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RESUMO

Cirurgias de ureteroscopia sdo procedimentos minimamente invasivos realizados para o
tratamento de calculos urinérios, nos quais o cirurgido utiliza um ureteroscopio flexivel para
acessar e remover o cilculo presente no sistema urinario. O sucesso desse tipo de cirurgia de-
pende fortemente da experiéncia do cirurgido em navegar por um ambiente anatdmico estreito
e complexo, com multiplas bifurcacdes e variacdes geométricas. O uso de sistemas de nave-
gacdo assistida ou de cirurgias robéticas pode reduzir riscos € aumentar a precisdo, mas exige,
como etapa preliminar, o planejamento automético da trajetdria tridimensional (3D) que co-
necta a bexiga ao célculo. Esta tese propde uma abordagem que combina diagnéstico assistido
por Inteligéncia Artificial (IA) e planejamento semi-automatico da trajetdria para cirurgias de
ureteroscopia. O método € composto por trés mddulos principais: (i) classificagdo automa-
tica de imagens de tomografia computadorizada (TC) para deteccdo de calculos urinérios, (ii)
segmentacdo automatica de célculos urinérios, e (iii) planejamento de trajetéria 3D utilizando
algoritmos de busca e suavizacdo. Na etapa de classificagdo, foi proposto um modelo baseado
em ensemble learning e fusdo tardia de multiplas bases de dados, alcangando acuracia média
superior a 99% na detec¢ao de calculos urinarios em imagens coronais de TC, com baixo custo
computacional e boa capacidade de generalizacdo. Na etapa de segmentacdo, foi introduzido
o conjunto de dados publico KSSD2025, contendo 838 imagens axiais de TC com anotagdes
manuais, e avaliadas arquiteturas profundas como U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net,
todas com coeficiente Dice médio superior a 95%, destacando-se a U-Net pelo equilibrio entre
desempenho e simplicidade. No planejamento de trajetérias, 0 método proposto combinou uma
versdo modificada do algoritmo A* com filtros de suavizagado, sendo as curvas B-Spline as que
apresentaram melhores resultados em termos de suavidade, coeréncia anatomica e compatibili-
dade com a flexibilidade de ureteroscdpios reais. Embora os médulos tenham sido avaliados de
forma parcialmente independente, o método proposto permite uma futura integracdo completa
em um sistema unificado de suporte ao planejamento cirirgico. Os resultados obtidos indicam
que a combinacdo entre aprendizado profundo e modelagem geométrica constitui uma solucao
promissora para o desenvolvimento de sistemas de apoio clinico, contribuindo para cirurgias

mais seguras, eficientes e personalizadas.

Palavras-chave: Planejamento de trajetéria de Ureteroscopia. Inteligéncia artificial. Deteccao

de calculos urinarios. Segmentagdo de imagens médicas. Tomografia Computadorizada.



ABSTRACT

Ureteroscopy surgeries are minimally invasive procedures performed to treat urinary
stones, in which the surgeon uses a flexible ureteroscope to access and remove the stone present
in the urinary system. The success of this type of surgery depends heavily on the surgeon’s
experience in navigating a narrow and complex anatomical environment with multiple bifur-
cations and geometric variations. The use of assisted navigation systems or robotic surgery
can reduce risks and increase accuracy, but requires, as a preliminary step, the automatic plan-
ning of the three-dimensional (3D) trajectory connecting the bladder to the stone. This thesis
proposes an approach that combines Artificial Intelligence (Al)-assisted diagnosis and semi-
automatic trajectory planning for ureteroscopy surgeries. The method consists of three main
modules: (1) automatic classification of computed tomography (CT) images for the detection of
urinary stones, (i) automatic segmentation of urinary stones, and (iii) 3D trajectory planning
using search and smoothing algorithms. In the classification stage, a model based on ensemble
learning and late fusion of multiple databases was proposed, achieving an average accuracy of
over 99% in the detection of urinary calculi in coronal CT images, with low computational cost
and good generalization capacity. In the segmentation stage, the public dataset KSSD2025 was
introduced, containing 838 manually annotated axial CT images, and deep architectures such as
U-Net, U-Net++, U-Net3+, and TransU-Net were evaluated, all with an average Dice coefficient
greater than 95%, with U-Net standing out for its balance between performance and simplicity.
In trajectory planning, the proposed method combined a modified version of the A* algorithm
with smoothing filters, with B-Spline curves showing the best results in terms of smoothness,
anatomical consistency, and compatibility with the flexibility of real ureteroscopes. Although
the modules were evaluated partially independently, the proposed architecture allows for their
future complete integration into a unified surgical planning support system. The results indi-
cate that the combination of deep learning and geometric modeling offers a promising solution
for developing clinical support systems, contributing to safer, more efficient, and personalized

surgeries.

Keywords: Ureteroscopy. Urinary stones. Kidney stone detection. Computed tomography.
Artificial intelligence. Deep learning. Medical image segmentation. 3D trajectory planning.

Computer-assisted surgery.
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1 INTRODUCAO

A formacao de cdlculos urinérios, ou urolitiase, resulta da cristalizacdo e agregacao de
minerais presentes na urina, originando estruturas sélidas que podem se localizar em diferentes
regides do sistema urinario. Essa condi¢do apresenta elevada prevaléncia e incidéncia crescente
em nivel mundial, configurando-se como um problema relevante de satide publica, em funcao
do impacto direto sobre a qualidade de vida dos pacientes e do aumento da demanda por atendi-
mentos médicos e intervencdes cirdrgicas (Sorokin et al., 2017; Jha et al., 2013; Alelign; Petros,
2018). Os calculos urinarios podem provocar impactos mecanicos nas paredes do trato urinario
ou causar obstrucao parcial ou total do fluxo urinério, resultando em quadros de dor intensa, pro-
cessos inflamatorios e, em casos mais graves, comprometimento funcional dos rins e evolucao
para doenca renal cronica, quando nao tratados de forma adequada (Shokeir, 2002; Ingimarsson;
Krambeck; Pais, 2016).

A intervencdo cirdrgica mais frequente para tratar calculos renais € a ureteroscopia (Or-
don et al., 2014), um procedimento minimamente invasivo em que o cirurgido realiza uma tra-
jetoria até a localizagdo do célculo renal para trata-lo. Apesar de ser um procedimento que
evoluiu nas ultimas décadas, a ocorréncia de complica¢des durante a cirurgia ndo € incomum,
sendo um dos principais fatores a falta de experiéncia do cirurgido responsavel (Schuster et al.,
2001; El-Nahas et al., 2009; Mandal et al., 2012; Komori et al., 2015). No entanto, o treina-
mento de cirurgides novatos em pacientes reais tornou-se uma preocupacao por questoes éticas
e legais (Gallagher; Traynor, 2008). Por esse motivo, o uso de simuladores se tornou comum
para o treinamento de cirurgias ureteroscOpicas (Beverini et al., 2021). Da mesma forma, tecno-
logias de realidade virtual tém se tornado uma tendéncia em simuladores de urologia (Hameed
et al., 2022), permitindo que cirurgides visualizem e naveguem por dentro do sistema urinario
do paciente de forma imersiva.

Com o avanco da Inteligéncia Artificial (IA), especialmente dos métodos de aprendizado
profundo e sua aplicacdo em imagens médicas, tornou-se possivel realizar etapas importantes do
diagnostico pré-operatorio de forma automatica, como a classificacio e segmentagdo de estrutu-
ras anatomicas e de cilculos urinarios em tomografias computadorizadas (TC) (Chan; Hadjiiski;
Samala, 2020; Hesamian et al., 2019). A TC sem contraste € o padrao-ouro para detec¢ao de
célculos urinarios (Saw et al., 2000; Kambadakone et al., 2010), fornecendo informacdes de-
talhadas sobre tamanho, localizacdo e composicdo, essenciais para o planejamento cirirgico.
Métodos automaéticos de segmentagdo baseados em redes neurais convolucionais t€m mostrado
resultados promissores para identificar a posi¢ao exata dos calculos e delimitar as estruturas do
sistema urinario (Cui et al., 2020; Li, D. et al., 2022; Kim, Y. L. et al., 2023).

A partir dessas informacgdes diagnoésticas, torna-se possivel realizar o planejamento au-
tomatico da trajetoria que o ureteroscopio devera percorrer até alcancar o calculo. Essa etapa
¢ fundamental tanto para o suporte a decis@o cirdrgica quanto para aplicagdes futuras em siste-

mas de navegacado ou assisténcia robdtica. A geracdo automdtica de trajetérias tridimensionais
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(3D) consiste em definir, dentro do volume reconstruido do trato urinario, um caminho suave
e anatomicamente viavel que conecte a bexiga ao célculo, respeitando a geometria do ureter e
evitando regides de risco.

Trabalhos anteriores abordaram o planejamento de trajetdrias para ureteroscopia de forma
limitada. Fan Yang et al. (2019) consideraram apenas um segmento do ureter, sem levar em
conta a posicao real do célculo. A dissertacdo de Scarzanella (2020) tratou apenas da navega-
¢do da uretra até a entrada do ureter, também sem integrar informacdes de diagnostico. Além
disso, nenhum dos dois estudos explorou a integracdo entre segmentacao automatica baseada
em aprendizado profundo e algoritmos de busca para planejamento completo do trajeto.

Assim, neste trabalho é proposta uma abordagem integrada de diagndstico assistido por
IA e planejamento de trajetdria para ureteroscopia. O método € composto por trés etapas prin-
cipais: (i) classificacdo de imagem para detec¢ido automatica de calculos urinarios a partir de
exames de TC, utilizando redes neurais profundas; (ii) segmentagao automatica de calculos uri-
néarios em TCs a partir de redes neurais baseadas na arquitetura U-Net e (iii) geracdo semi-
automatica da trajetoria 3D até o célculo, empregando algoritmos de busca combinados com
filtros que simulam a flexibilidade do ureteroscopio, garantindo que o caminho seja suavizado,
continuo e compativel com a anatomia do paciente. Essa integracdo permite transformar dados
de imagem pré-operatdrios em informacdes diretamente utilizdveis no planejamento ciruirgico,

potencialmente aumentando a precisdo e a seguranca dos procedimentos.

1.1 OBIJETIVO

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método de planejamento semi-automatico
de cirurgias ureteroscopicas para o tratamento de cilculos urinarios baseado em diagndstico de
exames de TCs assistido por IA. O método combina técnicas de aprendizado profundo para clas-
sificacdo e segmentacdo automaticas com algoritmos de busca e filtros digitais para simular a
navegacao de um ureteroscopio flexivel, considerando informagdes anatdmicas e a localizacao

do célculo urinario obtidas na etapa de diagndstico.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho € dividido da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta os Conceitos Fundamentais necessarios para a compreensao do
restante da tese. Sao abordados topicos relacionados a formacado de calculos urinarios, tomo-
grafia computadorizada, fundamentos de redes neurais convolucionais e algoritmos de busca
apliados para o planejamento de trajetorias tridimensionais.

No Capitulo 3, é apresentada uma nova abordagem para classificacdo de imagens de TC
para detec¢do de calculos urinérios, explorando modelos de aprendizado profundo treinados

com bases de dados de fontes distintas. S3o descritos os modelos utilizados, os conjuntos de
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dados empregados, os procedimentos de treinamento e os resultados obtidos para a tarefa de
deteccgdo.

O Capitulo 4 aborda um novo método para segmentacdo automética de calculos uriné-
rios em TCs, detalhando a constru¢@o de uma nova base de dados, os métodos de segmentacdo
baseados em U-Net, os experimentos realizados e os resultados obtidos.

No Capitulo 5, é apresentado o método proposto para planejamento semi-automatico
de trajetdria 3D de ureteroscopia, integrando as informag¢des anatdmicas e de localiza¢ao dos
calculos obtidas nas etapas de diagnostico assistido por IA. Sdo descritos os algoritmos de busca
e filtros utilizados para simular a navegacao de um ureteroscopio flexivel, bem como a funcao
de avaliacdo multiobjetivo empregada para selecionar a trajetoria final.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes gerais do trabalho, destacando as principais
contribuicdes cientificas e analisando como as abordagens propostas podem se integrar em um

sistema tnico e seu potencial de aplica¢do no suporte ao planejamento cirdrgico de ureteroscopia



20

2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados ao problema
de planejamento de trajetdria em ureteroscopia para o tratamento de urolitiase e a explicacdo do

funcionamento das principais técnicas utilizadas na metodologia deste trabalho.

2.1 UROLITIASE

Urolitiase € uma doenca que afeta o sistema urinario, composto principalmente pela ure-
tra, a bexiga, um par de rins, que possuem uma pelves renal, e um par de ureteres, ilustrado na
Figura 1. Essa doenga ocorre quando existe a formacdo de célculos urinérios, que sio substin-

cias solidas formadas a partir da agregacdo de minerais da urina.

Figura 1 — [lustragdo de um sistema urinério.
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Fonte: Cauberg et al. (2009).

A ureterolitiase, especificamente, ocorre quando esses cilculos estdo localizados no ure-
ter, obstruindo a passagem da urina, como mostrado na Figura 2. Essa condi¢do pode causar
dores agudas, além de outras complicac¢des no restante do sistema urinario, podendo causar dano
permanente nos ureteres e nos rins. Uma das formas de tratamento escolhida € a ureteroscopia,
dependendo das circunstancias do paciente, do tamanho e da localizagdo do célculo (Glazer;

Brea; Vaitla, 2022), onde é utilizado um equipamento chamado de ureteroscépio flexivel.
2.2 URETEROSCOPIO FLEXIVEL
Um ureteroscdpio flexivel € um equipamento consitituido de um cabo longo, fino e flexi-

vel, com uma fonte de luz e uma camera em sua ponta (Gupta et al., 2020). E uma das principais

ferramentas utilizadas para cirurgias de ureteroscopia no tratamento de calculos urinérios e de



21

Figura 2 — Ilustragcao da doenca de ureterolitiase.

Fonte: Autor.

outras doencas que afetam o sistema urinério (Zhao et al., 2021). A Figura 3 apresenta um exem-
plo de um ureteroscépio flexivel. Os modelos de ureteroscopio possuem geralmente um cabo
de tamanho entre 64,5 e 70cm, aproximadamente, e um angulo de deflexdo que pode chegar até
280°, dependendo do modelo de ureteroscopio utilizado (Paffen er al., 2008; Mazzucchi et al.,
2022).

Figura 3 — Exemplo de um ureteroscépio flexivel do modelo Flex-X2S.

Fonte: Mager et al. (2018).
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2.3 URETEROSCOPIA

A cirurgia de ureteroscopia € um procedimento minimamente invasivo, onde o interior do
paciente € acessado através de um pequeno orificio, realizado para o tratamento de ureterolitiase.
Eo tipo de intervencdo mais comum para calculos renais € uma das cirurgias mais realizadas
na area de urologia (Ordon et al., 2014). Nesse procedimento, € utilizado um ureteroscopio,
sendo inserido o seu cabo dentro paciente pela sua uretra, passando pelo seu sistema urinario
até a localizacdo do célculo ser encontrada. Em seguida, € feita a remogao do célculo, puxando
ele pelo caminho de volta, ou quebrando-o, dependendo do seu tamanho. A Figura 4 ilustra um

exemplo de uma cirurgia de ureteroscopia.

Figura 4 — [lustracdo de uma cirurgia de ureteroscopia.
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Fonte: Zhao et al. (2021).

24 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

A Tomografia Computadorizada (TC) € um exame de coleta de imagem nao invasivo,
apresentado por Hounsfield (1973). Por meio de um equipamento de raio-X, mdltiplas imagens
de radiografia do paciente sdo combinadas para criar um exame mais detalhado em relacdo a uma
radiografia comum. Por permitir a analise do interior do paciente através da coleta de diversas
fatias de imagens, esse exame € adotado para diagnosticar doencas como acidentes vasculares

cerebrais, pneumonia, embolia pulmonar, aneurisma, entre outros.
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Esse € um dos principais exames utilizados para o diagndstico e planejamento de trata-
mento de pacientes com suspeita de calculo no sistema urinario, sendo realizado na regido ab-
dominal. Tem sido preferido ao invés de outros tipos de exames de imagens por sua velocidade,
facilidade de coleta de imagem, disponibilidade e por permitir diagnosticar outras anormalida-
des no sistema urinario (Andrabi et al., 2015). A Figura 5 apresenta um exemplo da medicao de

um célculo urinério a partir de um exame de TC.

Figura 5 — Medi¢ao de um calculo em uma tomografia para planejar o melhor tratamento.

ﬁq 80.2 mm
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Fonte: Andrabi et al. (2015).

Por coletar diversas fatias de imagem, o exame de TC permite a manipulacio e visu-
alizacdo 3D do interior do paciente, expandindo as formas de diagndstico e planejamento de
tratamento. A Figura 6 apresenta um exemplo de um exame de tomografia visualizado em um

espaco 3D.

Figura 6 — Exemplo de fatias de uma TC empilhadas em um espaco 3D.

Fonte: Kanavati er al. (2018a).
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2.5 CONVOLUCAO DISCRETA EM 2 DIMENSOES

Considerando uma matriz w de tamanho m X n e uma matriz f(x,y), a convolucao de w
em f(x,y), denotada como (w ** f)(x,y) pode ser definida pela Equacgao (1) (Gonzales; Wintz,
1987).

a b
(w s )G = D D wis)f(x—s,y=1), (1)
s=—at=—b
onde a = @, b = @, assumindo que m e n s@o nimeros inteiros e impares. Com isso, é

obtida a soma do produto de cada elemento de w percorrendo cada elemento de f. Esse processo

também é chamado de filtragem espacial.

2.6 ALGORITMO A*

O algoritmo A* (A-estrela) é um algoritmo de busca informada apresentado por Hart,
Nilsson e Raphael (1968) para encontrar o caminho 6timo dentro de um grafo ponderado. O
caminho € encontrado expandindo o menor nimero de nds por priorizar 0s nos que possuem
a melhor solugdo atual. Dado um vértice inicial s, ele encontra uma sequéncia de nds até o
vértice objetivo ¢ de forma que o custo total seja minimo. Assim, em cada iteragdo do algoritmo,
o vértice a ser expandido € selecionado de forma que minimize a funcdo de custo, dada pela

Equacao (2).

f(n) = g(n) + h(n), 2)

sendo g(n) o custo do caminho do vértice inicial s até n, h(n) € uma heuristica que mede o custo
do caminho de n até o vértice objetivo ¢ (Russell, 2010). O algoritmo finaliza em dois casos.
Quando o n6 atual a ser expandido € o né ¢, retornando a lista de nds de s até o n6 objetivo ¢, ou
quando ndo existe mais nds a serem expandidos, retornando uma lista vazia, pois a solucao nao

foi encontrada. O Algoritmo 1 apresenta um pseudocddigo do A*.

2.6.1 Algoritmo de Bresenham 3D

O algoritmo de Bresenham é um método originalmente desenvolvido para rasteriza¢ao
de linhas em sistemas graficos bidimensionais (Bresenham, 1965). Sua principal caracteristica
¢ a eficiéncia na determinacdo dos pixels que melhor aproximam uma linha continua em uma
grade discreta, utilizando apenas operacdes inteiras € incrementais.

