-means clustering é 
dividir os dados em k grupos, de forma que 
o cada elemento pertença ao cluster cuja 
média esteja mais próxima (Panwar; Gopal; 
Kumae, 2016).  

Apesar de ser um método 
computacionalmente eficiente, ele pode ser 
sensível a variações de iluminação e 
contraste.  

Neste trabalho, o número de clus-
ters foi definido como 𝑘 = 2, conside-
rando-se a natureza binária do problema de 
segmentação, no qual o objetivo é separar a 
região de interesse correspondente aos den-
tes do fundo da imagem. A adoção de dois 
clusters permite uma distinção direta entre 
objeto e fundo, evitando a fragmentação ex-
cessiva das regiões segmentadas e contribu-
indo para uma interpretação mais consis-
tente dos resultados em radiografias odon-
tológicas. 

Para a implementação, foi utili-
zado KMeans da biblioteca sklearn.clus-
ter, com os parâmetros: 

 n_clusters=2: Dois clusters. 
 max_iter=100: Limite de 100 ite-

rações. 
 tol=1e-5: Tolerância para conver-

gência. 

d) Segmentação por Gaussian Mixture 
Model (GMM) 

O Gaussian Mixture Model 
(GMM) é um método probabilístico base-
ado na suposição de que os dados podem ser 
representados como uma combinação de 
múltiplas distribuições gaussianas. Em ima-
gens, isso significa assumir que os pixels 
pertencem a diferentes regiões de interesse, 
cada uma modelada por uma gaussiana 
(Bishop, 2006). 

Diferente do K-means, que atribui 
cada pixel a um único cluster de forma rí-
gida, o GMM trabalha com probabilidades 
de pertencimento, permitindo que um 
mesmo pixel seja associado a diferentes 
grupos com diferentes graus de confiança. 
Essa característica o torna mais flexível 
para lidar com imagens que apresentam 
transições suaves de intensidade ou regiões 
sobrepostas. 

O treinamento do GMM geral-
mente é feito pelo algoritmo de Expecta-
tion-Maximization (EM), que ajusta os pa-
râmetros das distribuições gaussianas de 
acordo com os dados. Como vantagem, o 
método é mais preciso em cenários de so-
breposição, mas apresenta maior complexi-
dade computacional e pode sofrer com con-
vergência lenta em datasets grandes. 

Na área médica, o GMM já foi uti-
lizado para segmentar tecidos cerebrais em 
ressonância magnética (Zhang; Brady; 
Smith, 2001) e identificar lesões em exames 
de mama (Reynolds, 2009). Essas aplica-
ções reforçam a adequação do modelo para 
imagens odontológicas, especialmente nas 
regiões em que há sobreposição entre den-
tes, ossos e tecidos moles. 

No contexto das radiografias pano-
râmicas odontológicas, o uso do GMM 
mostra-se particularmente adequado em ce-
nários nos quais há sobreposição de estrutu-
ras e variações graduais de intensidade, 
como ocorre entre dentes, ossos e tecidos 
moles. Ao modelar estatisticamente a distri-
buição dos pixels, o método permite uma 
separação mais flexível entre regiões de in-
teresse e fundo, contribuindo para uma seg-
mentação mais consistente em imagens com 
contrastes heterogêneos. 

Foi utilizado o GaussianMixture 
da biblioteca sklearn.mixture, adotou-se 
a configuração de matriz de covariância 
completa no modelo GMM, permitindo que 
cada componente gaussiano estime automa-
ticamente seus próprios parâmetros de mé-
dia e covariância. Essa escolha possibilita a 
modelagem de correlações entre os atribu-



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

tos dos pixels, tornando o método mais fle-
xível na representação de distribuições 
complexas. Tal característica é particular-
mente relevante em radiografias panorâmi-
cas odontológicas, nas quais há variações 
graduais de intensidade e sobreposição en-
tre dentes, ossos e tecidos moles. 

 n_components=2: Dois componen-
tes para representar regiões de inte-
resse e fundo. 

 covariance_type='full': Matriz 
de covariância completa. 

Métodos para avaliação de resultados 

Os resultados das segmentações, 
foram a avaliados de forma quantitativa. O 
objetivo foi mensurar o desempenho de 
cada técnica em relação ao ground truth, 
fornecido por especialistas, a partir de mé-
tricas consolidadas na literatura para pro-
blemas de segmentação binária.  