Para aplicagdes em ambientes tridimensionais, o algoritmo foi estendido para o caso 3D,
permitindo determinar todos os voxels que compdem o trajeto entre dois pontos no espago. O

Algoritmo 2 apresenta um pseudocddigo do algoritmo Bresenham 3D:
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Algoritmo 1 — Pseudocédigo do algoritmo A*

1 Funcdo A*(Grafo G, Pesos w, Vértice inicial s, Vértice objetivo t)

2 g[s]=0

3 fls] = glsl+ h(s,p)

4 Q0] =s

5 while existir vértices ndo explorados do

6 | u = ExtrairMinCusto(Q)

7 | for v € lista de adjacéncia de u do

8 Zremp = &lul + w(u,v)

9 if v ainda ndo foi explorado or g, < g[v] then
10 glv]l = Eiemp

1 flvl = glvl + h(v,1)

12 if v ==t then

13 ‘ retornar caminho 6timo de s até ¢
14 end

15 if v ndo foi explorado then

16 | Q.push(v)

17 end

18 end

19 | end
20 end

21 retornar caminho ndo encontrado

2.6.2 Campos de Repulsao

Embora o algoritmo A* produza um caminho de custo minimo entre dois pontos, ele nao
garante que a trajetoria esteja adequadamente afastada das paredes do ambiente. Para contornar
esse problema, foi implementado um campo de repulsdo no espacgo tridimensional do volume
segmentado, inspirado em técnicas de planejamento de movimento em robotica (Khatib, 1986).

O campo de repulsao é construido a partir de uma fungdo potencial, gerada por uma con-
volucdo de um filtro gaussiano Essa operacao cria um gradiente espacial onde regides proximas
as paredes apresentam valores de repulsdo mais altos, enquanto as regides centrais permanecem
neutras. Durante a execucdo do A*, a funcdo de custo f(n) € modificada para incluir um termo
adicional proporcional a intensidade do campo de repulsdo no voxel correspondente ao n6 n,

conforme a Equacao 3.

f'(n) = g(n) + h(n) + 4 - R(n), 3)

onde R(n) representa a intensidade do campo de repulsdo no ponto n e A € um fator de

ponderacdo que controla o peso dessa penalizagdo.
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Algoritmo 2 — Algoritmo Bresenham 3D

1 Input: Pontos inicial e final (x, y,, zy) € (x, ¥y, 2;)

2 Output: Lista de voxels da linha 3D

3 Ax < |x; = xol, Ay < |y; = »l, Az < |z; = 2

4 5, < sign(x; — xy), s, < sign(y; — y,), s, < sign(z; — z,)
5 if Ax > Ayand Ax > Az then

6 | p,<2Ay—Ax; p, < 2Az—Ax

7 | fori=0to Axdo

8 plot(xy, ¥ Z¢)

9 if p, = 0 then

10 ‘ Yo < Yo+ s,5p, < p,—2Ax

11 end

12 if p, > 0 then

13 |z« zg+ 5. p, — p.—2Ax

14 end

15 p, < Pyt 2Ay;p, < p,+2Az; x5 < Xo + 5,
16 end

17 end

18 else if Ay > Axand Ay > Az then
19 | p. < 2Ax—Ay; p, < 20z—Ay
20 | fori=0to Aydo

21 plot(xy, ¥, Z¢)

22 if p. > 0 then

23 ‘ Xg < Xo+ S, D, < P, — 2Ay
24 end

25 if p, > 0 then

26 |z« zg+ s, p, — p.—2Ay
27 end

28 Py < Dyt 2Ax;p, « p,+2Az5 5, < Yo+ s,
29 | end

30 end

31 else

2 | p,<20x—Az; p,<20y—Az
33 | fori=0to Az do

34 plot(x,, ¥y Z¢)

35 if p,. > 0 then

36 ‘ Xy < Xo+ S, P, < P — 24z

37 end

38 if p, > 0 then

39 ‘ Yo < Yo+ 5,5p, < p,— 24z

40 end

41 Py < P +2Ax;p, < p,+2Ay; 25 < z5+ 5,
42 | end

43 end

44 return lista de voxels
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2.7 CURVATURA DE FUNCAO VETORIAL PARAMETRICA

Pode-se dizer que a curvatura de um ponto em uma curva paramétrica representa a taxa
de variacdo de sua direcao ao longo do comprimento do arco da curva. De acordo com Anton,
Bivens e Davis (2014), considerando o grafico de uma curva parametrizada C, representada
por uma funcdo vetorial, a sua curvatura esta relacionada com %, sendo a taxa de variacdo de
direcdo do vetor tangente unitario 7" em relacdo ao comprimento do arco s. A Figura 7 ilustra
curvas com diferentes curvaturas. Quando C € uma reta, como na Figura 7a, a direcdo de T se
mantém constante e a curvatura é nula. Na Figura 7b, a dire¢do de 7' muda gradualmente e C
se encurva levemente. Quando C possui um grande encurvamento, a direcdo de T' varia com

grande intensidade, como na Figura 7c.

Figura 7 — [lustragdo de curvas com diferentes encurvamentos.
s ) /e
% / .

T C
T/A T "\
(a) Reta sem (b) Curva com pouco (c) Curva com muito
encurvamento. encurvamento. encurvamento.

Fonte: Anton, Bivens e Davis (2014).

Sendo r(¢) uma fungdo vetorial no espago bi ou tri-dimensional, dado qualquer valor de
t onde T'(¢) e r”(¢) existam, a curvatura de r(t), denotada por k¥ = k(¢), pode ser definida pela
Equacdo(4). Considerando que T'(7) € definida pela Equagdo(5), x(#) pode ser reescrita pela
Equacao(6). Considerando que r(t) = (x(¢), y(¢), z(t)) € uma fun¢do vetorial tri-dimensional, a

curvatura k(t) é definida pela Equacgao(7).

ol
= 4
O =rol @
")
T() = 5
=170 ©)
K(t)zw (6)

IOIE
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K(t) = VEZ'OY ) =y OZOF + ()2 (1) — 2/ (Ox' ()2 + (' (X' (1) — X" (1)y' (1)? o
(x’(t)2 + y/(t)z + Z/([)Z)%

2.7.1 Raio de uma Curvatura

Geralmente, para uma curva C que possui curvatura k em um ponto P, existe um circulo
que possui uma tangente em comum com C em P e tem como centro o lado concavo da curva
em P (Anton; Bivens; Davis, 2014). Esse circulo é chamado de circulo osculador e seu raio p é
definido pela Equacdo (8), sendo o circulo que melhor aproxima a curva C na vizinhanga de P.
A Figura 8 ilustra um circulo osculador de um ponto P em uma curva C. O raio p de um circulo
osculador em P é chamado de raio de curvatura e o centro do circulo é chamado de centro de

curvatura em P.
1
p=— @®)
K

Figura 8 — Ilustracdo de um circulo osculador e seu raio de curvatura.

Circulo osculador

Centro de
curvatura

Fonte: Anton, Bivens e Davis (2014).

O raio de uma curvatura p também pode ser calculado em fun¢ao do comprimento do

arco da curva A, e do seu angulo de curvatura, G, seguindo a Equa¢do(9) (Punmia, 2005).

_180°A
p 7G

c

©)

2.8 FILTRO SAVITZKY-GOLAY

O filtro Savitzky-Golay foi proposto por Savitzky e Golay (1964) com o objetivo de
suavizar sinais e preservar suas caracteristicas de forma, como picos e curvaturas, sem introduzir
atrasos de fase significativos. O método baseia-se no ajuste de um polindmio de baixa ordem a
uma janela mével de pontos sucessivos, utilizando o método dos minimos quadrados.

Ao invés de aplicar uma média simples, o filtro ajusta localmente um polindomio de grau k
sobre 2m+1 amostras, minimizando o erro quadratico entre o polindmio e os valores observados.

O valor suavizado J, em cada ponto i € obtido conforme a Equag@o 10:
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m

D= D ¢ Vi (10)

j=—m
em que ¢; sdo os coeficientes calculados a partir da matriz de Vandermonde do polindmio

de ajuste, € y,,; sdo as amostras da série original.
2.9 B-SPLINE

As curvas B-Spline (Basis Splines) sdo amplamente utilizadas para modelagem de tra-
jetdrias suaves e continuas em aplicagdes de computacdo grafica e planejamento de movimento
(Schoenberg, 1946). Uma B-Spline € uma combinacao linear de func¢des base polinomiais pon-

deradas por pontos de controle, sendo definida de forma paramétrica pela Equagao 11:

Cw) =) NP, ucl0l], (11)
i=0

onde P, sdo os pontos de controle, N, ,(u) sdo as fungdes base de B-Spline de grau p, e
u € o parametro da curva. As funcdes base sdo definidas recursivamente conforme o algoritmo
de De Boor (De Boor; De Boor, 1978).

A interpolac¢do B-Spline garante continuidade de primeira e segunda derivada (C! e C?),

0 que a torna ideal para representar trajetérias suaves em espagos tridimensionais.
2.10 FILTRO LAPLACIANO

O filtro Laplaciano € uma técnica baseada em operadores diferenciais de segunda ordem,
tradicionalmente utilizada em processamento de imagens para realce de bordas e deteccao de
variacOes abruptas de intensidade. No entanto, quando aplicado de forma inversa (com sinal
negativo ou suavizacao iterativa), o operador pode ser usado para eliminar flutuacdes locais e
suavizar trajetorias discretas.

O operador Laplaciano discreto unidimensional € definido conforme a Equagdo 12:

V2, = Yis = 29+ Vit (12)

A suavizacdo Laplaciana € entdo obtida atualizando iterativamente cada ponto y, em
direcdo a média de seus vizinhos, conforme a Equacdo 13:

W =y +a vy, (13)

onde a € um parametro de relaxacdo que controla a intensidade da suavizagao.
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2.11 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas de aprendizado de maquina inspiradas
em modelos de neurdnios bioldgicos, simulando a conexdo e troca de sinais entre eles. Essa
inspiragdo apareceu inicialmente no trabalho de McCulloch e Pitts (1943), sendo proposto um
modelo de neur6nio artificial que possuia apenas uma saida gerada pela soma das entrada mul-

tiplicadas por um conjunto de pesos, com o intuito de simular o processo de sinapse.

2.11.1 Perceptron

Baseando-se no trabalho de McCulloch e Pitts (1943), outro modelo de neuronio, cha-
mado de Perceptron foi proposto por Rosenblatt (1958), sendo aplicado para classificacdo bi-
naria. Dado um vetor de entrada x, € feita a soma do produto de x por um vetor de pesos w, €

entdo o resultado € passado para uma funcdo de ativacdo f(x), definida pela Equacdo (14).

lsewx+b>0
f(x) = , (14)

0 caso contrario

sendo b um valor constante chamado de bias, adicionando um viés no aprendizado do percep-
tron.

Foi apontado por Minsky e Papert (1969) que o perceptron tinha limitagdes em resolver
problemas de classificacdo que ndo sdo linearmente separaveis, além de nio conseguir traba-
lhar com classificacdo ndo-binaria. Para resolver esses problemas, surgiram as redes neurais

perceptron multicamadas.

2.11.2 Rede Neural Perceptron Multicamadas

A rede neural perceptron multicamadas foi proposta por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986) aprimorando o modelo neural de perceptron, apresentado na Se¢ao 2.11.1. A rede per-
ceptron multicamadas possui 1 camada de entrada, N camadas escondidas e 1 camada de saida.
Também ¢é chamada de rede totalmente conectada por ter todos os neurdnios de uma camada
conectados com os da proxima camada. Além disso, € uma rede do tipo feed-forward por nao
possuir ciclos e propagar as informagdes para uma unica dire¢cdo. A Figura 9 apresenta um
exemplo de uma rede neural perceptron multicamadas com » entradas, m neurdnios na camada
escondida e k saidas.

As conexdes entre os neurdnios possuem um peso que pondera os dados conforme eles
sao propagados. A rede recebe dados numéricos na camada de entrada, sendo somados, multi-

plicados pelos pesos das conexdes e aplicada a fun¢@o de ativacdo antes de passar o resultado
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Figura 9 — [lustragdo de uma rede neural perceptron multicamadas.

£
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Camada de entrada

Camaida escondida

Fonte: Autor.

para os neurdnios das proximas camadas. O resultado final obtido pela rede s@o os dados apds
propagarem pela camada de saida.

Para a rede aprender a classificar os dados corretamente, € necessario encontrar o con-
junto de pesos que melhor ajuste a saida de acordo com o valor real esperado. Um dos algoritmos
mais populares para realizar essa otimizacao € o algoritmo de Retropropagac¢ao, também conhe-

cido como Backpropagation.
2.11.3 Retropropagacao

O algoritmo de Retropropagacdo foi apresentado por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986) para treinar redes neurais perceptron multicamadas através da retro-propagacdo dos er-
ros da camada de saida para as camadas intermediarias. Dessa forma, a rede aprende de forma
iterativa a ajustar os pesos que resultam na saida mais préxima do resultado esperado.

Esse processo de aprendizado possui dois estagios:

a) Feed-Forward: Os dados de entrada sdo propagados pela rede até a camada de
saida.

b) Feed-Backward: Com a saida da rede, € calculado o erro e retro propagado da
camada de saida até a primeira camada escondida, ajustando os pesos entre os

neurdnios.

A saida da camada de saida da rede y € definida pela Equacdo (15):

P(x) = WITp(N=D 4 pN) (15)

sendo que AN~V a saida da tltima camada escondida, gV~ a funcéo de ativacio da camada de
saida, W=D ¢ a matriz de pesos da camada de safda, x é o vetor de entrada da rede neural, N

o nimero de camadas escondidas da rede e PV ~1 é a matriz de bias da camada de saida.
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Por ser um aprendizado supervisionado, apos a entrada ser propagada pela rede neural
e a saida y ser gerada, ela € comparada com um vetor de respostas y para calcular uma funcado
de custo C(y, y) que representa a qualidade da rede em realizar predi¢cdes. O objetivo do treina-
mento € minimizar fun¢do de custo, ajustando os pesos da rede para encontrar o ponto minimo
de C. Ou seja, calcular derivada de C em relagdo ao conjunto de pesos e bias da rede neural %.

O algoritmo de retropropagacdo calcula primeiro a derivada na camada de saida da rede.
Esse resultado € passado para o cilculo da derivada da pentltima camada, que € armazenado e
reutilizado para antepenultima rede e assim sucessivamente. Assim, o erro € retropropagado da
ultima camada até a primeira camada da rede, utilizando o ultimo calculo de derivada para cal-
cular a derivada da camada atual e atualizando os seus pesos por sucessivas iteragdes, seguindo

a Equacao (16):

0 =0 — =, (16)

onde a é a taxa de aprendizado que define o quanto a fungdo de custo é variada, 6" o conjunto

de pesos e obias na iteragao t.
2.12 FUNCAO DE ATIVACAO

Uma funcao de ativacdo determina a saida dos neurénios de uma rede neural. Também
ajudam com a normaliza¢do de valores em intervalos de O a 1 ou —1 a 1. Outro ponto importante
¢ a capacidade representativa que é dada para as RNAs por meio de um componente nao linear,
permitindo o aprendizado além de relagdes lineares entre varidveis dependentes e independentes.
Uma das funcdes de ativacdo utilizadas é a Unidade Linear Retificada, mais conhecida como

ReLU, descrita a seguir.
2.12.1 Unidade Linear Retificada

A Unidade Linear Retificada, ou ReLLU, é uma funcdo de ativa¢do que ganhou destaque
com o seu uso em redes neurais profundas, aumentando a velocidade de convergéncia da rede

(Nair; Hinton, 2010). A funcio ReLU ¢ definida pela Equacdo (17) e ilustrada na Figura 10.

ReLU(x) = max(0,x) 17)

2.13 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Asredes neurais convolucionais, conhecidas como Convolutional Neural Network (CNN),
sdo tipos de RNAs propostas por LeCun et al. (1998) para aplicacdes na area de visdo compu-

tacional possibilitando o aprendizado de aspectos importantes da imagem e diferencia-los entre



33

Figura 10 — Fun¢do ReLU

2]

N

N

Fonte: Autor.

as imagens de classes diferentes. Isso ocorre porque a CNN tem a capacidade de otimizar os
filtros e caracteristicas que melhor auxilia na classificacdo das imagens.

A CNN também possui multiplas camadas com multiplos neur6nios, assim como a rede
perceptron multicamadas, apresentada na Secao 2.11.2, porém, ela recebe como entrada matri-
zes tridimensionais que podem representar imagens. Uma CNN tradicional pode ser dividida
em duas partes: a primeira parte € responsavel por aprender a extrair caracteristicas da imagem
de entrada e a segunda aprende a classificar corretamente, baseando-se nas caracteristicas extra-
idas. A primeira parte é normalmente composta de camadas de convolucdo, pooling e flatten,
que serdo melhor explicadas posteriormente (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). A segunda
parte € feita através de uma rede totalmente conectada, conforme explicada na Secdo 2.11.2. A

Figura 11 apresenta um exemplo da arquitetura de uma rede do tipo CNN.

Figura 11 — Exemplo de uma CNN com duas camadas de convolu¢do e uma camada de pooling

Entrada 6 30x62 128
ot - B 1 5x31
32@31x63 i

Convolugio Convolugio Max pooling Totalmente
conectada

Fonte: Rocha et al. (2019).
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2.13.1 Camada convolucional

Na camada convolucional € feita a convolug@o 2D sobre as imagens de entrada, seguindo
0 mesmo conceito explicado na Se¢do 2.5. Assim, nessa camada sdo aplicados filtros espaciais
com o objetivo de extrair caracteristicas, como as bordas, da imagem. Os filtros percorrem toda a
matriz de entrada, gerando uma matriz de saida chamada de mapa de caracteristicas. Esse mapa
de caracteristicas passa por uma funcdo de ativacdo e o resultado é passado para as proximas
camadas.

Nesse procedimento, sao definidos dois parametros importantes: stride, sendo o tamanho
do passo em pixel que o filtro percorre a imagem. Outro parametro € o padding, que define o
preenchimento da matriz com o valor zero durante a operacdo de convolu¢do, podendo resultar
na diminui¢do do mapa de caracteristicas. A Figura 12 ilustra o processo de convolugdo 2D em

uma matriz.

Figura 12 — Exemplo de uma convolug¢do 2D em uma matriz

of1]1]Tledef0] .
0/0|1|LJL)Q]07 . 1413141
0{0l0]11]1J0 1{of1 1/214]3]3
olo|o[T]+0[0T*_]0]1 = [112|3[4]1
olo|1|1|ofO|0OT- 1 1 1l313(1]1
o|1]|1]ofo|o|0 3[3[1[1]0
1({1]/0|0]|0]0]0O
I K IxK

Fonte: Mohamed (2017).

2.13.2 Camada de pooling

A camada de pooling normalmente € responsavel por reduzir o tamanho do mapa de
caracteristicas recebido da camada de convolugdo. Essa € uma etapa importante para reduzir
a dimensionalidade dos dados, reduzindo o poder computacional necessario, enquanto man-
tém caracteristicas dominantes que estdo presentes nos dados. O pooling realiza um processo
semelhante a convolugdo, percorrendo 0 mapa de caracteristicas com uma matriz de tamanho
pré-definido, filtrando os dados de acordo com os critérios de pooling adotados na arquitetura
da rede.

Existem dois tipos tradicionais de pooling. O max pooling, onde é selecionado o maior
valor dentro da matriz de pooling, € o average pooling, onde € realizada a média de todos os
elementos da matriz. A Figura 13 apresenta um exemplo da aplicagao do filtro de max pooling

e average pooling.
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Figura 13 — Exemplo de uma operacdo de max pooling e average pooling, considerando um
filtro de pooling de tamanho 2 X 2.
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Fonte: Mohamed (2017).

2.13.3 Camada de flatten

A camada de flatten consiste em transformar a saida da camada de selecao de carac-
teristica em forma matricial para um vetor. A Figura 14 apresenta um exemplo da operacao
realizada na camada de flatten. A saida vetorial da camada flatten € entdo utilizada na etapa de
classificacdo, servindo como um vetor de caracteristicas de entrada para uma rede totalmente

conectada.

Figura 14 — Exemplo de uma operacao de flatten, transformando uma matriz M em um vetor
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Fonte: Autor.
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2.13.4 Camada da rede totalmente conectada

Geralmente, a dltima camada da CNN é composta por uma rede totalmente conectada
para realizar a classificacio dos dados de entrada. Nesta camada € utilizada uma rede perceptron
multicamadas, conforme explicada na Secao 2.11.2, que € alimentada com o vetor de caracte-
risticas gerado na camada flatten. Assim, a CNN termina de processar os dados, obtendo como

saida a classificacdo pela rede totalmente conectada.

2.14 U-NET

U-Net € uma arquitetura de CNN (Secdo 2.13) desenvolvida por Ronneberger, Fischer
e Brox (2015) para segmentacdo de imagens médicas. Ela obteve 6timo desempenho em de-
safios de segmentacdo de imagem e € uma das arquiteturas mais populares para segmentacao
semantica.

Essa rede recebe como entrada uma imagem e o seu mapa de segmentacdo, com as re-
gides rotuladas de acordo com a segmentacdo desejada. Os rotulos normalmente sdo atribuidos
por valores de pixel, onde os pixeis de mesmo valor fazem parte da mesma classe. A Figura
15 apresenta um exemplo de uma imagem original e a sua segmentacdo semantica esperada.
Dessa forma, o objetivo da rede U-Net € prever um mapa de segmentacdo dada uma imagem de
entrada.

Figura 15 — Exemplo de imagens de entrada da rede U-Net. A imagem da esquerda € a imagem
original e a da direita o seu mapa de segmentacdo esperado.

Background

Dog Cat

Fonte: Aston Zhang et al. (2021).

2.14.1 Arquitetura da U-Net

A Figura 34 apresenta a arquitetura da U-Net. Ela é composta por um caminho de con-
tracdo e outro de expansdo. O caminho de contrag@o consiste na repeti¢do da aplicagcdo de duas
camadas de convolugdo de tamanho 3 X 3, sem padding e utilizando fun¢do ReLLU como funcao
de ativacdo, seguida de uma camada de max pooling de tamanho 2 X 2 com stride de tamanho 2

para reduzir o tamanho dos dados. Cada vez que os dados passam pela camada de maxpooling,
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o numero de canais de caracteristicas ¢ dobrado. No caminho de expansao, € feito um aumento
de amostras do mapa de caracteristicas seguido por uma convolucio de tamanho 2?2 que divide
pela metade o niimero de canais de caracteristicas, uma concatenagdo com um corte correspon-
dente ao mapa de caracteristica do caminho de contragdo para recuperar a perda das bordas em
cada convolugdo, duas camadas de convolucdo 3 X 3, seguida de uma funcdo ReLU. Na ultima
camada é aplicada uma convolu¢do de tamanho 1 X 1 para mapear os 64 componentes do vetor
de caracteristicas para o ndmero desejado de classes. Assim, a U-Net possui um total de 23

camadas de convolucao.

Figura 16 — Arquitetura da U-Net.
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Fonte: Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

2.15 METRICAS DE AVALIACAO

Nessa se¢do serdo apresentadas as métricas como fungdo de custo da rede neural utilizada
e para avaliar os resultados de segmentagdo do célculo e geracdo de trajetoria 3D obtidos pelo

método proposto.
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2.15.1 Entropia Cruzada
A entropia cruzada, ¢ uma métrica que mede a entropia relativa entre duas distribui¢des

de probabilidade. Ela pode ser utilizada para definir uma fun¢@o de custo em algoritmos de

aprendizado de maquina, sendo definida pela Equacao (18) (Bishop, 2006).

N
CE=—Zy10gﬁ+(1—y)log(l—f/), (18)
onde y € a saida esperada e y € a saida estimada.

2.15.2 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana mede a distancia entre dois pontos X = (x,X,,...,x,) € Y =

1, Y3, .- ¥,) € R". Ela pode ser representada pela Equacao (19).

19)

2.15.3 Acuracia

A acurécia avalia o desempenho geral de um modelo de classificagdo, medindo sua capa-
cidade de prever corretamente amostras de ambas as classes (positiva e negativa na classificacao
binaria). A métrica de acuricia € representada pela Equacao (20):

Acuricia = TP+TN , (20)
TP+TN+ FP+FN

em que TP (Verdadeiros Positivos) sdo o nimero de amostras positivas em que o modelo previu

corretamente, TN (Verdadeiros Negativos) sdo o nimero de amostras negativas que o modelo
previu corretamente, FP (Falsos Positivos) sdo o nimero de amostras em que o modelo previu
incorretamente, e FN (Falsos Negativos) sdo o nimero de amostras em que o modelo previu

incorretamente.

2.15.4 Precisao

A precisdo mede a proporcao de previsdes positivas corretas em relagdo a todas as previ-
soes positivas produzidas pelo modelo. Essa métrica considera o custo das classificacdes falsas
positivas e quantifica o quanto o modelo produziu de previsdes positivas precisas. A métrica de
precisao € definida pela Equagao (21):

TP

Precisao = ——— 21)
TP+ FP
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2.15.5 Recall

O recall, ou sensibilidade, estima a taxa de previsao positiva verdadeira do modelo. Re-
presenta o nimero de amostras de positivas do conjunto de dados que o modelo classifica cor-

retamente. O recall € definido pela Equagao(22):

Recall = _TIP (22)
TP+ FN

2.15.6 F1-Score

Uma métrica util para avaliar modelos de classificagdo € o F/-Score. Essa métrica é
uma média harmonica entre precisdo e recall e fornece uma medida equilibrada entre as duas
métricas. E uma métrica para avaliar o desempenho do modelo considerando um equilibrio
entre falsos negativos e falsos positivos. Na analise realizada, o F'/-Score indica a capacidade
do modelo de detectar corretamente célculos renais nas amostras de dados. O F1-score € definido
pela Equacao (23):

2 x Precisdo * Recall

Fl-score = — (23)
Precisao + Recall

2.15.7 Coeficiente de Dice

O coeficiente de Dice foi proposto por Dice (1945) para medir a similaridade entre duas
amostras. Dadas duas amostras representadas pelos conjuntos A e B, o coeficiente de Dice
€ o célculo da area de intersecdo entre A e B dividida pela soma dos dois conjuntos, sendo
representada na Equacdo (24). E uma métrica popular para avaliar segmentacdo de imagens
utilizando uma mascara bindria como padrao-ouro.

2|A N Bj

2.15.8 Coeficiente de Jaccard

Outro coeficiente para medir a similaridade entre dois conjuntos e utilizado para avaliar
segmentagdo de imagens € o de Jaccard, proposto por Jaccard (1912). Dado dois conjuntos A e
B, o coeficiente de Jaccard € representado pela Equacdo (25), sendo a razdo entre a intersecao e

a unido dos dois conjuntos.

|A N B

Jaccard(A, B) =
|A U B|

(25)
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2.16 VALIDACAO CRUZADA K-FOLD

A validagdo cruzada k-Fold é uma técnica utilizada em aprendizado de méaquina para
avaliar a capacidade de generalizacdo de modelos preditivos, ou seja, sua habilidade em produzir
resultados precisos para dados ndo utilizados durante o treinamento (Kohavi et al., 1995).

O principio das técnicas de validag@o cruzada consiste em particionar a base de dados em
subconjuntos mutuamente exclusivos, de forma que uma parte seja utilizada para o treinamento
do modelo e outra para sua valida¢do. Essa abordagem reduz o viés associado a uma unica
divisdo de dados e proporciona uma estimativa mais generalizada do desempenho médio do
modelo.

O método k-Fold destaca-se por sua simplicidade, eficiéncia computacional e por produ-
zir estimativas de erro menos enviesadas quando comparado a técnicas como o método hold-out.

O procedimento € composto pelas seguintes etapas:

a) Embaralhar aleatoriamente a base de dados.
b) Dividir o conjunto de dados em k subconjuntos de tamanhos aproximadamente
iguais.
c¢) Para cada subconjunto:
—  Definir o subconjunto atual como base de validagdo.
— Utilizar os demais subconjuntos como base de treinamento.
— Treinar o modelo com os dados de treinamento e avalia-lo com os dados de
validagdo.
— Armazenar as métricas de desempenho obtidas.
d) Calcular o desempenho médio do modelo a partir das métricas obtidas em todas

as iteracoes.
2.17 VALIDACAO CRUZADA DE MONTE CARLO

A validagdo cruzada de Monte Carlo é uma variacdo flexivel dos métodos tradicionais
de particionamento, utilizada para avaliar a estabilidade e a capacidade de generalizacdo de
modelos de aprendizado de maquina (Xu; Liang, 2001).

Diferentemente da validacdo k-Fold, que realiza divisdes fixas e mutuamente exclusivas,
o método de Monte Carlo gera multiplas divisdes aleatorias e independentes da base de dados em
subconjuntos de treinamento e validacdo. Cada divisdo € usada para treinar e testar o modelo, e
o processo € repetido diversas vezes. Essa repeticdo permite obter uma estimativa mais estavel e
confidvel do desempenho médio do modelo, especialmente em bases de dados de pequeno porte.

O procedimento da validagao cruzada de Monte Carlo pode ser descrito pelas seguintes

etapas:

a)  Definir a propor¢do dos dados destinados ao treinamento e a validag@o (por exem-
plo, 80% e 20%).
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b) Repetir N vezes o processo:

Embaralhar aleatoriamente a base de dados.

Selecionar aleatoriamente os conjuntos de treinamento e validagdo conforme
a proporcao definida.

Treinar o modelo no conjunto de treinamento e avaliad-lo no conjunto de vali-
dacao.

Armazenar as métricas de desempenho obtidas.

c¢) Calcular a média e o desvio padrao das métricas ao longo das N repeti¢oes.

A principal vantagem desse método € a reducdo da dependéncia em uma tnica divisdo

de dados, tornando a avaliacdo mais robusta a varia¢des no conjunto de dados.
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3 CLASSIFICACAO DE IMAGENS PARA DETECCAO AUTOMATICA DE CALCU-
LOS URINARIOS EM TC

Neste capitulo é apresentado um novo método para classificacdo de célculos renais em
exames de TC baseado na combinacao de bases de dados coletadas de fontes distintas. O método
se baseia em Redes Neurais Convolucionais, utilizando uma abordagem hibrida que combina
dois modelos treinados com bases de dados diferentes, chamado de DE-MLP (Dataset Ensemble
MLP). O modelo proposto foi validado e comparado com outros modelos semelhantes do estado-

da-arte, alcancando resultados promissores.
3.1 CONTEXTUALIZACAO

A urolitiase, conhecida popularmente como célculos renais ou pedras nos rins, € uma
doenga comum com aumento em sua taxa de incidéncia nas ultimas décadas pelo mundo inteiro
(Sorokin et al., 2017). Essa doenca é caracterizada pela agregacdo de minerais da urina, for-
mando substincias solidas chamadas de célculos, localizados no sistema urinario. A Fig. 17
ilustra exemplos de calculos urinérios. Os célculos podem causar obstru¢do do fluxo urinario,
levando a dores severas e danos permanentes aos 6rgaos do paciente (Ingimarsson; Krambeck;
Pais, 2016). A rapida deteccdo e seu diagndstico precoce sdo importantes para prevenir que a
formacao destes célculos prejudique gravemente os pacientes, além de permitir a elaboracio de
uma estratégia de tratamento eficiente que possa ser iniciada o mais breve possivel (Rasulova;
Aminova; Ismailova, 2023).

A utilizacdo de exames de imagens se tornou comum para diagnosticar pacientes com
suspeitas de calculos urinarios. O exame de TC (Hounsfield, 1973) € o principal exame de coleta
de imagens para diagnéstico de calculos. Através da combina¢do de multiplas imagens de radi-
ografia capturadas por um equipamento de raio-x, obtém-se imagens que fornecem informacgdes
detalhadas dos 6rgdos do paciente, permitindo a manipulagdo e visualizacdo 3D do interior do
paciente, além de aplicagdes importantes para melhorar o diagnostico e planejamento de trata-
mento. A Fig. 18 apresenta um exemplo de um exame de tomografia visualizado em um espaco
3D. O exame de TC € considerado o padrao-ouro no diagndstico de urolitiase por sua velocidade,
facilidade de coleta de imagem, detalhamento dos 6rgaos internos do paciente e por permitir o
diagnéstico de outras anormalidades no sistema urinario (Andrabi et al., 2015).

A partir da TC, o médico realiza o diagndstico de urolitiase detectando a presenca do cél-
culo no paciente. Baseando-se nessas informacdes, ele decide a melhor estratégia de tratamento.
No entanto, esse processo pode demorar pelo excesso de exames que precisam ser avaliados pelo
médico. Além disso, erros no diagndstico podem ocorrer devido a falta de experiéncia do mé-
dico responsavel e a variacdo das caracteristicas dos exames utilizados.

A TA tornou-se uma ferramenta benéfica para aplicacdes médicas, reduzindo os encargos

clinicos, melhorando a precisdao do diagnoéstico e acelerando os processos de tratamento. Téc-
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Figura 17 — Ilustracdo da presenca de cilculos em diferentes partes de um sistema urinério
humano.

Calculo Renal

Calculo Uretera

Calculo na bexiga
Calculo na uretra

Fonte: Adaptado de Urologic Surgeons of Washington '.

Figura 18 — Exemplo de fatias de uma tomografia computadorizada empilhadas em um espaco
3D.

y

Fonte: (Kanavati et al., 2018b).

nicas baseadas em [A estdo sendo incorporadas em sistemas assistidos por computador e sdo
utilizadas em muitas aplicagdes, tais como assisténcia ao diagnostico, educagdo médica (Younis
et al., 2024) e segmentacdo de imagens médicas (Ma et al., 2024). Na urologia, a IA tem sido
recentemente explorada em aplicacdes de cirurgia robdtica e anélise de imagens (Abid; Hussein;
Guru, 2024), previsao de resultados cirurgicos (Suarez-Ibarrola et al., 2020) e, especialmente,
deteccdo automaética de calculos renais usando aprendizado de maquina com base em exames

de imagem (Panthier et al., 2024). O desenvolvimento de um sistema automatizado de diag-
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nostico de célculos renais baseado em técnicas de IA ganhou atenc¢do para melhorar a eficiéncia
diagnostica.

Esse tipo de sistema poderia reduzir a carga de trabalho dos radiologistas, a variabili-
dade entre observadores e o tempo decorrido antes do inicio do tratamento adequado. Entre as
abordagens baseadas em IA, o aprendizado de maquina surgiu como uma das abordagens mais
eficazes para essa tarefa. Por meio do aprendizado supervisionado, esses modelos podem iden-
tificar automaticamente a presenca de célculos renais, melhorando a precisdo do diagndstico e

auxiliando na tomada de decisdes clinicas.

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS

O desenvolvimento recente de técnicas de aprendizado profundo aplicadas a visdo com-
putacional tem beneficiado a area da medicina, obtendo sucesso em aplicacdes de sistemas de
diagnéstico inteligente (Chan; Hadjiiski; Samala, 2020), (Hesamian et al., 2019). Essas técnicas
também estdo sendo utilizadas para resolver problemas na area urologica, como o diagnéstico
automatico de calculos urinérios a partir de exames de imagens (Hameed et al., 2021), analise
da composi¢do do célculo (Kim, U. S. et al., 2022), predi¢cao de tratamentos e de consequéncias
cirtrgicas (Suarez-Ibarrola et al., 2020).

Trabalhos anteriores exploraram técnicas de aprendizado de maquina para a deteccao
de célculos renais, empregando diferentes algoritmos de classificagdo e métodos de extracao de
caracteristicas para aumentar a robustez e a generaliza¢do. Soni e Rai (2020) aplicaram equa-
lizagdo de histograma e aprimoramento de bordas como etapas de pré-processamento antes de
classificar calculos renais usando uma Maquina de Vetor de Suporte (SVM) (Cortes; Vapnik,
1995), alcangando 98,71% de acurdcia em um conjunto de dados de 156 imagens. Kolli et al.
(2022) treinaram modelos de aprendizagem supervisionada em 12.446 imagens de TC, com-
parando Random Forest (Breiman, 2001), Regressao Logistica € uma abordagem combinando
as duas técnicas, alcangando 97,00% de acuracia. Mais recentemente, Hama, Majeed e Nari-
man (2025) desenvolveram um modelo baseado em SVM usando o Padrao Binario Local (LBP)
(Ojala; Pietikdinen; Harwood, 1996) para extragdo de caracteristicas de textura, obtendo 96,31%
de acurdcia em um conjunto de dados de 6.454 imagens. Outros estudos exploraram redes neu-
rais para a deteccao de calculos renais, como o de Akshaya et al. (2020), que aplicaram uma MLP
para classificar célculos renais em tomografias computadorizadas, usando a Transformada Dis-
creta de Wavelet (Mallat, 1989) para pré-processamento e a Matriz de Coocorréncia de Niveis
de Cinza (GLCM) para extracdo de caracteristicas, alcangcando 98,8% de acuricia. Da mesma
forma, Antony et al. (2020) (Antony et al., 2020) aplicaram GLCM com um classificador MLP
e aplicaram filtragem gaussiana e bilateral para suavizagdo de imagens, obtendo 96,0% de acu-
racia. Esses estudos utilizaram ML classico para a detec¢do de calculos renais, demonstrando o
potencial de diferentes técnicas de classificacdo e métodos de extracdo de caracteristicas para a

deteccao de célculos renais com base em exames de TC.
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Técnicas tradicionais de aprendizado de maquina, como MLP, SVM e Random Forest,
mostraram resultados promissores na deteccao de calculos renais. No entanto, técnicas de apren-
dizado profundo, particularmente CNNs, tornaram-se a abordagem mais amplamente adotada
para tarefas de imagem médica, demonstrando desempenho excepcional no reconhecimento e
andlise de imagens médicas. As abordagens baseadas em CNN ganharam aten¢do como uma
técnica de ponta para o diagnéstico automatico de calculos renais, dada sua capacidade de ge-
neralizar previsdes em véarias condicdoes de imagem e alcancar alta precisdo de classificacdo
(Sulaksono; Adi et al., 2023), (N et al., 2024).

Vérios estudos propuseram técnicas baseadas em CNN para essa tarefa. Yildirim et al.
(2021a) aplicaram o XResNet-50 a 1799 imagens de TC adquiridas, alcancando 96,82% de acu-
racia. Da mesma forma, Baygin et al. (2022) introduziram o modelo ExDark19, uma arquitetura
DarkNet19 modificada, que atingiu 99,71% de acuracia quando aplicada a0 mesmo conjunto de
dados de 1799 imagens de TC. Asif et al. (2023) (Asif et al., 2023) desenvolveram o Stone-
Net, um modelo leve baseado em convolucdes separaveis (MobileNet (Howard et al., 2017)),
alcancando 97,98% de acurécia. Patro et al. (2023) (Patro et al., 2023) propuseram uma CNN
com convolugdes de Kronecker, que melhorou a reducdo da redundancia de recursos e superou
o modelo de aprendizado profundo ResNet-50, alcancando 98,50% de acuracia. Manudhas et
al. (2024) (Manudhas; Manoranjitham, 2024) usaram o XResNet152 para classificar imagens
de TC como normais ou com célculos renais, alcangando 99,80% de acuricia.