O cálculo das métricas foi imple-
mentado em linguagem Python, utilizando 
as bibliotecas Matplotlib, scikit-learn. O có-
digo realiza a leitura das imagens segmen-
tadas, máscaras de região de interesse e 
imagens de referência, realizando o cálculo 
automático das métricas de desempenho. 

O script percorre as listas de ima-
gens segmentadas e de referência, reali-
zando a comparação pixel a pixel entre a 
segmentação obtida e o ground truth. 

Para cada imagem, são calculados 
os valores de verdadeiros positivos (TP), 
falsos positivos (FP), verdadeiros negativos 
(TN) e falsos negativos (FN) por meio da 
função, confusion_matrix, da biblioteca sci-
kit-learn.  

A partir desses valores, são calculadas 
as métricas de acurácia, especificidade, pre-
cisão, recall e F1-score. O cáculo para cada 
um desses métodos está descrito a seguir: 

 
 
 
 
 
 

1. Acurácia (Accuracy): mede a pro-
porção total de pixels corretamente 
classificados, representando uma vi-
são geral da eficácia da segmenta-
ção. A experessão é dado por: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2. Especificidade (Specificity): Indica 
a capacidade do método em identifi-
car corretamente os pixels perten-
centes ao fundo da imagem, evi-
tando falsos positivos. 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

3. Precisão (Precision): Mede a pro-
porção de pixels segmentados corre-
tamente entre todos os classificados 
como segmento. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

4. Recall (Sensibilidade): Mede a ca-
pacidade do método em detectar os 
pixels do segmento corretamente. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

5. F1-Score: É a média harmônica en-
tre precisão e recall, fornecendo 
uma métrica mais equilibrada 
quando há desequilíbrio entre clas-
ses. E o F1-Score é dado por: 

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ⋅ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Cada métrica foi calculada indivi-
dualmente para todas as imagens do con-
junto de dados, e os resultados foram arma-
zenados em arquivos CSV separados, per-
mitindo a análise estatística posterior do de-
sempenho dos métodos. Essa abordagem 
pode ser usada para um volume grande de 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

comparações, pois, garante reprodutibili-
dade e consistência na comparação entre di-
ferentes algoritmos de segmentação. 

 
RESULTADOS 

Para esse trabalho foi segmentado 
um conjunto com 9 imagens, com 
características destintas e níveis de 
dificuldades diferentes umas das outras. 
Algumas tinham mais contraste, zonas mais 
bem delimitadas, regiões com mais 
densidades de informações, e outras com o 
oposto disso.  

Para exemplificar foi demostrada 
abaixo a imagem original, conforme a 
Figura 11, e em seguida as respectivas 
segmentações, que estão demostradas nas 
Figuras 12 a 15 na sequência das 
segmentações.   

Para esta exemplificação foi 
utilizada a imagem 9 do conjunto, a qual 
apresenta características que dificultam o 
processo de segmentação, como baixo 
contraste entre estruturas, presença de 
artefatos metálicos que nesse caso são 
implantes e braquetes, também a variação 
de densidade óssea e sobreposição de 
regiões anatômicas, fatores que 
comprometem a definição precisa das 
fronteiras e a separação adequada das áreas 
de interesse. 

Figura 11 – Imagem 9 original. 

 

Fonte: Banco de dados da UFBA/UESC. Disponí-
vel em: https://universe.roboflow.com/teeth-seg-
mentation/ufba-425 

 
Na Figura 11 observa-se o resul-

tado da segmentação obtida pelo método 

Chan-Vese. O algoritmo alcançou uma acu-
rácia de 75,59%, evidenciando uma classi-
ficação correta da maioria dos pixels da 
imagem. 
 Em relação à segmentação do fundo, 
a especificidade atingiu o valor de 74,74%, 
indicando uma boa capacidade do método 
em identificar corretamente os pixels per-
tencentes ao fundo da imagem. Por outro 
lado, a segmentação da região de interesse 
apresentou uma precisão de 44,09%, evi-
denciando a presença de falsos positivos na 
identificação dos dentes. 