Expandindo o escopo dos trabalhos anteriores, Islam et al. (2022) propuseram um sis-
tema automatizado para detectar cistos, calculos e tumores renais usando Vision Transformers
e transferéncia de aprendizado. Eles coletaram 12.446 imagens de TC (3.709 cistos, 5.077 nor-
mais, 1.377 calculos e 2.283 tumores) e testaram seis modelos, incluindo Vision Transformers
(EANet, CCT, Swin) e CNNs (VGG16, ResNet50, Inception v3). O Swin Transformer alcangou
a maior acuracia de 98,50% para calculos. Seguindo por outra direcdo Caglayan ef al. (2022)
utilizaram a arquitetura xResNet50 em 2.959 imagens de TC de 455 pacientes (405 com célcu-
los). As imagens foram agrupadas por tamanho da pedra (O—1 cm, 1-2 cm, > 2 cm) e avaliadas
nos planos axial, coronal e sagital. A acuracia variou de 63,00% (coronal) a 93,00% (sagital).

Outros estudos exploraram técnicas hibridas e de combina¢do de conjuntos para apri-
morar modelos baseados em CNN. Asif, Zheng e Zhu (2024) projetaram modelos de conjunto
combinando InceptionV3, InceptionResNetV2, MobileNet e Xception, alcancando 98,79% de
acuracia. Chaki e Ucgar (2024) propuseram o FINDWELL, um modelo hibrido que integra Dark-
Net19, InceptionV3 e ResNet101, alcancando 99,80% de acuracia em conjuntos de dados de
alta qualidade. Liu e Ghadimi (2024) introduziram uma CNN otimizada pelo algoritmo Flexi-
ble Dwarf Mongoose Optimization (FDMO), alcan¢ando 96,68% de acuracia. Huan Ding Qirui
Huang (2025) combinaram AlexNet com Extreme Learning Machine (ELM), otimizado usando
Firebug Swarm Optimization, alcangando 95,37% de acuracia.

Apesar de apresentarem resultados promissores para a detec¢do automaética de célculos

urinarios em TC, as técnicas de aprendizado de maquina profundo e redes neurais convoluci-
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onais implementadas possuem uma alta complexidade, exigindo um custo computacional ele-
vado. E notével que na literatura a quantidade de artigos que apresentam solucdes por CNNs é
significativamente maior que as diversas técnicas de aprendizado de maquina.

Além disso, as bases de dados utilizadas possuem pouca variabilidade, geralmente pos-
suindo exames de pacientes coletados pelos mesmos equipamentos € que possuem calculos re-
nais com caracteristicas semelhantes, dificultando a generalizacdo dos modelos treinados para
detectar calculos em exames diferentes das amostras utilizadas no treinamento. Essa limitacao
indica enviesamento no treinamento dos modelos dos artigos citados, visto que alguns dos dados
utilizados apresentavam pouca variabilidade.

Por esses motivos, a exploracdo de outras arquiteturas de aprendizado de maquina pro-
fundo de baixa complexidade que utilizam uma maior variabilidade de imagens de TC pode
contribuir no desenvolvimento de sistemas de diagnéstico de célculos urinarios automaticos

para acelerar o tratamento de pacientes que possuem essa patologia.
3.3 MATERIAIS E METODOS

Este estudo apresenta um novo método para deteccdo automatica de calculos urinarios
que combina um par de bases de dados para treinar modelos CNN. A Figura 19 apresenta uma
visdo geral da metodologia proposta. A entrada consiste em dois conjuntos de dados de imagens
de TC combinados, cada um contendo amostras rotuladas como calculos renais e normais. Um
pipeline de pré-processamento € aplicado a todas as imagens, incluindo redimensionamento, di-
visdo de dados, normalizacdo e aumento de dados. Posteriormente, dois modelos baseados em
CNN sio treinados independentemente em cada conjunto de dados. Em seguida, seus extratores
de caracteristicas sdo combinados para construir o modelo proposto chamado DE-MLP (Dataset
Ensemble Multilayer Perceptron). Ap0s o treinamento, o DE-MLP gera resultados de classifi-
cacdo e mapas de ativacdo, fornecendo interpretabilidade visual das previsdes do modelo. Cada

etapa do método proposto € detalhada nesta secao.
3.3.1 Base de Dados Combinada

Foram utilizadas duas bases de dados coletadas de diferentes fontes, referidos como Base
de Dados A e Base de Dados B. Foi utilizada apenas a perspectiva coronal no treinamento da
CNN porque ela oferece uma visualizagdo anatomica eficaz dos rins e do trato urinario. Essa
abordagem também esta alinhada com as situacdes clinicas realistas, facilitando a interpretacao
médica e a anotacdo supervisionada dos dados (Andrabi et al., 2015). Estudos anteriores e
resultados preliminares demonstraram que a perspectiva do exame coronal € suficiente para a
deteccao precisa de célculos renais (Yildirim et al., 2021a; Baygin et al., 2022; Manudhas;
Manoranjitham, 2024), Portanto, as perspectivas axial e sagital ndo foram aplicadas para evitar

o aumento do custo computacional. A base de dados combinada consiste originalmente em 3383



47

Figura 19 — Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho.
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imagens de TC coronais (1304 com célculos renais e 2079 sem célculos renais) e é detalhada a

seguir:

a) Base de Dados A:

Este conjunto de dados foi apresentado por Yildirim et al. (2021a) e esta
disponivel publicamente no GitHub?. Asimagens foram obtidas de pacientes entre
18 e 80 anos no Hospital Municipal Elazig Fethi Sekin, na Turquia (protocolo de
TC 120 kV; corrente automatica do tubo 100 mA—200 mA; detector de 128 mm;
mAs 203; espessura do corte 5 mm). Cada exame foi analisado por um radiologista
e um urologista, que classificaram as imagens como contendo cédlculos renais ou
normais. O conjunto de dados A consiste em 278 pacientes com célculos renais
e 165 individuos normais. Um total de 1799 imagens de TC foram coletadas, das
quais 790 correspondem a amostras de calculos renais € 1009 a individuos normais.
A Figura 21 apresenta amostras para ambas as classes da base de dados A.

b) Base de Dados B:

Este conjunto de dados foi apresentado por Islam ez al. (2022) e foi coletado
do PACS (Picture Archiving and Communication System) de hospitais em Dhaka,
Bangladesh. O conjunto de dados original inclui tomografias coronais, sagitais
e axiais de estudos com e sem contraste, seguindo protocolos padronizados para
imagens de abdOomen inteiro e urogramas. Todas as informacdes de identificacao

do paciente e metadados foram removidos antes de converter as imagens DICOM

https://github.com/yildirimozal/Kidney_stone_detection


https://github.com/yildirimozal/Kidney_stone_detection
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Figura 21 — Exemplos de amostras da Base de Dados A.

Calculo Renal Normal

Fonte: Yildirim ez al. (2021a)

para um formato JPEG sem perdas. O conjunto de dados original contém 12.446
imagens de tomografias computadorizadas axiais, coronais € sagitais, distribuidas
da seguinte forma: 3.709 casos de cistos, 5.077 casos normais, 1.377 casos de
calculos renais e 2.283 casos de tumores. Esta disponivel publicamente no Kag-
gle. Como este estudo se concentra apenas em célculos renais, excluimos casos
envolvendo tumores ou cistos e selecionamos apenas imagens de tomografia com-
putadorizada coronal rotuladas como casos normais ou de calculos renais. Apos a
exclusdo, a Base de Dados B consistiu em 1.584 imagens, incluindo 514 amostras
de calculos renais e 1.070 amostras normais. A Figura 22 apresenta amostras de

calculos renais e normais do Conjunto de Dados B.

Figura 22 — Exemplos de amostras da Base de Dados B.

Calculo Renal Normal

Fonte: Baygin et al. (2022)

3.3.2 Pré-processamento

Antes de serem utilizadas como entrada para os modelos CNN, as imagens dos conjuntos

de dados passam por um pipeline de pré-processamento. Todas as imagens sdo redimensiona-

3www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-dataset—\

normal-cyst—-tumor—and-stone


www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-dataset-\normal-cyst-tumor-and-stone
www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-dataset-\normal-cyst-tumor-and-stone
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das para 224 x 224 pixels para normalizar as dimensdes de entrada e garantir um treinamento
eficiente do modelo.

Foi aplicada uma estratégia de agrupamento baseada na similaridade das imagens para
reduzir o viés no treinamento, particularmente o risco de o modelo aprender padrdes anatdomicos
especificos do paciente em vez de se concentrar nas caracteristicas dos calculos renais. As
imagens foram agrupadas de acordo com o Indice de Similaridade Estrutural (SSIM) (Wang, Z.

et al., 2004), definido da seguinte forma:

Quyp, + C)Q0,, + Cy)

SSIM(x,y) = )
C62) (U2 + 12+ C (ol + 02+ Cy)

(26)

onde u, e p, sdo os valores médios dos pixeis das imagens x ¢ y, respectivamente; ai e ai sao
as variancias dos pixeis das imagens x e y, respectivamente; o, € a covariancia entre os pixeis
das imagens x e y; C, e C, sdo constantes para evitar instabilidades numéricas.

A métrica SSIM ¢ utilizada como uma medida de similaridade de imagens para garantir
que duas imagens com SSIM > 0,75 sejam atribuidas ao mesmo grupo. Esse processo ga-
rante que as imagens do mesmo paciente nao aparecam em ambos conjuntos de treinamento e
validagdo.

Em seguida, o conjunto de dados foi dividido com base nos grupos de pacientes: 80%
dos grupos para treinamento e 20% para validagdo. Essa estratégia de divisdo baseada no pa-
ciente garante que o modelo seja avaliado em dados anatomicamente distintos dos dados de
treinamento, permitindo uma melhor generalizagao.

Para melhorar o desempenho da CNN e otimizar o processo de treinamento, a normali-
zacdo da imagem € aplicada. Essa etapa transforma os valores de intensidade dos pixels da faixa
original (0 a 255) em uma faixa normalizada de valores reais (0 a 1).

Para resolver o desequilibrio de classes e expandir o conjunto de dados, sdo aplicadas
técnicas de aumento de dados com base em imagens reutilizadas, gerando imagens aumentadas e
aumentando o tamanho do conjunto de treinamento. Esta etapa € crucial para melhorar o desem-
penho de classificacdo e a capacidade de generalizagdo do modelo. As seguintes transformacoes

sdo usadas para cada lote de treinamento:

a) Rotacdo: até 10°%

b) Deslocamento da largura: até 2%;
¢) Deslocamento da altura: até 2%;
d) Faixa de ruido: até 2%;

e) Zoom: até 2%;

f)  Inversdo horizontal: ativada.

A Figura 23 apresenta exemplos de amostras apds o aumento de dados.
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Figura 23 — Exemplo de amostras apds o aumento de dados.

Fonte: Autor

3.3.3 Modelo unico (Conv4)

Neste estudo, foi utilizada uma arquitetura baseada em CNN denominada Conv4, an-
teriormente utilizada por Murillo Bouzon et al. (2023) para a detec¢do automética de calculos
renais em TCs. A arquitetura do Conv4 € ilustrada na Figura 24. O modelo Conv4 € uma arquite-
tura CNN que compreende quatro camadas convolucionais seguidas por trés camadas totalmente

conectadas. A estrutura do Conv4 ¢ definida a seguir:

a) Camada de entrada: A imagem de entrada € uma fatia coronal de 224 x 224 pixels
de uma tomografia computadorizada (TC).

b) Camadas convolucionais: O modelo Conv4 contém quatro camadas convolucio-
nais com kernels 3 X 3, seguidas por ativagao ReLLU e normalizacdo em lote.

c¢) Camada de Pooling (Max pooling): O Conv4 tem uma camada de max pooling
2 x 2 apds cada camada convolucional.

d) Flatten: Apd6s as camadas convolucionais e de pooling, os mapas de caracteristi-
cas sdo transformados em um vetor unidimensional usando uma camada flatten.
Esta etapa prepara as caracteristicas extraidas para classificacdo por uma camada
totalmente conectada.

e) Camadas totalmente conectadas: A camada totalmente conectada do Conv4 con-
siste em trés camadas MLP com 150, 100 e 2 neurdnios, respectivamente.

f)  Dropout: A regularizacdo do dropout é aplicada entre cada camada densa para
evitar o sobreajuste, desativando aleatoriamente uma fracao dos neurdnios durante
0 treinamento.

g) Softmax: A camada final usa uma funcio de ativagao softmax, que converte a saida
da rede em valores de probabilidade para cada classe (Célculo renal vs. Normal),

realizando a classificacado final.
Neste trabalho, definimos os seguintes modelos Conv4:

a) Conv4A: modelo Conv4 treinado com o conjunto de dados A.

b) Conv4B: modelo Conv4 treinado com o conjunto de dados B.
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c¢) Conv4(A + B): modelo Conv4 treinado com o conjunto de dados A e o conjunto

de dados B combinados.

Figura 24 — Arquitetura Conv4.
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3.3.4 Modelo proposto DE-MLP

O DE-MLP proposto € uma arquitetura hibrida de aprendizado profundo projetada para
aprimorar a classificacdo de calculos renais por meio da combinagdo de varios conjuntos de
dados de fontes distintas. O modelo emprega uma estratégia de fusdo tardia, que extrai carac-
teristicas de duas CNNs independentes baseadas em Conv4, cada uma treinada em conjuntos
de dados distintos, e sdo concatenadas em um espaco de caracteristicas de alto nivel. As carac-
teristicas combinadas sdo entdo processadas por meio de uma MLP totalmente conectada, que
aprende padrdes de ambas as fontes para melhorar o desempenho da classificagao. A Figura 25
ilustra a arquitetura do DE-MLP proposto.

Seja x, e X as imagens de entrada de dois conjuntos de dados distintos (Base de Da-
dos A e Base de Dados B), contendo imagens coronais de TC. Cada conjunto de dados & pro-
cessado independentemente por meio de um modelo Conv4, denominado Conv4A(x,;0,) €
Conv4d B(xg; 05), parametrizado por 6, e 65, respectivamente. As camadas finais de cada Conv4
sdo removidas, com cada extrator de caracteristicas Conv4A e Conv4 B consistindo em quatro
camadas convolucionais seguidas por max pooling, flatten e uma camada densa com 150 neuro-
nios, transformando a representacdo espacial em um espago vetorial F de tamanho d = 150. O

processo de extracdo de caracteristicas € definido como:

F, =Convd4A(x,;0,), Fp=Conv4dB(xg;0p), 27)

em que F,, F, € R? s@o os vetores de caracteristicas extraidos de dimensionalidade d.
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Figura 25 — Fluxograma da metodologia da arquitetura DE-MLP proposta neste trabalho.
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formar uma representagdo unificada:

F,

concat

= concatenate(F,, F,) € R* (28)

O vetor de caracteristicas concatenado F

concat

€ entdo passado por um classificador MLP,

definido como:

M® =6 (WOMED +b9), i€ {123} (29)

sendo:
a) MO=F

concat

¢ a camada de entrada,

b) WO e R"*"-1 ¢ b € R" sdo as matrizes de pesos e bias da camada i, respecti-
vamente,

¢) o(-) € afuncdo de ativacdo ReLLU para camadas ocultas,

d) n, é o nimero de neurdnios na camada i, seguindo a estrutura:
n, =150, n, =100, ny;=2 (30)

Para mitigar overfitting, camadas de dropout com probabilidade p sdo aplicadas no trei-

namento apds cada camada densa:
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M = Dropout(p, M?) (31)

A camada de saida € implementada por uma fungdo de ativagdo softmax:

y = Softmax(W® M® + p® (@), (32)

sendo y € R? representa a distribui¢io de probabilidade nas classes Célculo Renal e Normal.
O modelo € treinado minimizando a funcdo de perda de entropia cruzada categorica,

definida como:

1 N C
= -~ 2 2 Vi log(hi) (33)

i=1 c=1
em que N € o nimero de imagens no lote; C € o namero de classes; y, . € o rotulo padréo-ouro
para a imagem i € a classe ¢ (codificado como one-hot); ;. € a probabilidade prevista para a
imagem i € a classe c.

Durante a primeira etapa, os modelos Conv4A e Conv4 B sdo treinados independente-
mente usando seus respectivos conjuntos de dados, Base de Dados A e Base de Dados B. Cada
modelo passa por um processo de aprendizado supervisionado, otimizando seus parametros para
extrair caracteristicas relevantes das imagens de TC para a detecc¢do de calculos renais. Apos
o treinamento e a avaliacdo, os modelos que alcancaram a maior precisdo em seus conjuntos
de validacdo sdo selecionados. Na segunda fase, esses modelos pré-treinados sao usados como
extratores de caracteristicas para o DE-MLP. Em vez de treinar novamente toda a rede, apenas
as camadas densas do DE-MLP sao treinadas usando as representagdes de caracteristicas obti-
das dos modelos Conv4 , e Conv4 z; com melhor desempenho. Essa abordagem de aprendizado
por transferéncia melhora o desempenho da classifica¢do, extraindo o conhecimento adquirido
na fase inicial de treinamento, a0 mesmo tempo em que evita o sobreajuste e reduz os custos

computacionais. As principais vantagens do DE-MLP sdo as seguintes:

a) Diversidade de recursos: a abordagem hibrida aprende com varios conjuntos de
dados para melhorar a generalizacao.

b) Reducdo de overfitting: varias fontes de dados aumentam a variabilidade dos dados
e melhoram a confiabilidade.

c¢)  Melhor desempenho de classificagdo: o classificador MLP refina as representacdes
de recursos extraidas de varias CNNs, alcangando resultados superiores.

d) Aprendizado por transferéncia: reutilizac@o de redes neurais ja treinadas por outros

pesquisadores em outros bancos de dados.
3.3.5 Configuracao do treinamento e hiperparametros

Os experimentos foram realizados no Jupyter Lab utilizando uma NVIDIA GeForce RTX
3060, um AMD Ryzen 5 5500 e 16 GB de RAM. O conjunto de dados combinado foi dividido
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em 80% para treinamento e 20% para validacdo. O método de valida¢do cruzada de Monte
Carlo foi aplicado para avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos e generalizar os
resultados em 10 execugdes diferentes.

A validagado cruzada de Monte Carlo foi escolhida ao invés vez de um esquema k-fold
fixo porque permite uma propor¢ao de divisdo de validacdo arbitraria, o que € particularmente
util em casos como o conjunto de dados B, em que varias imagens s@o originarias do mesmo
paciente. Ao atribuir aleatoriamente conjuntos completos de imagens de pacientes para trei-
namento ou validacdo em cada iteragdo, evita-se o risco de que imagens de um tnico paciente
aparecam em ambas as divisdes, um resultado que poderia influenciar o modelo a aprender ca-
racteristicas especificas do paciente em vez de caracteristicas de calculos renais. No geral, a
validacdo cruzada de Monte Carlo oferece uma estrutura flexivel para avaliar classificadores de
imagens baseados em CNN.

Os hiperparametros foram selecionados com base em resultados empiricos. Os mode-
los foram treinados por 200 épocas, utilizando uma taxa de aprendizagem de 0,01 junto com
o otimizador Adam, conhecido por sua eficicia na otimizacao de modelos de aprendizado pro-
fundo. A funcdo de perda de entropia cruzada na Equagao (33) foi aplicada, pois € uma funcado
de perda comumente usada em tarefas de classificacdo para medir a diferenca nas probabilida-
des entre classes previstas e rotuladas. Foi definido um tamanho de lote de 32 para estabilizar
a taxa de convergéncia do modelo, mantendo a efici€éncia computacional. Além disso, a funcao
de ativacdo ReLLU foi usada para introduzir nao linearidade, e uma taxa de dropout de 0,25 foi
implementada para evitar o sobreajuste. A Tabela 6 resume os hiperpardmetros usados para

treinar os modelos propostos.

Tabela 1 — Hiperparametros utilizados para o treinamento dos modelos de aprendizado
profundo.

Hiperparametros Detalhes
Epocas 200
Tamanho do Batch 32

Taxa de aprendizado 0.01

Otimizador Adam

Funcdo de Ativacdo  ReLU

Funcdo de Perda Entropia Cruzada
Dropout 0.25

3.3.6 Métricas de avaliacao

O desempenho do DE-MLP foi avaliado usando as métricas Acuricia, Precisdo, Recall
e F1-Score para verificar sua robustez e eficacia na classificag@o correta de calculos renais em
exames de TC e para compara-lo com os métodos existentes.

Na anélise realizada, a acuricia (Secdo 2.15.3) reflete a capacidade do modelo de distin-

guir imagens de TC de célculos renais e pacientes normais. A precisdo 2.15.4 avalia se 0o modelo
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classifica corretamente as amostras de cilculos renais, quantificando o risco de classificar erro-
neamente pacientes normais como portadores de calculos renais.

O recall (Secao 2.15.5), representa o nimero de amostras de calculos renais do conjunto
de dados que o modelo classifica corretamente. Essa métrica € fundamental para quantificar
falsos negativos e garantir que o modelo detecte cilculos renais em imagens de TC com a maior
assertividade possivel. o FI-Score (Se¢do 2.15.6) indica a capacidade do modelo de detectar
corretamente célculos renais nas amostras de dados, considerando um equilibrio entre todas as

amostras previstas como possuidoras de calculos.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos foram analisados a partir dos experimentos com o modelo pro-
posto. Sdo apresentadas métricas de desempenho para cada modelo treinado com diferentes
configuracdes de conjunto de dados. Para entender melhor os resultados, também foram anali-
sadas a matriz de confus@o e as taxas de convergéncia do modelo DE-MLP.

Além disso, foi avaliado o modelo tnico Conv4 treinado em trés configuracdes diferen-
tes, conforme definido na Secao 3.3.3: Conv4 A, Conv4 B e Conv4(A+ B). Esses modelos foram

treinados com e sem aumento de dados (DA) para comparar seu desempenho com o DE-MLP.

3.4.1 Métricas de desempenho do modelo proposto

Ap6s 10 execugdes da validagao cruzada de Monte Carlo, foram calculadas as médias
da acuricia, precisao, recall e F1-score. As métricas de desempenho para os modelos DE-MLP
e Conv4 sdo apresentadas na Tabela 2. Sem aumento de dados, o DE-MLP alcangou a menor
acuracia (85,2%). No entanto, obteve um recall maior ao custo de uma precisdao menor (74,2%),
sugerindo que o modelo prioriza minimizar falsos negativos, mas gera mais falsos positivos.
Quando o aumento de dados foi aplicado, a acuracia do DE-MLP aumentou aproximadamente
15%, superando todos os outros modelos. Ele alcangou os maiores valores de acuracia (99,6%),
precisdo (99,0%), recall (99,4%) e F1-Score (99,5%). Esse desempenho indica que o DE-MLP se
beneficia efetivamente dos dados aumentados no treinamento para aprimorar sua generalizacdo.
Os modelos Conv4 também melhoraram com o aumento de dados, particularmente os modelos
que usaram o Base de Dados B, que era o conjunto de dados mais desequilibrado.

O desempenho superior do DE-MLP com aumento de dados sugere que a abordagem de
combinacao de diferentes conjuntos de dados melhora efetivamente a adaptabilidade do modelo
para dados de diferentes fontes de coleta. Os altos valores de recall e F1-Score confirmam ainda
mais sua confiabilidade para aplicacdes clinicas, ja que o modelo obteve uma baixa taxa de

classificagdo incorreta de casos de cdlculos renais.



Tabela 2 — Comparacdo de desempenho do DE-MLP com os modelos Conv4.

Modelo Acuracia (%) Precisdao (%) Recall (%) F1-score (%)
ConvdA 96.7+1.19 992+ 1.17 929+2.55 958+1.25
Conv4B 88.1 491 883+13.8 822+13.7 83.0+4.84
Conv4(A + B) 91.8+4.42 934+680 854+7.10 89.1+5.87
DE-MLP 852+£098 742+199 955+0.67 83.4+1.02
Conv4A + DA 972 +1.08 974+185 957+185 96.6+1.36
Conv4B + DA 946 +5.02 93.1+£940 94.0+5.59 93.3+5.31
Convd(A+ B)+ DA 957+335 938+7.15 950+286 943 +4.17
DE-MLP + DA 99.6 + 0.49 990+ 045 994 +1.02 99.5 + 0.67
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3.4.2 Matriz de confusao: DE-MLP

As matrizes de confusdo do modelo DE-MLP foram analizadas para entender melhor o
comportamento de classificagdo do modelo. A Fig. 26 apresenta as matrizes de confusdo do
melhor entre 10 modelos DE-MLP gerados. Essas matrizes ilustram os resultados da classifica-
cdo de diferentes imagens de teste e refletem o desempenho de cada modelo treinado com base
no numero de amostras classificadas incorretamente. Quando treinado sem aumento de dados
(Fig. 26a) o DE-MLP classificou incorretamente 11 amostras de calculos renais como normais e
1 amostra normal como célculo renal. Essa observagao explica o alto recall obtido pelo modelo,
priorizando a sensibilidade ao custo de menor precisdo. O modelo DE-MLP quando treinado
com aumento de dados (Fig. 26b) destaca uma notavel melhoria do modelo neste quesito. Nesse
caso, ele classificou corretamente todos os 129 casos de cdlculos renais sem falsos negativos e
classificou incorretamente apenas um caso normal como célculo renal. Esse aprimoramento

reflete um aumento significativo na precisao, recall e acuracia do modelo.

3.4.3 Taxa de convergéncia

Foi feita a observagdo da taxa de convergéncia para avaliar o impacto do aumento de
dados no treinamento dos modelos propostos. A Figura 27 apresenta os graficos de conver-
géncia para os modelos Conv4 A, Conv4 B e Conv4(A + B), apresentados na Secdo 3.3.3 sem
e com aumento de dados. Os graficos ilustram como a precisdo de cada modelo evoluiu ao
longo dos periodos de treinamento para os conjuntos de treinamento e validacdo. O modelo
Conv4 A (27a) obteve uma convergéncia rapida sem aumento de dados. A precisdo da valida-
¢do atingiu um nivel mais baixo, em torno de 90%. No entanto, ela melhorou com o aumento
de dados (Figura 27b) e se tornou mais estavel ao longo dos periodos, reduzindo a lacuna de
generalizacdo. O modelo Conv4 B (27¢) mostra uma lacuna entre a precisdo de treinamento
e validacdo e instabilidade na curva de valida¢do devido ao desequilibrio no conjunto de da-
dos B, o que pode causar dificuldade na generalizacdo. A instabilidade da curva de validacao

foi suavizada para o modelo Conv4 B treinado com aumento de dados (27d), e a convergéncia
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Figura 26 — Matrizes de confusdo geradas. 26a apresenta a matriz do modelo DE-MLP
treinado com modelos que ndo passaram por aumento de dados. 26b apresenta a
matriz do modelo DE-MLP treinado com modelos que passaram por aumento de
dados.
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melhorou, tornando-o mais estavel em comparagdo com a curva de precisao de validagdao nao
aumentada. O modelo Conv4(A + B) (Figura 27¢) combina amostras dos conjuntos de dados A
e B. Embora essa distribui¢cdo de dados mais ampla tenha fornecido uma base de aprendizado
diversificada, o comportamento de convergéncia foi menos favoravel. O modelo apresentou flu-
tuacOes na precisdo de validacdo e ndo atingiu o mesmo nivel de desempenho que o Conv4A,
mesmo com aumento de dados. Na configuracdo Conv4(A + B) + DA (Figura 27f), embora o
aumento de dados tenha estabilizado a curva de validagdo, a precisao final permaneceu abaixo
da do Conv4A, sugerindo que o treinamento de um tnico modelo diretamente em um conjunto
de dados combinado pode introduzir conflitos na representagcdo de caracteristicas, limitando o
desempenho. Como o modelo DE-MLP fundiu os modelos Conv4A e Conv4B pré-treinados em
sua arquitetura e apenas suas camadas totalmente conectadas foram treinadas, uma analise direta
da curva de convergéncia ndo € aplicavel. Portanto, os graficos de convergéncia para o modelo
DE-MLP nio sio apresentados. No entanto, com base nas métricas de avaliacdo apresenta-
das na Secdo 3.4.1, o DE-MLP, especialmente quando ambos os modelos Conv4 sdo treinados
com aumento de dados, superou todas as outras configuracdes, incluindo Conv4(A + B) + DA,
demonstrando a vantagem de combinar modelos especificos treinados em conjuntos de dados

distintos, ao invés de unificar os conjuntos de dados em um tnico processo de treinamento.
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3.4.4 Mapas de ativacao

A técnica Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) (Selvaraju et al.,
2016) foi aplicada para visualizar as regides consideradas pelo modelo para detectar célculos
renais em imagens de TC.

O Grad-CAM utiliza a camada convolucional final do modelo treinado para produzir um
mapa de ativacao que destaca as regides mais significativas que afetam a decisdo de classificagao.
O mapa de ativacdo gerado ajuda a compreender as caracteristicas que o modelo considera e é
util na area médica para visualizar se o modelo esta considerando os mesmos padrdes que um
especialista clinico para prever a doenga corretamente.

As Figuras 28 e 29 apresentam os mapas de ativac@o para calculos renais e classifica-
cOes normais, respectivamente. Cada par de imagens consiste na tomografia computadorizada
original (a esquerda) e no mapa de ativacdo Grad-CAM correspondente (a direita), ilustrando as
regides mais significativas na decisdo de classificacio.

Ao detectar amostras de célculos renais (Figura 28), o mapa de ativagdo do DE-MLP
mostra que o modelo ativa as regides renais onde os célculos estdo localizados. As areas desta-
cadas em vermelho no mapa sugerem que a decisdo de classificacdo é baseada principalmente
na localizacdo real do céalculo renal na maioria dos casos. No entanto, algumas amostras no
Conjunto de dados A destacam outras regioes da coluna vertebral (Figura 28d) e no Conjunto
de dados B tiveram ativa¢des mais fracas nas regides renais (Figuras 28e e 28f). Apesar disso,
o modelo ainda detecta corretamente os calculos renais nesses casos. Isso indica que, apesar da
intensidade de ativacdo ser menor, o modelo ainda considera a regido renal como uma caracte-
ristica relevante para a classificacao.

Para amostras normais classificadas corretamente (Figura 29), o modelo ndo ativa as
regides renais, conforme observado nos mapas de ativacdo. Outra observacdo € que ativacdes
fortes aparecem nas regides dos 0ssos, costelas e coluna vertebral. Apesar dessas respostas de
alta intensidade em &reas nao relacionadas a doencga renal, o modelo ainda classifica correta-
mente a amostra como normal, sugerindo que essas ativacdes ndo influenciam negativamente o
processo de tomada de decisdo. Essas descobertas sugerem que a auséncia de ativagdes de alta
intensidade na area renal € um forte indicador de um caso normal.

Os resultados do Grad-CAM indicam que o modelo também se baseia nas regides re-
nais para a deteccdo de calculos renais, reforcando sua interpretabilidade clinica. No entanto,
a variabilidade na for¢a de ativacdo nas imagens do Conjunto de Dados B sugere que alguns
casos podem ser classificados com base em outros padrdes, o que poderia ser investigado mais a
fundo. Para amostras normais, a auséncia de ativacao renal estd de acordo com as expectativas
médicas, mas respostas fortes nas estruturas dsseas requerem andlise adicional de interpretabi-
lidade. A soluc¢do dos problemas apresentados poderia ser resolvida com mais variabilidade de
dados disponiveis para o treinamento do modelo e com a segmentacao das regides de interesse

para serem comparadas com as regides ativadas pelo modelo.
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3.4.5 Analise do caso de amostra classificada incorretamente

Apesar da alta precis@o de classificacdo alcancada pelo DE-MLP, uma amostra no con-
junto de validagdo/teste foi classificada incorretamente. Para entender melhor a classificagdo
incorreta, a tomografia computadorizada original, juntamente com os mapas de ativacdo Grad-
CAM para ambos os extratores de caracteristicas, foram analisadas. Na Figura 30, a tomografia
computadorizada original (imagem a esquerda) corresponde a um caso normal, mas o modelo a
classificou incorretamente como um caso de calculo renal. Os mapas de ativagao para ambos 0s
extratores de caracteristicas (imagens do centro e da direita) indicam as regides mais influentes
no processo de tomada de decisdo. O extrator de caracteristicas DE-MLP Conv4 A exibiu ativa-
¢do generalizada em toda a regido abdominal, em vez de se concentrar em estruturas especificas
do rim. Esse padrdo de ativacdo provavelmente diminuiu a confianca nesse extrator de carac-
teristicas, ja4 que ndo destacou as regides mais relevantes para a deteccdo de calculos renais.
Consequentemente, essa falta de localizacdo precisa pode ter contribuido para a classificacao
incorreta. Por outro lado, o extrator de caracteristicas treinado no conjunto de dados B demons-
trou ativagdes mais localizadas, mas ainda enfatizou areas ndo diagndsticas. Investigamos mais
a fundo os valores de confianca de cada extrator e a confianca do Conv4 B foi maior do que a do
Conv4 A (0,99 e 0,85, respectivamente). Ao atribuir uma confianca maior a saida do extrator de
caracteristicas Conv4 B, o modelo classificou erroneamente a amostra como um caso de calculo
renal, embora o rétulo da verdade fundamental fosse normal. Este caso destaca a importancia
da confiabilidade do extrator de caracteristicas no desempenho da classificacio. Em trabalhos
futuros, investigacdes adicionais poderiam ser conduzidas para refinar o processo de extracao
de caracteristicas, garantindo que o modelo priorize informacdes especificas do rim, minimi-
zando o impacto de regides ndo diagndsticas. Tais melhorias poderiam levar a um sistema de

diagndstico mais robusto € menos propenso a erros.

3.4.6 Contextualizacdo com o estado-da-arte

Para avaliar melhor a eficicia do nosso modelo DE-MLP proposto, € apresentado o seu
desempenho ao lado dos métodos de detec¢dao de calculos renais mais recentes, baseados em
aprendizado de miquina, que utilizaram a Base de Dados A ou a Base de Dados B. A Tabela
3 resume a comparacao dos métodos com a Base de Dados A, mostrando a acuricia obtida e o
nimero de parametros treindveis. A literatura relacionada utilizou métodos baseados em redes
neurais de aprendizado profundo, desde arquiteturas inicas, como XResNet-50 e ResNet-50 com
aproximadamente 21 milhdes de parametros treinaveis, até abordagens mais complexas basea-
das em conjuntos, que exigiram mais de aproximadamente 150 milhdes de parametros treindveis.
Embora a maior acuracia (99,71%) tenha sido alcangada pelo método de Baygin ef al. (2022),
ela estd associada a um custo computacional mais alto. Além disso, o tamanho limitado do con-

junto de dados utilizado levanta preocupacdes quanto a generalizagdo do modelo para diversos
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cenarios clinicos em todo o mundo. A maior acuracia entre esses métodos foi de 98,79%, infe-
rior ao nosso modelo DE-MLP + DA proposto, que alcancou uma acuricia significativamente
maior de 99,60%, mantendo um baixo custo computacional de aproximadamente 3 milhdes de
parametros treinaveis. Isso indica que nosso modelo equilibra efetivamente acuracia e eficiéncia
usando o Base de Dados A, superando arquiteturas maiores € mais complexas na detec¢do au-
tomatica de célculos renais. Para o Base de Dados B (Tabela 4), estudos anteriores exploraram
outros métodos de aprendizado de maquina baseados em arvores de decisao e distancia do kernel
(Kolli et al., 2022; Hama; Majeed; Nariman, 2025). A classificacdo baseada em aprendizado
profundo também foi estudada, com arquiteturas baseadas em conjunto alcangando 99,80% de
acuracia, mas ao custo de aumentar significativamente o tamanho do modelo (~ 157M para-
metros). O XResNetl152 (aproximadamente 44,5 milhdes de pardmetros treinaveis) (Manudhas;
Manoranjitham, 2024) também alcangou 99,80% de acuracia; no entanto, sua valida¢do experi-
mental foi limitada, pois os autores realizaram apenas uma validacao hold-out (teste Gnico sem
validagdo cruzada). Essa falta de validacdo cruzada levanta preocupacdes sobre a generalizacao
do modelo. O modelo DE-MLP proposto alcangou uma acuracia média de 99,60% com menos
parametros treinaveis (aproximadamente 3 milhdes), tornando-o uma alternativa leve com um
alto desempenho de classificagao.

O DE-MLP também apresenta uma vantagem significativa em termos de generalizacao.
Ao contrario dos modelos anteriores treinados exclusivamente na Base de Dados A ou na Base
de Dados B, o modelo proposto inclui ambos os conjuntos de dados durante o treinamento. Essa
abordagem permite que o DE-MLP aprenda caracteristicas de uma gama mais ampla de dados
demograficos de pacientes, equipamentos de imagem e condicdes de aquisi¢do, levando a um
modelo de diagnoéstico mais robusto e generalizado. Como resultado, ele melhora a aplicabi-
lidade no mundo real e € mais confidvel em diferentes contextos clinicos. Essas comparagdes
destacam as vantagens do DE-MLP, que atinge alta acuricia, mantendo baixo custo computa-
cional e alta capacidade de generalizagdo. E uma escolha adequada para aplicacdes do mundo

real, onde efici€ncia, precisao e adaptabilidade sao fundamentais.

Tabela 3 — Tabela comparativa do método proposto com métodos anteriores que utilizaram a
Base de Dados A para deteccao de céalculos renais

. Acuracia . L. . Parametros treinaveis

Referéncia %) Meétodo Técnica de validagdo (Milhdes)

. . PSOWeightedAvgNet -

. P fe . 0 _ . ~
Asif et al., 2024 (Asif; Zheng; Zhu, 2024) 98.79% and StackedEnsembleNet Hold-out validation ~ 162M
Yildirim et al., 2021 (Yildirim et al., 2021a) 96.82% XResNet-50 Hold-out validation ~25M
Baygin et al., 2022 (Baygin et al., 2022) 99.71% ExDark19 10-fold cross-validation ~21M
Asif et al., 2023 (Asif et al., 2023) 97.98% StoneNet Hold-out validation ~3.3M
Trabalho proposto 99.60% DE-MLP + DA Monte Carlo cross- ~3M

validation (10 rodadas)
Deep Kronecker

Neural Network 10-fold cross-validation ~ 2. TM

Patro et al., 2023 (Patro et al., 2023) 98.50%

Monte Carlo cross-
Trabalho proposto 97.20% Conv4A + DA validation (10 rodadas) ~ 145M
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Tabela 4 — Tabela comparativa do método proposto com métodos anteriores que utilizaram a
Base de Dados B para detec¢do de calculos renais

N Acuricia . - e Parametros treinaveis
Referéncia %) Meétodo Técnica de validagao (Milhdes)
Random Forest and

. . o ’ e o
Kolli et al., 2022 (Kolli ef al., 2022) 97.00% StackedEnsembleNet Hold-out validation
Hama et al., 2025 (Hama; Majeed; Nariman, 2025) 96.31% LBP and SVM Hold-out validation —
Chaki et al., 2024 (Chaki; Ugar, 2024) 99.80% ~ DarkNetld, InceptionV3 5 ¢y oo validation ~ 157TM

and ResNet101
. . . Firebug Swarm and N

Ding et al., 2025 (Huan Ding Qirui Huang, 2025) 95.37% Alex/ELM Network Hold-out validation ~ 62M
Manudhas et al., 2024 (Manudhas; Manoranjitham, 2024) 99.80% XResNet152 Hold-out validation ~44.5M
Liu et al., 2024 (Liu; Ghadimi, 2024) 96,68% Flexible Dwarf Hold-out validation ~25M

Mongoose Optimization

Monte Carlo cross-
Trabalho proposto 99.60% DE-MLP + DA validation (10 rodadas) ~3M

‘ Monte Carlo cross-
Trabalho proposto 94.60% Conv4B + DA validation (10 rodadas) ~ 1.45M

3.4.7 Aplicacoes clinicas do modelo DE-MLP proposto

O DE-MLP proposto obteve alto desempenho e eficiéncia, demonstrando seu potencial
para aplicacdes clinicas reais na detec¢do de calculos renais. As potenciais contribui¢des nos

cendrios clinicos sdo apresentadas a seguir:

3.4.7.1 Assistente de diagnéstico de calculos renais para radiologistas

O modelo DE-MLP pode ser adaptado a um sistema de diagndstico assistido por compu-
tador para ajudar os radiologistas a detectar cilculos renais com precis@o em exames de tomo-
grafia computadorizada. O alto desempenho do nosso modelo e o mapa de ativagdo com regides
importantes destacadas auxiliam a clinica médica na reducdo do tempo de diagndstico e da va-
riabilidade entre observadores. Isso pode ser particularmente benéfico em ambientes clinicos

com alta carga de trabalho, onde diagndsticos rapidos e confidveis sdo cruciais.