O recall alcançou 78,94%, demons-
trando uma elevada capacidade de detecção 
das regiões relevantes, embora com perda 
de precisão. O F1-score, calculado em 
56,60%, reflete o equilíbrio entre precisão e 
recall. Esses resultados indicam que, apesar 
de o método apresentar desempenho razoá-
vel e boa sensibilidade, ainda existem limi-
tações significativas na segmentação da re-
gião de interesse, comprometendo a quali-
dade final do processo. 
 
Figura 12 – Imagem 9 segmentada pelo mé-
todo Chan-Vese. 

 
 Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

Na Figura 13 apresenta-se o 
resultado da segmentação obtida pelo 
método Gaussiano. O algoritmo obteve uma 
acurácia de 70,64%, indicando que a maior 
parte dos pixels da imagem foi classificada 
corretamente. A especificidade alcançou 
71,29%, evidenciando uma boa capacidade 
do método em identificar corretamente os 
pixels de fundo. 
 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

Figura 13 – Imagem 9 segmentada pelo mé-
todo Gaussiano. 

 
  Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

Em relação à região de interesse, o 
desempenho foi mais limitado. O recall 
atingiu 68,08%, o que demonstra uma 
sensibilidade razoável na detecção das 
regiões relevantes. Contudo, a precisão foi 
de apenas 37,44%, revelando que uma parte 
significativa dos pixels detectados como 
pertencentes à região de interesse foi 
classificada incorretamente. 

Como métrica de equilíbrio entre 
precisão e recall, o F1-score foi de 48,30%, 
valor que reforça as limitações do método 
na segmentação da região de interesse. 

De modo geral, o método Gaussian 
Mixture Model (GMM) apresentou 
desempenho moderado. Embora tenha 
demonstrado boa capacidade de identificar 
corretamente os pixels de fundo, refletida 
por valores satisfatórios de especificidade, 
sua baixa precisão comprometeu a 
qualidade da segmentação da região de 
interesse, resultando em uma representação 
menos fiel quando comparada aos demais 
métodos avaliados. 

Na Figura 14 é apresentado o 
resultado da segmentação obtida pelo 
método Morphological Chan-Vese. O 
algoritmo alcançou uma acurácia de 
76,03%, indicando um desempenho geral 
superior na classificação dos pixels da 
imagem. A especificidade, de 75,36%, 
evidencia uma boa capacidade do método 
em diferenciar corretamente os pixels de 
fundo. 

 

Figura 14 – Imagem 9 segmentada pelo mé-
todo Morphological Chan-Vese. 

 
Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

Quanto à região de interesse, o 
método apresentou um recall de 78,66%, 
destacando uma elevada sensibilidade para 
detectar as regiões relevantes. No entanto, a 
precisão foi de apenas 44,62%, revelando 
que uma proporção significativa dos pixels 
identificados como pertencentes à região de 
interesse foi incorretamente classificada. 

O F1-score obtido foi de 59,9%, 
valor que sintetiza o equilíbrio entre 
precisão e recall. Esse índice sugere que, 
embora o método apresente uma boa taxa de 
detecção (recall elevado), sua baixa 
precisão ainda compromete a fidelidade da 
segmentação. 

De forma geral, o método 
Morphological Chan-Vese apresentou 
resultados superiores em comparação aos 
métodos Gaussian Mixture Model e Chan-
Vese padrão, especialmente em termos de 
recall e acurácia, indicando maior 
capacidade de detecção das regiões de 
interesse. Ainda assim, a presença de falsos 
positivos, refletida em valores de precisão 
inferiores ao desejável, indica a necessidade 
de ajustes adicionais para aprimorar a 
precisão e, consequentemente, a qualidade 
final da segmentação. 

Na Figura 15 apresenta-se o resul-
tado da segmentação utilizando o método 
K-Means. O algoritmo obteve uma acurácia 
de 75,70%, indicando que a maioria dos 
pixels foi classificada corretamente. A es-
pecificidade, de 75,29%, evidencia um bom 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

desempenho na identificação dos pixels de 
fundo. 

 
Figura 15 – Imagem 9 segmentada pelo mé-
todo K-Means. 

 
  Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

No que se refere à região de inte-
resse, o método alcançou um recall de 
77,33%, o que demonstra boa sensibilidade 
para detectar as áreas relevantes. Entre-
tanto, a precisão foi de apenas 44,12%, re-
velando que uma parcela significativa dos 
pixels identificados como pertencentes à re-
gião de interesse não correspondia à classi-
ficação correta. 