3.4.7.2 Ferramenta de diagnéstico inicial

Em hospitais ou clinicas onde o acesso a radiologistas especializados € limitado, o DE-
MLP poderia pré-analisar tomografias computadorizadas e identificar casos suspeitos para in-
vestigacdo adicional. Isso poderia melhorar as taxas de detec¢do precoce, garantindo que os
pacientes recebam atendimento médico oportuno, mesmo em regides com recursos de saude

limitados.

3.4.7.3 Integracdo automatizada de radiologia

O DE-MLP poderia ser integrado a um sistema automatizado de radiologia, como o

PACS, sem exigir recursos computacionais extensos, dado seu baixo custo computacional de =



62

3 M parametros treinaveis. Ele pode funcionar em segundo plano para analisar grandes volumes

de tomografias computadorizadas sem interromper o fluxo de trabalho do radiologista.

3.4.8 Limitacoes do modelo

Apesar dos resultados promissores alcancados pelo modelo DE-MLP, as seguintes li-
mitacdes sdo reconhecidas: O treinamento e a avaliagdo dependeram exclusivamente de dois
conjuntos de dados disponiveis publicamente: a Base de Dados A da Turquia e a Base de Da-
dos B de Bangladesh. Embora esses conjuntos de dados sejam originarios de fontes distintas, o
numero limitado de locais de coleta restringe a variabilidade dos protocolos de imagem, configu-
racdes do scanner e dados demogréficos dos pacientes. Além disso, a diversidade demografica
das amostras de pacientes ndo esta disponivel, limitando a confianca na robustez do modelo em
diferentes populacdes e ambientes clinicos.

Uma limitacdo da escolha do projeto foi o uso exclusivo de imagens coronais dos con-
juntos de dados, descartando as perspectivas axial e sagital. Embora essa decisdo tenha sido
motivada pela reducdo da complexidade computacional, ela pode restringir a abrangéncia da ca-
pacidade diagnéstica do modelo e limitar sua adaptabilidade aos fluxos de trabalho radiolégicos
padrao.

Outra limitagdo € que ambos os modelos no conjunto compartilham a mesma arquitetura,
0 que restringe a exploragdo de recursos representacionais complementares que poderiam surgir
da diversidade de arquiteturas.

Além disso, 0 modelo apresenta um aumento significativo na complexidade e no nimero
de parametros a medida que novas fontes de imagem distintas sdo adicionadas ao treinamento,
0 que pode impactar o tempo de processamento e a escalabilidade do sistema. Por fim, para
realizar a predicdo em um cenério de mdaltiplas bases, a imagem de entrada precisa ser pro-
cessada individualmente por cada modelo treinado em cada base distinta, o que eleva o custo

computacional de inferéncia e pode dificultar a aplicacdo em ambientes clinicos em tempo real.

3.4.9 Direcoes futuras

As seguintes dire¢des futuras sdo propostas para superar as limitacdes apontadas na Se-
¢do 3.4.8 e melhorar a aplicabilidade pratica da estrutura DE-MLP em ambientes clinicos re-
ais. Primeiro, expandir o conjunto de treinamento para incluir conjuntos de dados publicos ou
privados mais diversificados e em grande escala melhorariam a generalizacdo entre diferentes
populacdes e sistemas de imagem por TC. Segundo, a introducdo de diversidade de modelos no
conjunto pode capturar representacdes complementares e melhorar o desempenho. Além disso,
a integracao de multiplas perspectivas de imagens de TC, como vistas axiais e sagitais, deve ser
considerada para refletir a pratica clinica. Essa abordagem poderia aumentar a precisdo do di-

agnostico e fornecer uma representacao mais abrangente das caracteristicas dos calculos renais.
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Embora isso possa aumentar a complexidade computacional, a otimizacdo de arquiteturas ou es-
tratégias eficientes de aprendizagem multivista poderiam ser empregadas para reduzir os custos
computacionais. Planejamos investigar uma estratégia de Conjunto de Arquitetura de Conjunto
de Dados: uma abordagem de fusdo tardia que considera a fonte de dados e a arquitetura do
modelo como parametros do conjunto. Outra dire¢cdo promissora envolve a andlise do efeito
dos niveis de dose de radiacdo da TC no desempenho do modelo para identificar a dose minima
necessdria para previsoes confidveis, reduzindo assim a exposi¢do do paciente sem comprome-
ter a precisdo do diagnoéstico. Ao buscar essas melhorias, esperamos aprimorar o potencial da
estrutura DE-MLP para evoluir para uma ferramenta mais robusta e clinicamente viavel para a

deteccao de célculos renais, com possiveis extensdes para outras aplicacdes de imagens médicas.



Figura 27 — Gréaficos de convergéncia gerados. (a) e (b) apresentam graficos de modelos da
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base A. (c) e (d) apresentam graficos de modelos da base B. (e) e (f) apresentam
graficos de modelos da base conjunta A e B.
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Figura 28 — Mapas de calor Grad-CAM das regides mais ativadas pelo modelo proposto nas
classificagdes de amostras que possuem calculos renais.

Fonte: Autor

Figura 29 — Mapas de calor Grad-CAM das regides mais ativadas pelo modelo proposto nas
classificagdes de amostras que nao possuem calculos renais.

Fonte: Autor
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Figura 30 — Comparacao da amostra que o DE-MLP classificou incorretamente com 0s mapas
de ativagado do extrator de caracteristicas dos modelos Conv4 A e Conv4B.

DE-MLP: Conva A DE-MLP: Conv4 B

Original

Fonte: Autor
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4 SEGMENTACAO AUTOMATICA DE CALCULOS URINARIOS EM TCS

Neste capitulo € apresentada uma nova base de dados chamada KSSD2025 (Kidney Stone
Segmentation Dataset 2025), composta por 838 imagens axiais de TC manualmente anotadas
para segmentacdo de calculos renais. Foi realizada uma avaliagdo de quatro modelos de segmen-
tacdo baseados em arquiteturas U-Net modificadas: U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net.
O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando 5-fold cross-validation, além de testes adici-
onais e contextualizacdo com outros trabalhos similares. O método e os resultados apresentados

neste capitulo foram publicados por Murillo F. Bouzon et al. (2025).
4.1 CONTEXTUALIZACAO

A urolitiase, caracterizada pela formagdo de célculos renais, € uma condi¢do de alta
prevaléncia associada ao aumento do risco de evolugao para doenga renal cronica, configurando-
se como um problema crescente de satide publica global (Jha et al., 2013; Alelign; Petros, 2018).
Diante do aumento continuo da incidéncia dessa condi¢do, tornam-se necessarias estratégias
diagndsticas mais eficientes, capazes de reduzir complicagdes clinicas e aliviar os encargos sobre
os sistemas de saude (Reicherz et al., 2022).

A TC sem contraste é considerada o padrdo-ouro para o diagndstico de calculos renais,
devido a sua elevada sensibilidade e especificidade (Saw et al., 2000; Kambadakone et al., 2010).
Além da confirmacdo da presencga dos célculos, a TC fornece informacgdes detalhadas sobre ta-
manho, volume, localiza¢do e composi¢ao provavel, parametros essenciais para orientar condu-
tas terapéuticas adequadas (Stewart et al., 2015; Lidén, 2018; Wilhelm ez al., 2018). Entretanto,
a anilise dos exames de TC ainda depende, em grande parte, da inspe¢ao manual realizada por
radiologistas, que precisam examinar indmeras fatias de imagens para delimitar os célculos.
Esse processo é demorado, suscetivel a variabilidade inter e intraobservador e dependente da
disponibilidade de especialistas experientes, especialmente em contextos com poucos recursos.

Nesse cenario, a segmentacdo automatica de calculos renais surge como uma alternativa
promissora, permitindo acelerar o fluxo de trabalho diagndstico, reduzir vieses humanos e as-
segurar maior consisténcia na andlise clinica. Diferentemente da simples detec¢@o, que apenas
indica a presenca de célculos, a segmentacao fornece a localizacao precisa das estruturas, infor-
macao fundamental para o planejamento de intervengdes cirirgicas minimamente invasivas.

Nos tltimos anos, métodos de aprendizado profundo (deep learning) t€ém impulsionado
avangos expressivos em imagens médicas, incluindo diagnoéstico automatizado (Chan; Hadji-
iski; Samala, 2020) e segmentacdo (Hesamian et al., 2019). Estudos recentes aplicaram essas
técnicas a deteccao de calculos renais (Hameed et al., 2021), a previsao de desfechos clinicos
(Suarez-Ibarrola et al., 2020) e a estimativa da composi¢ao dos calculos (Kim, U. S. et al., 2022).
Contudo, um desafio central permanece: a escassez de bases de dados anotadas manualmente

por especialistas. A criagao de mascaras de segmentagdo € trabalhosa, exige conhecimento es-
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pecializado e demanda tempo significativo, limitando a disponibilidade de bases de dados para
treinar e validar modelos de segmentacdo. Essa lacuna representa hoje um dos maiores obs-
taculos para a consolidacdo de sistemas de diagnoéstico inteligente baseados em segmentacao

automatica de calculos renais.
4.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Abordagens anteriores baseavam-se em técnicas classicas de processamento de imagens.
Thein et al. (2019) propuseram um método automatizado para detectar cilculos em exames de
TC, utilizando limiarizacao de Otsu, operagdes morfologicas e andlise volumétrica. A aborda-
gem atingiu sensibilidades de 47%, 64% e 70% em diferentes variacdes de limiarizagdo. Jain
et al. (2023) introduziram uma abordagem para detec¢do e segmentacio, empregando segmen-
tacdo por limiar, o algoritmo de watershed e técnicas de redugdo de ruido. Testada em mais de
150 imagens do conjunto de dados Kaggle Kidney Stone Images, essa abordagem alcangou um
SSIM de 0,863 e um PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) de 30,637.

Com os avancgos em aprendizado profundo, as CNNs (LeCun et al., 1998) tornaram-se
uma solu¢d@o popular para a anélise de imagens médicas, incluindo o diagndstico de célculos
renais. Yildirim et al. (2021b) treinaram uma rede XResNet-50 em 1.799 imagens 2D de TC,
obtendo 96,82% de acuracia. Neha (2023) combinou técnicas de aprendizado de maquina para
localizacdo renal e segmentacao de calculos, atingindo um Intersec¢do sobre Unido (IoU) de
76,79%.

Entre as técnicas de aprendizado profundo, a U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015)
tem sido amplamente utilizada em tarefas de segmentacido, demonstrando sua eficacia em di-
versas aplicacoes médicas (Song et al., 2022; Peng; Sonka; Chen, 2023; Wang, H. et al., 2023;
Azad et al., 2022), e varios estudos a aplicaram na segmentagdo de calculos renais em imagens
de TC. Cui et al. (2020) desenvolveram um modelo baseado em U-Net para segmentacdo renal e
de calculos, alcancando sensibilidade de 95,9% e Valor Preditivo Positivo (PPV) de 98,7%. Dan
Li et al. (2022) exploraram cinco varia¢des de redes profundas de segmentacido, com o modelo
Res U-Net atingindo um coeficiente Dice de 96,54%. Young In Kim e? al. (2023) utilizaram U-
Net++ para segmentacao de calculos urinarios em exames de TC sem contraste, relatando um
coeficiente Dice de 87,56%. Preedanan et al. (2023) desenvolveram um pipeline em cascata ba-
seado em U-Net para segmentacio em radiografias abdominais, alcan¢ando F2-score de 71,28%.
Rabby et al. (2023) aplicaram U-Net para segmentacdo renal e YOLOvS/YOLOV7 para detec-
¢do de calculos em imagens de TC, em que YOLOV7 obteve acuracia de 99,5% e IoU de 91,4%.
Jang et al. (2024) propuseram uma U-Net modificada para segmentagdo do sistema urindrio,
alcancando coeficiente Dice de 0,8673. Além de abordagens baseadas em CNNs, pesquisado-
res também exploraram modelos hibridos. Elton et al. (2022) combinaram uma U-Net 3D para
segmentacdo renal com um classificador CNN de 13 camadas, alcangcando sensibilidade de 0,86
e Area sob a Curva ROC (AUC) de 0,95. Zih-Hao Huang et al. (2023) combinaram Inception-
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ResNetV2 para classificacdo com U-Net (ResNet34) para segmentagao, atingindo 99,7% de acu-
racia e 93,7% de IoU. Huang et al. (2024) introduziram uma V-Net aprimorada com ponderag¢io
de exemplos dificeis para segmentacdo em TC de dupla energia, alcancando AUC de 0,96. Ku-
mar et al. (2024) usaram segmentacdo baseada em level set e classificacdo Kernel-ELM em
imagens de ultrassom, obtendo 90,73% de acuracia.

Embora arquiteturas baseadas em U-Net tenham dominado a segmentacdo médica, es-
tudos recentes exploraram modelos baseados em Transformers para capturar dependéncias de
longo alcance e melhorar a acuricia em diferentes doengas clinicas. Chen (2024) introduziram
0 TransU-Net, um modelo hibrido CNN-Transformer que combina a capacidade de localizacdo
da U-Net com o modelamento de contexto global dos Transformers. A abordagem obteve um
indice Dice de 88,39% para segmentacido multi-6rgdo e 67,67% para segmentagdo tumoral. De
forma semelhante, Guangju Li et al. (2024) propuseram o MultilB-TransU-Net, integrando blo-
cos de gargalo de informac¢@o a uma dnica camada Transformer, o que reduziu o overfitting e
manteve um alto desempenho (Dice: 81,83% no conjunto Synapse). Lv et al. (2025) introduzi-
ram o ECM-TransU-Net, uma U-Net Transformer aprimorada por atengdo multi-escala e realce
de bordas. Avaliado em grandes conjuntos de TC e RM, o ECM-TransUNet atingiu um DSC de
84,68%, com um custo computacional de 50,68G FLOPs e 66,47M parametros. Ji et al. (2024)
propuseram o0 BGRD-TransUNet para segmentagdo de lesdes mamaérias, introduzindo moédulos
residuais multi-escala e mecanismos de aten¢do em bordas, o que melhorou significativamente
o IoU e o DSC em relagdo ao TransUNet.

Outras abordagens hibridas e ndo convolucionais também foram investigadas. Modelos
baseados em LSTM, por exemplo, tém sido propostos para melhorar previsoes baseadas em se-
quéncias clinicas ou de imagem. Zhu et al. (2024) desenvolveram um modelo LSTM adaptativo
com pesos de atributos para prever precocemente a presenca de calculos a partir de exames de
sangue e urina, alcancando 89,5% de acuricia e um AUC de 0,95. Em outro trabalho, Jadhav
et al. (2025) propuseram um modelo hibrido CNN-LSTM treinado em imagens de ultrassom
para deteccdo de calculos, relatando uma acuracia de 97% e uma forte capacidade de generali-
zacdo em cendrios clinicos. Além disso, Choi et al. (2025) introduziram o PFSH-Net, uma rede
hibrida paralela espaco-frequéncia para segmentagdo de célculos em imagens de TC veterinéria,
alcangando um indice Dice de 0,7667.

Apesar do sucesso dos modelos baseados em aprendizado profundo, especialmente va-
riantes de U-Net, um grande desafio persiste: a escassez de conjuntos de dados anotados pu-
blicamente disponiveis. Essa limitacdo afeta a capacidade de generalizagao dos modelos e sua
aplicabilidade clinica. Embora técnicas como aumento de dados com redes neurais generativas
(Preedanan et al., 2022) e uso de radiomica (Kaviani et al., 2023) tenham sido exploradas, elas
ndo suprimem totalmente a necessidade de bases de dados segmentadas de alta qualidade.

Para suprir essa lacuna, foi construido o KSSD2025 (Kidney Stone Segmentation Da-
taset 2025), um novo conjunto de dados com 838 imagens de TC e méascaras de segmentacao

de célculos renais anotadas. A sua aplicabilidade foi avaliada em um estudo comparativo que
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envolve quatro arquiteturas baseadas em U-Net: U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net. Os
experimentos demonstram que esse conjunto de dados representa um recurso valioso para o

avanco da pesquisa em segmentacdo automatica de cilculos renais.

43 MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta é apresentada na Fig. 31. O fluxograma inicia com imagens
axiais de TC contendo célculos renais, seguido pelo pré-processamento das imagens e pela ano-
tacdo manual das mascaras de segmentacdo de referéncia para a constru¢ao do dataset. Em
seguida, foram treinados quatro modelos baseados em U-Net utilizando o dataset construido.

As secdes seguintes apresentam uma descri¢do detalhada de cada etapa da metodologia

proposta.

Figura 31 — Diagrama da constru¢do do KSSD2025 e da validagcdo dos modelos baseados em
U-Net.
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4.3.1 Imagens de TC de Calculos Renais

As imagens utilizadas neste estudo foram introduzidas por Islam et al. (2022). Os exa-
mes foram coletados no Dhaka Central International Medical College and Hospital (DCIMCH),
Bangladesh, com aprovacao ética das autoridades hospitalares. Pacientes diagnosticados com
célculos renais, cistos e tumores participaram voluntariamente do estudo, fornecendo consenti-
mento para a coleta dos dados.

A base de dados contém cortes coronais, sagitais e axiais de TC, adquiridos seguindo
protocolos padronizados de imagem para exames na regido abdominal. Para garantir a privaci-
dade dos pacientes, todas as informacdes de identificacdo e metadados foram removidos antes
da conversdo das imagens DICOM para o formato JPEG sem perdas. Ao todo, foram extraidas
12446 imagens, compreendendo 3709 amostras de cistos, 2283 de tumores, 1377 de célculos
renais e 5077 de casos normais. Esta base de dados ndo possui nenhuma informac¢ao de mascara
de segmentac¢do anotada.

Os dados originais estdo disponiveis publicamente no Kaggle!.
4.3.2 Anotacao dos dados

O treinamento de modelos de aprendizado profundo para segmentacao médica depende
de bases de dados de alta qualidade com anotagdes de referéncia. No entanto, obter tais datasets é
particularmente desafiador em imagens médicas devido a complexidade das anota¢des manuais
e a limitada disponibilidade de dados rotulados por especialistas. A segmentacdo de céalculos
renais em exames de TC € especialmente dificil devido as varia¢des no tamanho, formato e niveis
de contraste dos cdlculos. Para superar essa dificuldade e permitir o treinamento de modelos
robustos de segmentacdo, foi desenvolvido o KSSD2025, em que foram adicionadas méscaras
de segmentagcdo anotadas manualmente a partir das regides de célculos renais com base nas
imagens previamente apresentadas por Islam et al. (2022).

Das 12446 imagens disponiveis no dataset original, selecionamos 838 imagens que con-
tinham especificamente calculos renais na vis@o axial. A perspectiva axial foi escolhida porque
forneceu o maior nimero de amostras e apresentou uma referéncia anatbmica mais adequada
para localizar e estimar os tamanhos dos célculos durante a anotagdo manual. Para preparar a
base de dados para tarefas de segmentacao, foi aplicada uma metodologia de pré-processamento

para gerar as méascaras de referéncia (padrao-ouro):

a) Limiarizacao: Foi definido empiricamente um limiar de intensidade de pixel em
150, para manter apenas as regides com tons mais claros da imagem, que corres-

pondem a estruturas de alta densidade.

"https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney—-\
dataset—-normal-cyst—-tumor—-and-stone


https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-\dataset-normal-cyst-tumor-and-stone
https://www.kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-\dataset-normal-cyst-tumor-and-stone
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b) Componentes Conectados: O algoritmo de componentes conectados foi aplicado
para segmentar diferentes regides da imagem e calcular seus tamanhos. Regides
com mais de 300 pixels foram descartadas, pois nenhum célculo renal nos exames
ultrapassava esse tamanho. Essa etapa removeu efetivamente grandes estruturas
Osseas e a regido da mesa de exame das imagens.

c¢) Refinamento Manual: Um refinamento manual final foi realizado para eliminar
ruidos remanescentes e regides que nao correspondiam a calculos, garantindo seg-
mentacdes precisas. Esse processo foi conduzido em colaboragdo com especialis-

tas em urologia e radiologia.

Figura 32 — Ilustrag@o do pipeline de anotacio do dataset.

Ground Truth
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Fonte: Autor.

As méscaras de segmentacgdo de referéncia (padrao-ouro) foram sistematicamente pare-
adas com suas imagens originais correspondentes para formar uma base de dados estruturada
apos as etapas de pré-processamento e anotacdo. Cada mascara anotada delimita precisamente
as regides de calculos renais, garantindo um conjunto de dados adequado para treinamento, va-
lidacdo e testes em aplicagdes de aprendizado profundo. O pipeline de anotagdo do dataset €
ilustrado na Fig. 32. Para avaliar a consisténcia entre anotadores, um segundo anotador humano
rotulou independentemente um subconjunto de 100 cortes de TC. Essas anotacdes foram entao
comparadas com as anotagdes originais criadas com o suporte de especialistas. O coeficiente de
similaridade Dice médio entre os dois conjuntos de mascaras foi de 74,53%. Exemplos represen-
tativos dessa comparacao sao mostrados na Fig. 33. Quando comparado a anotagdo totalmente
manual, um anotador rotulou aproximadamente 100 imagens por hora utilizando o pipeline de
anotacao, contra apenas 10 imagens por hora sem ele, resultando em um ganho de produtividade
de 10 vezes. Esse ganho de eficiéncia destaca a importancia das etapas de pré-processamento
para acelerar o processo de rotulagem, tornando viavel a anotagdo em larga escala sem compro-
meter a qualidade.

Dada a escassez de datasets de segmentacao de célculos renais com referéncia anotada
por especialistas, o desenvolvimento do KSSD2025 representa uma contribuicdo significativa
para a area, fornecendo um dataset de alta qualidade para modelos de aprendizado profundo.

O KSSD2025 difere de outros datasets de segmentagdo de célculos renais nos seguintes

aspectos:
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a) E composto exclusivamente por cortes axiais de TC, seguindo os padroes PACS
utilizados em ambientes clinicos.

b) O processo de anotagdo combinou técnicas classicas de visdo computacional (li-
miarizacao e componentes conectados) como pré-filtro para auxiliar os anotadores
humanos.

¢) O refinamento manual foi realizado com suporte de radiologistas e urologistas ex-

perientes.

Figura 33 — Exemplos de comparacido de mascaras anotadas entre anotadores.

Anotador alternativo

Anotador original

Fonte: Autor.

O KSSD2025 esta disponivel no Kaggle?.

’https://www.kaggle.com/datasets/murillobouzon/kssd2025-kidney—\
stone-segmentation-dataset


https://www.kaggle.com/datasets/murillobouzon/kssd2025-kidney-\stone-segmentation-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/murillobouzon/kssd2025-kidney-\stone-segmentation-dataset
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4.3.3 Modelos U-Net Modificados

Os modelos treinados para segmentacdo de célculos renais neste estudo sdo baseados
na arquitetura U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015), que tem demonstrado desempenho
notivel em segmentacdo de imagens médicas. Originalmente proposta para processamento de
imagens médicas, a U-Net é amplamente adotada devido a sua capacidade de aprender eficiente-
mente caracteristicas espaciais e segmentar com precisao estruturas pequenas em imagens mé-
dicas. Embora arquiteturas alternativas, como transformers, modelos recorrentes € abordagens
hibridas no dominio da frequéncia, tenham ganhado atenc¢ao, foi optado avaliar o KSSD2025
apenas com modelos baseados em U-Net devido ao seu alto desempenho na literatura relacio-
nada e ampla adogao clinica.

A U-Net original segue uma estrutura encoder-decoder com desenho simétrico em forma
de “U”, conforme ilustrado na Fig. 34. O caminho do encoder, também conhecido como con-
tracting path, extrai progressivamente caracteristicas hierarquicas usando camadas convoluci-
onais com ativacdo ReLU, seguidas de camadas de max-pooling que reduzem as dimensodes
espaciais enquanto aumentam o namero de canais de caracteristicas. O caminho do decoder, ou
expanding path, reconstrdi as regides segmentadas por meio de upsampling, convolugdes trans-
postas e concatenacdo com mapas de caracteristicas correspondentes do encoder via conexdes

de skip.

Figura 34 — Arquitetura original da U-Net.
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Fonte: Ronneberger, Fischer e Brox (2015)
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Para melhorar os resultados na segmentacao de calculos renais no KSSD2025, propuse-
mos uma modificacdo na U-Net, ajustando seus trés principais componentes para uma arquite-
tura mais leve, conforme segue:

a) Encoder: extrai caracteristicas espaciais progressivamente usando convolucdes

(3 X 3) com normaliza¢do em lote (Batch Normalization) e ativacao ReLU. Ca-
madas Dropout (0.1-0.3) foram aplicadas para melhorar a generalizacdo, e max
pooling (2 X 2) foi usado para o downsampling. O encoder segue uma hierarquia
estruturada com mapas de caracteristicas de 16, 32, 64 e 128 filtros.

b) Bottleneck: funciona como ponte entre encoder e decoder, processando as carac-
teristicas extraidas com 256 filtros para capturar representacdes de alto nivel.

c) Decoder: utiliza convolugdes transpostas (2 X 2) para realizar o upsampling, re-
construindo progressivamente a mascara de segmentacao e incorporando informa-
cOes espaciais via conexdes de skip. O decoder reduz as dimensdes dos mapas
de caracteristicas de 128 para 64, 32 e 16 filtros, gerando a saida final. A dltima
camada aplica uma convolu¢do 1 X 1 com ativacdo sigmoide, produzindo uma
mascara binaria representando a segmentagdo dos célculos renais.

A U-Net modificada utilizada neste trabalho € ilustrada na Fig. 35. Essa versdo melhora a
eficiéncia em comparacao com o design original, produzindo resultados similares com um menor
custo computacional. A incorporag¢do de normalizacdo em lote apds convolugdes e a aplicacao
estratégica de Dropout ajudam a mitigar overfitting. A reduc¢do do nimero inicial de filtros de
64 para 16 diminui significativamente o custo computacional e o uso de memdria, tornando o
modelo mais adequado para implantacdo em ambientes com recursos limitados. Entretanto, a
simplificagdo pode reduzir a precisdo da segmentacdo em regides de fronteira. Esses trade-offs
posicionam o modelo como uma alternativa leve para tarefas menos complexas. A Tabela 5

mostra a comparacgdo de uso de recursos entre a U-Net modificada e a original.

Tabela 5 — Comparagdo entre a U-Net modificada e a original em termos de custo
computacional e uso de recursos.

Modelo Tamanho do filtro inicial Parametros treinaveis Tamanho
U-Net Modificada 16 1.4M 5.3 MB
U-Net Original 64 22.3M 85.2 MB

Para avaliar o desempenho de diferentes variacoes baseadas em U-Net, foram treinados e
analisados quatro modelos de segmentacgdo, todos incorporando as modificagdes propostas. As
arquiteturas foram:

a) U-Net: O modelo de base, seguindo o design padrdo U-Net com uma estrutura

codificador-decodificador e skip connections para reter informacgdes espaciais.

b) U-Net++ (Zhou et al., 2018): Uma versdo aprimorada do U-Net que introduz

skip pathways densos entre o codificador e o decodificador, refinando a fusio de
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Figura 35 — Arquitetura U-Net modificada.
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recursos ao incorporar blocos convolucionais aninhados entre pares codificador-
decodificador, em vez de skip connections diretas.

U-Net3+ (Huang, H. ef al., 2020): Uma extensdo que integra skip connections
em escala completa, permitindo que o decodificador agregue informagdes multi-
escala de todos os niveis do codificador simultaneamente, construindo assim uma
representacio aprimorada de recursos ao mesclar saidas de multiplas resolugdes.
TransU-Net (Chen et al., 2021): Um modelo hibrido que incorpora Vision Trans-
formers (ViTs) no codificador para introduzir mecanismos de autoatengdo. Os
blocos transformadores substituem parte das camadas convolucionais tradicionais,
permitindo que o TransU-Net capture dependéncias de longo alcance e aprimore a

precisdo da segmentacdo em imagens médicas complexas.

Cada um desses modelos foi treinado com o dataset KSSD2025 e avaliado com métricas

de segmentacdo. Nas proximas se¢des deste capitulo, as U-Nets citadas sd@o consideradas com

as modificagOes apresentadas anteriormente. A secdo a seguir fornece detalhes da configuragado

experimental.

4.3.4 Configuracao de Treinamento e Hiperparametros

Os experimentos foram realizados utilizando o Jupyter Lab em um computador desktop
com GPU NVIDIA GeForce RTX 3060, CPU AMD Ryzen 5 5500 e 16 GB de RAM. Para

avaliar a capacidade de generalizacdao dos modelos, empregamos uma estratégia de validacao
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cruzada de 5 folds para avaliar o desempenho de todos os modelos em dados ndo vistos. Para
melhorar ainda mais o desempenho de classifica¢do e a capacidade de generalizacao, aplicamos

aumento de dados em cada batch de treinamento, utilizando as seguintes transformacdes:

a) Rotagdo: até 2,5°;

b) Deslocamento horizontal: até 0,75%;
¢) Deslocamento vertical: até 0,75%;
d) Intervalo de ruido: até 0,75%;

e) Zoom: até 0,75%;

f)  Flip horizontal: habilitado.

Os hiperparametros foram selecionados empiricamente para otimizar o desempenho da
segmentacdo. Os modelos foram treinados por 150 épocas com batch size de 16. Utilizamos o
otimizador Adam, com taxa de aprendizado de 0,001, devido as suas capacidades de aprendizado
adaptativo. A funcdo de perda Dice (Equacdo (24)) foi aplicada para otimizar a sobreposicao
da segmentacgdo entre previsdes € o padrdo-ouro, sendo eficaz na segmentacido de imagens mé-
dicas. Como descrito anteriormente, a fun¢do de ativacdo ReLU foi utilizada em cada camada
convolucional. A Tabela 6 resume os hiperparametros utilizados no processo de treinamento.

As quatro arquiteturas foram treinadas utilizando os mesmos hiperparametros para ga-
rantir uma comparacao justa. Optamos por nado ajustar cada modelo individualmente para evi-
tar viesar os resultados para configuracdes especificas. Embora escalas alternativas de taxa de
aprendizado possam potencialmente beneficiar modelos individuais, nosso objetivo era avaliar

diferencas arquitetonicas sob condi¢des de treinamento idénticas.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados para o treinamento das arquiteturas de deep learning.

Hiperparametros Detalhes
Epocas 150
Batch size 16

Taxa de aprendizado 0,001
Otimizador Adam
Funcgdo de ativacio  ReLLU
Funcdo de perda Dice

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, ¢ apresentada a avaliagdo experimental do conjunto de dados KSSD2025
para segmentacao de pedras nos rins em imagens de TC axiais. A investigagdo de desempenho
dos modelos baseados em U-Net € detalhada, sendo apresentadas as métricas de segmentacao
obtidas na validacao cruzada em 5 dobras, os resultados visuais no conjunto de dados desenvol-

vido, a analise de casos de erro e o desempenho em amostras de outras fontes de dados. Além
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disso, € feita uma anélise de complexidade dos modelos propostos. Para contextualizar a eficicia
da abordagem proposta, comparamos o desempenho dos modelos treinados com o KSSD2025
com estudos anteriores que empregaram metodologias semelhantes para segmentacdo de pe-
dras nos rins. Finalmente, € discutida as implicagdes clinicas de nossos achados e potenciais

aplicacdes para pesquisas futuras.

4.4.1 Analise de Desempenho com Validacdo Cruzada 5-Fold

Seguindo o procedimento de validagcdo cruzada 5-fold, a precisdo média, recall, indice
de Jaccard e coeficiente de Dice foram avaliadas para cada modelo baseado em U-Net treinado
com o conjunto de dados KSSD2025. Os resultados médios obtidos nos cinco folds estio re-
sumidos na Tabela 7. Entre as arquiteturas avaliadas, a U-Net obteve o melhor desempenho
geral, com um coeficiente de Dice de 97,06% e um indice de Jaccard de 94,65%, indicando
forte similaridade entre as méascaras de segmentacao previstas e as mascaras de referéncia. U-
Net++ e U-Net3+ também alcancaram métricas de desempenho elevadas, com valores de Dice
de 96,63% e 96,68%, respectivamente. Em contraste, o TransU-Net apresentou o menor de-
sempenho em segmentagdo, com coeficiente de Dice de 95,53% e indice de Jaccard de 92,21%.
Além disso, seus maiores desvios-padrdo em recall e indice de Jaccard indicam previsdes menos
consistentes. Embora os mecanismos de atencdo no TransU-Net sejam projetados para melho-
rar o contexto global, eles podem ser menos eficazes na deteccdo de pequenas regides de alto
contraste, como célculos renais, especialmente quando treinados com um nimero limitado de

amostras anotadas.

Tabela 7 — Resultados da validag@o cruzada 5-fold para modelos baseados em U-Net treinados

com KSSD2025.
Modelo Precisdao (%)  Recall (%) Jaccard (%) Dice (%)
U-Net 97.83 + 0.33 96.61 + 0.77 94.65 + 0.62 97.06 + 0.39
U-Net++ 97.16 + 0.68 96.44 +0.67 93.97 +0.83 96.63 + 0.63
U-Net3+ 96.88 +0.34 9690 +1.02 94.02+0.86 96.68 +0.61
TransU-Net 96.26 +0.52 9539 +1.24 92.21 +£1.27 95.53 +0.89

Em resumo, a U-Net demonstrou superior assertividade na segmentagdo de calculos re-
nais. As demais arquiteturas também produziram resultados satisfatorios, todas com valores de
Dice superiores a 95%, o que evidencia a qualidade do conjunto de dados KSSD2025 como

recurso de treinamento para modelos de segmentacao de calculos renais.

4.4.2 Analise Visual dos Resultados

Para avaliar ainda mais a qualidade da segmentacao, foi realizada uma inspe¢do visual

em amostras representativas do conjunto de validagdo. A Fig. 36 ilustra os resultados de seg-
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mentacao obtidos pelos modelos U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net, incluindo casos com
calculo renal tinico e multiplo.

Nos exemplos apresentados, todos os modelos produziram maéscaras de segmentacao
que se assemelham bastante a anotacdo manual de referéncia, corroborando os altos valores de
Dice relatados na analise quantitativa. Os casos selecionados incluem cenarios clinicos diver-
sos, como célculos localizados no rim esquerdo ou direito, variando em tamanho e quantidade
(célculo tnico versus multiplos calculos).

Os modelos U-Net, U-Net++ e U-Net3+ apresentaram segmentacdes particularmente
precisas tanto em casos simples (calculo grande tinico) quanto em casos complexos (multiplos
calculos pequenos), demonstrando forte capacidade de localizagdo. Em contraste, o TransU-Net
ocasionalmente produziu predicdes ligeiramente mais difusas ou fragmentadas, especialmente
na presenca de multiplos calculos, o que pode explicar seu desempenho relativamente menor
em Dice e maior varidncia.

De modo geral, os resultados qualitativos apoiam a eficicia de todos os modelos avalia-
dos para segmentacdo de calculos renais, destacando, a0 mesmo tempo, a consisténcia superior

fornecida pela arquitetura U-Net.

4.4.3 Analise Estatistica

Para avaliar a significancia estatistica das diferencas de desempenho entre os modelos de
segmentacdo avaliados, foi realizada uma analise estatistica com base nos valores do coeficiente
Dice.

Para verificar se os valores de Dice seguiam uma distribuicdo aproximadamente normal,
foi aplicado o teste de Shapiro—Wilk (Shaphiro; Wilk, 1965). A Tabela 8 apresenta o coefi-
ciente Dice médio, os intervalos de confianca de 95% e os resultados do teste de normalidade
de Shapiro-Wilk para cada arquitetura. Em todos os casos, os valores de p foram superiores a
0,87, indicando auséncia de evidéncias para rejeitar a hipdtese nula de normalidade (p > 0,05).

Assim, considerou-se apropriado o uso de testes paramétricos nas comparagoes.

Tabela 8 — Coeficiente Dice médio, intervalos de confianga e teste de normalidade para cada

arquitetura.
Arquitetura Dice Médio IC 95% Shapiro-Wilk (W/p)
U-Net 0.9706 [0.9651, 0.9761] 0.9704 / 0.8775
U-Net++ 0.9663 [0.9575, 0.9751] 0.9842 / 0.9556
U-Net3+ 0.9669 [0.9598, 0.9740] 0.9791/0.9296

TransU-Net 0.9553 [0.9429, 0.9677] 0.9889/0.9757

Em seguida, foram realizados testes t pareados unilaterais (A > B) entre os modelos, a

fim de verificar se uma arquitetura apresentava desempenho médio significativamente superior
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Figura 36 — Resultados de segmentacgdo obtidos por cada modelo baseado em U-Net treinado
com KSSD2025. A primeira coluna mostra as amostras originais. A segunda
coluna mostra as amostras de referéncia manualmente anotadas. A terceira coluna
apresenta a previsao obtida pelo modelo U-Net. A quarta coluna apresenta a
previsdo obtida pelo modelo U-Net++. A quinta coluna apresenta a previsao
obtida pelo modelo U-Net3+. A sexta coluna apresenta a previsao obtida pelo
modelo TransU-Net.

Original Padrio-ouro U-Net U-Net++ U-Net3+ TransU-Net

Fonte: Autor.

a outra. Para comparar os modelos de forma mais detalhada, foram realizados testes t pareados
unilateral (A > B) entre cada par de arquiteturas. Os resultados sao mostrados na Figura 37,
apresentando valores de p inferiores a 0.05 que indicam rejei¢do da hipdtese nula (A < B),
sugerindo superioridade estatisticamente significativa do modelo A sobre o modelo B..