O F1-score calculado foi de 56,20%, 
refletindo o equilíbrio entre precisão e re-
call. Esse valor sugere que, apesar da boa 
capacidade de detecção (recall elevado), o 
método apresenta limitações consideráveis 
em termos de precisão, o que impacta na 
qualidade da segmentação final. 

De modo geral, o método K-Means 
apresentou desempenho semelhante ao 
Morphological Chan-Vese, com bons 
índices de acurácia e recall, mas ainda 
marcado por baixa precisão. Isso indica que 
o método é eficiente em detectar a região de 
interesse, porém tende a gerar um número 
expressivo de falsos positivos. 

As Tabelas 1 a 5 apresentam os 
resultados das métricas de avaliação obtidas 
para cada método de segmentação aplicado.  

A Tabela 1 mostra os valores de 
recall. 

 
 
 
 

 
 

Tabela 1 - Recall das imagens segmentadas 
Imagens Gaussian Chan Vese Kmeans Morpho C. V 

1 82,11% 83,68% 83,24% 83,83% 

2 36,48% 76,34% 75,47% 76,09% 

3 61,83% 78,17% 77,65% 77,57% 

4 61,54% 84,71% 83,55% 84,21% 

5 66,62% 84,29% 83,98% 84,07% 

6 46,23% 70,17% 71,05% 71,18% 

7 54,48% 91,18% 89,64% 90,94% 

8 65,22% 76,77% 75,51% 76,12% 

9 68,08% 78,94% 77,33% 78,66% 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

A Tabela 2 apresenta os valores de 
F1-score. 
 
Tabela 2 - F1 Score das segmentações. 

Imagens Gaussian ChanVese Kmeans Morpho C. V 

1 57,3% 57,4% 57,2% 57,5% 

2 31,6% 54,4% 54,5% 54,6% 

3 49,2% 57,3% 56,9% 57,4% 

4 47,9% 58,2% 58,2% 58,3% 

5 31,2% 40,2% 40,2% 40,3% 

6 33,4% 55,8% 55,7% 56,1% 

7 33,6% 44,8% 44,7% 45,0% 

8 48,2% 59,0% 58,9% 59,1% 

9 48,3% 56,6% 56,2% 56,9% 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  

A Tabela 3 exibe os resultados de 
acurácia, para os métodos aplicados. 
Tabela 3 – Acurácia das segmentações. 
Imagens Gaussian Chan Vese K-means Morpho C. V 

1 75,58% 75,21% 75,22% 75,28% 

2 64,23% 70,94% 71,37% 71,26% 

3 71,88% 74,36% 74,11% 74,68% 

4 76,31% 78,45% 78,75% 78,71% 

5 65,68% 70,78% 70,82% 70,95% 

6 63,17% 77,79% 77,42% 77,71% 

7 72,35% 71,11% 71,52% 71,38% 

8 67,52% 75,30% 75,58% 75,59% 

9 70,64% 75,59% 75,70% 76,03% 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

A Tabela 4 corresponde à precisão 

dos métodos. 

Tabela 4 – Precisão das segmentações 

Imagens Gaussian Chan Vese Kmeans Morpho C. V 

1 43,96% 43,63% 43,61% 43,73% 

2 27,93% 42,24% 42,60% 42,54% 

3 40,79% 45,19% 44,86% 45,55% 

4 39,22% 44,31% 44,64% 44,63% 

5 20,34% 26,41% 26,39% 26,50% 

6 26,18% 46,36% 45,85% 46,28% 

7 24,32% 29,69% 29,80% 29,86% 

8 38,21% 47,93% 48,27% 48,29% 

9 37,44% 44,09% 44,12% 44,62% 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

A Tabela 5 apresenta os valores de 
especificidade. 

 
Tabela 5- Especificidade 
Imagens Gaussian Chan Vese Kmeans Morpho C. V 

1 73,95% 73,10% 73,22% 73,16% 

2 72,37% 69,36% 70,16% 69,84% 

3 74,72% 73,28% 73,11% 73,87% 

4 79,49% 77,10% 77,72% 77,53% 

5 65,56% 68,99% 69,08% 69,22% 

6 67,41% 79,70% 79,02% 79,34% 

7 74,99% 68,14% 68,85% 68,50% 

8 68,21% 74,86% 75,61% 75,43% 

9 71,29% 74,74% 75,29% 75,36% 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  

 

Análise dos resultados 
 Para tornar a análise dos resultados 
mais clara e objetiva, as Tabelas 6 e 7 
apresentam os dados condensados, 
resultantes do cálculo das médias e dos 
desvios-padrão de cada métrica para cada 
método de segmentação. 

A análise comparativa entre os 
métodos de segmentação Chan-Vese, 
Morphological Chan-Vese, K-means e 
Gaussian Mixture evidencia diferenças 
significativas no desempenho e na 

consistência dos resultados obtidos sobre as 
imagens radiográficas panorâmicas 
odontológicas. 

A Tabela 6 apresenta as médias das 
métricas de avaliação e a Tabela 7 os 
respectivos desvios padrão, permitindo uma 
análise integrada entre acurácia, precisão, 
recall, especificidade e F1-score. 
 
Tabela 6 – Médias das métricas de avalia-
ção. 

Métricas ChanVese K-means Morpho C. V Gaussian 

Acurácia 0,743 0,745 0,746 0,697 

Precisão 0,410 0,411 0,413 0,331 

Recall 0,804 0,797 0,805 0,602 

Especificidade 0,732 0,7356 0,735 0,720 

F1-Score 0,537 0,536 0,539 0,423 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

Tabela 7 – Desvios padrão das métricas de 
avaliação. 

Métricas ChanVese K-means Morpho C. V Gaussian 

Acurácia 0,028 0,027 0,028 0,048 

Precisão 0,076 0,076 0,076 0,087 

Recall 0,061 0,057 0,060 0,134 

Especificidade 0,038 0,0368 0,0381 0,0438 

F1-Score 0,066 0,065 0,066 0,097 

Fonte: Elaborado pelo próprio autor.  
 

De modo geral, observa-se que o 
método Morphological Chan-Vese 
apresentou o melhor desempenho global 
entre as técnicas avaliadas. Este método 
alcançou as maiores médias de acurácia 
(0,7461), recall (0,8051) e F1-score 
(0,5396), demonstrando elevada 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

sensibilidade na detecção das regiões de 
interesse e bom equilíbrio entre precisão e 
recall.  

Esse comportamento está 
relacionado à capacidade do algoritmo em 
incorporar informações morfológicas 
durante a evolução do contorno ativo, o que 
favorece a delimitação de bordas em regiões 
com baixo contraste — característica 
recorrente em radiografias odontológicas. 

O método Chan-Vese tradicional e o 
K-means apresentaram desempenho 
intermediário, com médias de F1-score 
próximas (0,5374 e 0,5361, 
respectivamente) e acurácia ligeiramente 
inferior ao Morphological Chan-Vese. 
Embora esses métodos tenham mantido boa 
capacidade de detecção das regiões 
relevantes com recall acima de (0,79), 
apresentaram baixa precisão 
aproximadamente (0,41), o que indica a 
ocorrência de falsos positivos — regiões 
indevidamente classificadas como 
pertencentes à área de interesse. Essa 
limitação é particularmente evidente em 
imagens com variação de intensidade e 
presença de ruídos estruturais, nas quais os 
métodos tendem a expandir excessivamente 
as fronteiras segmentadas. 

O método Gaussian Mixture, por 
sua vez, exibiu o pior desempenho geral, 
com F1-score médio de 0,4230 e os maiores 
desvios padrão entre as métricas 
(notadamente no recall, com DP = 0,1324). 
Essa alta dispersão indica instabilidade do 
método frente à diversidade das imagens 
analisadas, possivelmente devido à sua 
dependência da distribuição estatística dos 
níveis de cinza. Em imagens com contrastes 
não uniformes, o modelo de mistura 
gaussiana tende a produzir classificações 
inconsistentes, prejudicando a segmentação 
das estruturas anatômicas. 

A análise dos desvios padrão reforça 
essas observações. O Morphological Chan-
Vese apresentou as menores variações nas 
métricas, refletindo maior consistência 
estatística entre as imagens testadas. Em 
contrapartida, o Gaussian Mixture mostrou 

elevada variabilidade, o que compromete 
sua confiabilidade para aplicações clínicas 
ou automáticas. Essa estabilidade do 
Morphological Chan-Vese demonstra que a 
introdução de operações morfológicas atua 
de forma benéfica na suavização de 
contornos e redução da sensibilidade a 
ruídos. 

Com base nesses resultados, pode-
se concluir que o método Morphological 
Chan-Vese representa a abordagem mais 
eficiente e robusta para a segmentação de 
radiografias panorâmicas odontológicas no 
contexto avaliado. Além do desempenho 
superior em termos de recall e acurácia, o 
método apresenta menor custo 
computacional em comparação ao Chan-
Vese tradicional, uma vez que substitui a 
evolução contínua do contorno por 
operações morfológicas discretas, tornando 
o processo mais estável e rápido. Sua 
combinação de boa capacidade de detecção, 
acurácia consistente e estabilidade entre 
amostras evidencia um desempenho 
equilibrado e adequado para aplicações que 
exigem extração precisa de estruturas 
anatômicas. 

No entanto, o desempenho 
limitado em termos de precisão indica que 
ainda há margem para aprimoramentos, 
como a adoção de abordagens híbridas que 
combinem segmentação morfológica com 
técnicas de aprendizado de máquina 
supervisionado ou redes neurais 
convolucionais, visando à redução da 
ocorrência de falsos positivos. 
 
CONCLUSÃO 

A segmentação de imagens 
odontológicas é um componente 
fundamental para a automação do 
diagnóstico, planejamento e monitoramento 
em odontologia, contribuindo para maior 
precisão e eficiência na análise das 
estruturas anatômicas. Ao longo deste 
trabalho, foram avaliadas e comparadas 
diferentes técnicas de segmentação 
aplicadas a radiografias panorâmicas 
odontológicas, considerando métodos 



  
 
 
 
  

 
 
  
 
 

baseados em contornos ativos e técnicas de 
agrupamento estatístico. 

Os resultados obtidos 
evidenciaram diferenças significativas de 
desempenho entre os métodos analisados. O 
método Morphological Chan-Vese 
apresentou o melhor desempenho global, 
destacando-se principalmente pelos valores 
mais elevados de recall e acurácia, além de 
maior estabilidade entre as amostras 
avaliadas. Esses resultados indicam uma 
maior capacidade do método em identificar 
corretamente as regiões de interesse, 
mesmo em imagens caracterizadas por 
baixo contraste e sobreposição de 
estruturas, condições comuns em 
radiografias panorâmicas odontológicas. 

O método Chan-Vese tradicional e 
as abordagens baseadas em K-means e 
Gaussian Mixture Model (GMM) 
apresentaram desempenho intermediário, 
com boa capacidade de identificação do 
fundo, refletida em valores satisfatórios de 
especificidade, porém com limitações 
relacionadas à baixa precisão, evidenciando 
a ocorrência de falsos positivos na 
segmentação da região de interesse. Esses 
resultados reforçam as dificuldades 
enfrentadas por métodos puramente 
baseados em intensidade ou agrupamento 
estatístico em cenários de alta 
complexidade anatômica. 

Além do desempenho em termos 
de métricas quantitativas, o Morphological 
Chan-Vese demonstrou vantagem adicional 
em relação ao custo computacional, uma 
vez que substitui a evolução contínua do 
contorno por operações morfológicas 
discretas, tornando o processo mais estável 
e eficiente. Dessa forma, o método 
mostrou-se mais adequado para aplicações 
que exigem extração precisa de estruturas 
anatômicas com equilíbrio entre 
desempenho e eficiência computacional. 

Apesar dos resultados 
promissores, a limitação observada nos 
valores de precisão indica que ainda há 
margem para aprimoramentos. Como 
trabalhos futuros, sugere-se a investigação 

de abordagens híbridas que combinem 
técnicas clássicas de segmentação com 
métodos de aprendizado de máquina 
supervisionado ou redes neurais 
convolucionais, visando à redução de falsos 
positivos e ao aumento da robustez da 
segmentação em imagens odontológicas. 

Além disso, o menor custo 
computacional do método Morphological 
Chan-Vese em relação ao Chan-Vese 
tradicional reforça sua viabilidade para 
aplicações práticas e sistemas de apoio ao 
diagnóstico, nos quais eficiência e 
estabilidade são requisitos fundamentais. 
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