A andlise indica que a U-Net alcancou o maior desempenho médio e superou significa-
tivamente tanto a U-Net3+ quanto a TransU-Net (p = 0,02 em ambos os casos). A U-Net++
também superou significativamente a TransU-Net (p < 0,001), embora seu desempenho nao

tenha apresentado diferenga estatisticamente significativa em relacdo a U-Net ou a U-Net3+.
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Figura 37 — Valores de p do teste t pareado unilateral (A > B). Valores de p menores indicam
superioridade estatisticamente significativa da Arquitetura A sobre B.
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Estes resultados corroboram a conclusao de que, sob as condi¢des experimentais selecionadas,

a arquitetura U-Net apresentou o desempenho de segmentacdo mais assertivo.
4.4.4 Analise dos Casos de Erro

Apesar do alto desempenho observado em todos os modelos, alguns casos desafiadores
levaram a erros de segmentacao, como ilustrado na Fig. 38. Essas amostras destacam casos de
falha em que célculos renais foram parcial ou completamente ndo segmentados por um ou mais
modelos.

Nos exemplos mostrados, as anotagdes padrao-ouro revelam a presenga de pedras meno-
res com baixo contraste, que podem ser dificeis de distinguir do tecido circundante. Alguns mo-
delos apresentaram dificuldades para segmentar com precisdo essas regides, ocasionalmente nao
gerando nenhum sinal de predicdo, como observado nos casos do U-Net, U-Net++ e TransU-
Net. Tais erros sdo particularmente evidentes quando as pedras estdo proximas de texturas he-

terogéneas. Curiosamente, embora o modelo TransU-Net tenha alcancado os menores valores
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médios de métricas de desempenho nos resultados da validacio cruzada, ele foi o modelo que
mais se aproximou da segmentacdo de referéncia no exemplo da dltima linha da Fig. 38. Esse
resultado sugere que o TransU-Net pode ter uma maior capacidade de generalizagdo em cenarios
complexos, apesar de seu desempenho geral inferior na validagao cruzada do KSSD2025.
Esses casos de erro enfatizam as limitagdes dos modelos ao lidar com alvos sutis em
condic¢des desafiadoras. Abordar essas questdes poderia envolver a incorporagao de mecanismos
de atencdo ajustados a detec¢do de pequenos objetos ou o aumento do conjunto de dados com

casos dificeis mais representativos.

Figura 38 — Os resultados de segmentacdo revelaram que os modelos baseados em U-Net
apresentaram erros. A primeira coluna exibe as amostras originais. A segunda
coluna exibe as amostras originais ampliadas. A terceira coluna exibe a amostra
padrao-ouro ampliada. A quarta coluna mostra a imagem de predi¢ao obtida pelo
modelo U-Net. A quinta coluna mostra a imagem de predicdo obtida pelo modelo
U-Net++. A sexta coluna mostra a imagem de predi¢do obtida pelo modelo
U-Net3+. A sétima coluna mostra a imagem de predi¢@o obtida pelo modelo
TransU-Net.

Original sample  Original zoomed Ground-truth U-Net U-Net++ U-Net3+ TransU-Net

4.4.5 Avaliacao dos Modelos em Dados Externos

Fonte: Autor.

Para avaliar ainda mais a capacidade de generalizacdo dos modelos, foi realizado um teste
suplementar utilizando amostras de um conjunto de dados externo, coletado por radiologistas do

Hospital Universitario da Universidade de Sdo Paulo, ndo incluido no processo de treinamento
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ou validagdo do KSSD2025. Este conjunto de dados externo continha amostras divididas por
partes anatdmicas do sistema urinério onde os célculos estavam localizados. A Tabela 9 resume
os valores de Dice obtidos para cada localiza¢do anatdmica, especificamente o rim direito (5
amostras), rim esquerdo (3 amostras) e ureter (9 amostras), totalizando 17 amostras do conjunto
de teste externo.

Tabela 9 — Coeficientes de Dice (%) obtidos por cada modelo quando testados em um conjunto
de dados externo, segmentado por regido anatomica.

Modelo Rim Direito Rim Esquerdo Ureter Média

(5 amostras) (3 amostras) (9 amostras) (17 amostras)
U-Net 84,05% 81,78% 60,49% 75,44%
U-Net++ 84,05% 83,45% 73,94% 80,48%
U-Net3+ 84,90% 83,45% 91,99% 86,78%
TransU-Net 84.,05% 84,67 % 72.57% 80,45%

Os resultados revelam uma queda perceptivel de desempenho em comparacdo com a
validag¢do cruzada do KSSD2025 (Secdo 4.4.1), particularmente na segmentacdo de cdlculos
ureterais. Esse declinio era esperado devido a possiveis variacdes nos parametros de aquisicao
de imagem, niveis de contraste e anatomia dos pacientes entre os conjuntos de dados.

Entre os modelos avaliados, o U-Net3+ alcangou a maior média de Dice (86,78%). U-
Net, U-Net++ e TransU-Net apresentaram desempenho ligeiramente inferior, especialmente na
deteccao de célculos ureterais, como mostrado na Tabela 9, os quais sdo mais dificeis de detectar
devido ao seu pequeno tamanho e baixo contraste.

A Figura 39 ilustra exemplos representativos dos resultados de segmentacdo. A andlise
visual confirma que a maioria das mascaras de segmentagdo geradas pelos modelos permanece
razoavelmente proxima ao padrdo-ouro, especialmente para calculos renais. No entanto, a seg-
mentacao de calculos ureterais continua inconsistente, devido a localizacdo anatomica distinta,
ao menor tamanho dos célculos e a posi¢do mais varidvel dentro do trato urinério. Diferente-
mente dos célculos renais, que tendem a ser maiores e centrados nas regidoes dos rins, os cal-
culos ureterais frequentemente aparecem em areas estreitas e tortuosas, podendo ser facilmente
confundidos com tecidos moles adjacentes. Essas diferencas anatdomicas e espaciais desafiam a
capacidade de generalizacido dos modelos, sobretudo quando treinados principalmente em casos
de calculos renais. Essa analise sugere a necessidade de melhorias ou ajuste fino dos modelos
ao lidar com diferentes cenarios clinicos.

Esses achados destacam a importancia de avaliar os modelos com dados externos e de-
monstram que as arquiteturas treinadas no KSSD2025 alcangaram um nivel promissor de gene-
ralizacdo. Uma maior robustez poderia ser atingida com a inclusio de amostras de treinamento

mais diversas, provenientes de outras fontes.
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Figura 39 — Resultados de segmentacdao em amostras de dados externos. A primeira linha
mostra os resultados obtidos em uma amostra de cilculo no rim esquerdo. A
segunda linha mostra os resultados obtidos em uma amostra de cilculo no rim
direito. A terceira linha mostra os resultados obtidos em uma amostra de célculo
no ureter. Todos os modelos foram treinados exclusivamente no conjunto de dados
KSSD2025.

Original sample Original zoomed  Ground-truth U-Net U-Net++ U-Net3+ TransU-Net

4.4.6 Avaliacao dos Modelos em Amostras Sem Calculos Renais

Fonte: Autor.

Para avaliar e verificar a capacidade dos modelos treinados em evitar falsos positivos,
também foi avaliou-se o desempenho em amostras de tomografia computadorizada sem célcu-
los renais. Esses casos sdo criticos em ambientes clinicos, em que a segmentacao incorreta de
pedras inexistentes poderia levar a intervengdes desnecessarias. As imagens foram coletadas por
radiologistas do Hospital Universitario da Universidade de Sdo Paulo e ndo foram incluidas no
processo de treinamento ou validacdo do KSSD2025. A Fig. 40 apresenta resultados qualitativos
nessas amostras. Todos os quatro modelos baseados na arquitetura U-Net, U-Net, U-Net++, U-
Net3+ e TransU-Net, produziram mascaras de segmentacdo vazias, identificando corretamente
a auséncia de cdlculos renais. Essas saidas sdo consistentes com as anotacdes padrao-ouro, que
nao contém regides rotuladas. Esse comportamento demonstra que os modelos sdo capazes nao
apenas de detectar cilculos renais quando presentes, mas também de evitar falsos positivos em
rins saudaveis. Nesta avaliacdo especifica, todos os modelos alcangaram 100% de acuricia na
segmentacdo e taxa de falsos positivos de 0%, correspondendo perfeitamente as mascaras de re-
feréncia e confirmando sua confiabilidade em casos negativos. Embora a correspondéncia tenha
sido perfeita nas amostras testadas neste estudo, experimentos adicionais com um nimero maior
de amostras sem calculos renais sdo necessérios para validar a eficacia dos modelos propostos

na prevencao de falsos positivos.
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Figura 40 — Resultados de segmentacdao em amostras sem calculos renais. A primeira coluna
mostra as fatias originais de TC. A segunda coluna apresenta as mascaras
padrdo-ouro anotadas manualmente. Da terceira a sexta colunas estdo as mascaras
de segmentacgao preditas pelos modelos U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net,
respectivamente. Todos os modelos foram treinados exclusivamente no conjunto
de dados KSSD2025.

Padrio-ouro U-Net U-Net++ U-Net3+ TransU-Net

4.4.7 Analise de Complexidade

Original

Fonte: Autor.

A Tabela 10 resume a complexidade computacional de cada modelo baseado em U-Net.
Como esperado, a U-Net € a arquitetura mais eficiente, exigindo menos memoria (3,2 GB), pos-
suindo o menor nimero de parametros (1,39M) e apresentando o menor tempo de treinamento.
A U-Net++ e a U-Net3+ introduzem skip connections e mecanismos de supervisdo mais so-
fisticados, resultando em aumentos moderados de complexidade. Em contraste, a TransU-Net,
que integra blocos do tipo transformer, € a mais exigente computacionalmente, com 4,51M de
pardmetros e consumo de 18 GB de memoria.

Apesar de sua simplicidade, a U-Net alcancou o melhor desempenho durante a validacao
cruzada, enquanto a U-Net3+ obteve os melhores resultados em dados externos. Isso evidencia
que, nesta tarefa de segmentac@o binaria com um conjunto de dados limitado, arquiteturas con-
volucionais mais simples podem superar modelos mais complexos. A relativa baixa dificuldade
da tarefa e o pequeno nimero de amostras no conjunto de treinamento provavelmente limita-
ram as vantagens de modelos mais profundos e baseados em transformers, que normalmente

requerem bases de dados maiores para alcancar seu pleno potencial.

Tabela 10 — Informagdes de complexidade de cada modelo baseado em U-Net utilizado neste

trabalho.
Modelo Parametros Treinaveis (M) Uso de Memoria (GB) Tempo Médio de Treinamento (s) Tamanho do Modelo (MB)
U-Net 1.39 32 1416 16.5
U-Net++ 1.94 8.5 1859 23
U-Net3+ 2.31 12 2066 27.3

TransU-Net 4.51 18 3254 53.3
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4.4.8 Paralelo com o estado da arte

Os resultados obtidos foram comparados com dois estudos recentes que também abor-
daram a tarefa de segmentagdo de cédlculos renais (Kim, Y. L. ef al., 2023; Choi et al., 2025).
A Tabela 11 resume as principais diferencas entre essas abordagens e o estudo proposto, desta-

cando aspectos metodolégicos e indicadores de desempenho.

Tabela 11 — Comparag@o entre o estudo proposto e abordagens do estado da arte.

Artigo Nosso trabalho Young In Kim et al. (2023) Choi et al. (2025)
Tamanho do dataset 838 410 63
U-Net, U-Net++,

Arquiteturas de rede U-Net3+. and TransU-Net U-Net++ PFSH-Net
Tamanho do batch 16 12 2
Epocas 150 100 150
Early stop No 10 epochs No
Funcio de perda Dice Dice + 0.1CE 0.3Dice + 0.7CE
Validacao cruzada 5-fold 5-fold 5-fold
Aumento de dados Yes Yes No
Perspectiva da TC Axial Axial, Coronal and Sagittal Axial

88.44%(additive model)

Dice score 97.06% 87.56% (axial only) 65.08% (Kidney stone)
Clinical Analysis Nao Sim Nao
Subject Humano Humano Cio

O KSSD2025 compreende 838 imagens de TC anotadas, mais do que o dobro das 410
amostras usadas por Young In Kim et al. (2023) e significativamente maior que as 63 imagens
usadas por Choi et al. (2025). Esse conjunto de dados mais amplo provavelmente contribuiu
para o melhor desempenho de segmentacdo observado em nosso trabalho, ja4 que uma maior
quantidade de amostras normalmente melhora a capacidade de generalizacdo dos modelos de
aprendizado profundo.

Em termos de arquitetura de rede, Young In Kim et al. (2023) utilizaram U-Net++,
enquanto Choi et al. (2025) empregaram a PFSH-Net, uma arquitetura personalizada. O estudo
proposto realizou uma comparacdo mais ampla entre quatro arquiteturas: U-Net, U-Net++, U-
Net3+ e TransU-Net. A U-Net, apesar de ser a menos complexa computacionalmente, obteve a
melhor pontuagdo de Dice durante a validagdo cruzada (97,06%). Em contraste, Young In Kim
et al. (2023) relataram 87,56% para fatias axiais usando U-Net++ e 88,44% ao combinar vistas
axiais, coronais e sagitais. Choi et al. (2025) obtiveram uma pontuagao inferior de 65,08% com a
PFSH-Net. E importante notar que o trabalho de Choi et al. (2025) focou na detec¢ado de calculos
renais em cdes ao invés de humanos. Essa diferenca de espécie pode introduzir variabilidade e
complexidade adicionais na tarefa de segmentagdo devido a diferencgas anatdmicas e fisioldgicas,
o que pode explicar o desempenho consideravelmente inferior observado nos resultados deles.

Curiosamente, embora Young In Kim et al. (2023) tenham utilizado trés perspectivas de
TC e uma estratégia de early stop, seu modelo ndo superou os resultados obtidos neste trabalho,

que usaram apenas a perspectiva axial e sem early stopping. Isso sugere que a vista axial sozinha
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foi suficiente para alcancar alto desempenho na segmentacao binaria de calculos renais em nosso
dataset. Além disso, isso sugere que a acuricia do modelo pode depender mais da qualidade e
quantidade dos dados do que da complexidade arquitetural ou do uso de entradas de diferentes
perspectivas.

Quanto aos protocolos de treinamento, aqui foi utilizado um tamanho de batch maior (16
contra 12 e 2) e o modelo foi treinado por mais épocas que Young In Kim ez al. (2023) (100
épocas) e igual a Choi et al. (2025) (150 épocas). Também foi aplicado aumento de dados, ao
contrario de Choi et al. (2025), o que pode explicar parte da diferenca de desempenho. Além
disso, Young In Kim et al. (2023) e Choi et al. (2025) usaram fun¢des de perda compostas
combinando Dice e termos de Cross-Entropy, enquanto n6és utilizamos apenas a funcao Dice.

Um aspecto notével do trabalho de Young In Kim et al. (2023) é a etapa de andlise
clinica, na qual compararam as saidas do modelo com medig¢des clinicas obtidas de registros de
pacientes. Embora o estudo proposto ndo tenha incluido tal andlise, o seu valor é reconhecido
como uma dire¢do relevante para trabalhos futuros.

Em resumo, a abordagem proposta alcangou um alto desempenho de segmentacao utili-
zando apenas uma tnica vista de TC e arquiteturas relativamente simples. Os resultados obtidos
podem ser atribuidos ao uso de um conjunto de dados maior e bem anotado, além de peque-
nas modifica¢gdes na U-Net proposta, resultando em um modelo leve e de alto desempenho para

segmentacgdo.
4.4.9 Aplicacoes Clinicas

A segmentagdo automética de calculos renais utilizando técnicas de deep learning repre-
senta um avango valioso no fluxo de trabalho clinico para o diagnéstico e tratamento de doencgas
renais. O alto desempenho de segmentacdo alcancado pelos modelos treinados neste estudo, em
especial pelas arquiteturas U-Net e U-Net3+, demonstra seu potencial para integracdo em siste-
mas de diagnéstico auxiliado por computador, oferecendo suporte a radiologistas e urologistas
na anélise de exames de tomografia computadorizada com maior eficiéncia e precisio.

Um passo natural em direcdo a adog@o clinica € a implementa¢do do nosso modelo em
sistemas de Arquivamento e Comunicacdo de Imagens (PACS), permitindo o processamento
em tempo real das imagens de TC e fornecendo aos clinicos sobreposi¢des automaticas das re-
gides segmentadas de calculos renais diretamente na interface de visualizagdo. Essa automagao
pode reduzir significativamente o tempo e a carga cognitiva da anotacdo manual, aumentar a
reprodutibilidade e minimizar a variabilidade entre observadores. Entretanto, a implementacao
clinica requer validacdo rigorosa em diferentes ambientes hospitalares para garantir a robustez
do modelo. E necessario considerar a variabilidade da anatomia dos pacientes, dos modelos de
tomografos, dos protocolos de aquisicao de imagens e dos niveis de ruido.

Uma das principais preocupacgdes € a capacidade dos modelos de generalizar entre di-

ferentes dispositivos de imagem, protocolos de aquisi¢cdo, instituicdes e perfis demograficos de
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pacientes. Modelos treinados com dados de um tnico scanner ou populagdo podem apresentar
queda de desempenho quando aplicados em novos ambientes clinicos devido a mudancga de do-
minio. Para lidar com isso, trabalhos futuros podem envolver técnicas de adaptacao de dominio,
métodos de harmonizacio de dados ou treinamento com conjuntos de dados multi-institucionais.
Além disso, estratégias como aprendizado por transferéncia e aprendizado federado podem pro-
mover robustez a0 mesmo tempo em que preservam a privacidade dos dados. Antes da im-
plementacdo, € necessaria uma validacdo extensiva em cenérios clinicos reais para assegurar
seguranca, confiabilidade e integragcdo nos fluxos de diagnostico.

Embora 0 modelo proposto tenha apresentado alto desempenho no conjunto de dados
utilizado, testes adicionais em diversas condi¢des clinicas sdo essenciais para avaliar sua capa-

cidade de generalizagdo e evitar potenciais erros diagndsticos.

4.4.10 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados encorajadores, algumas limitacdes devem ser reconhecidas. Pri-
meiramente, o conjunto de dados utilizado neste estudo foi coletado em condicdes relativamente
controladas, com imagens adquiridas em um nimero limitado de fontes (apenas um hospital);
isso pode afetar a capacidade do modelo de generalizar para imagens de TC obtidas com dife-
rentes dispositivos ou protocolos.

Em segundo lugar, embora estudos anteriores tenham demonstrado a utilidade de incor-
porar multiplas perspectivas de TC (axial, coronal e sagital) para melhorar o desempenho da
segmentagdo, o modelo apresentado foi treinado e validado apenas com imagens axiais. Em-
bora os resultados obtidos sugiram que a visdo axial sozinha pode fornecer uma segmentagao
altamente precisa para esta tarefa, a incorporacio de informag¢des multivisuais pode aumentar
ainda mais a robustez e deve ser investigada em pesquisas futuras.

Em terceiro lugar, o presente trabalho nao inclui correlacdo clinica entre as segmentagdes
e métricas relevantes em nivel de paciente, tais como carga litidsica, densidade de Hounsfield
ou desfechos clinicos. Essa omissdo limita a interpretabilidade clinica direta dos resultados
encontrados e dificulta sua comparag¢do com decisdes diagndsticas e terapéuticas baseadas em
informagdes de referéncia.

Além disso, € reconhecida a auséncia de um estudo de ablacdo neste trabalho. A con-
tribuicao deste trabalho ndo envolve a adi¢do de novos mddulos arquiteturais, mas sim uma
modificacdo minima em modelos baseados na U-Net, reduzindo o tamanho dos filtros nas ca-
madas convolucionais com o objetivo de explorar configuracdes mais leves e de menor custo
computacional. Assim, uma andlise de ablacdo focada em isolar o efeito de multiplos com-
ponentes arquiteturais ndo € diretamente aplicavel aqui. No entanto, avaliar o impacto isolado
dessa modificacao em diferentes arquiteturas € uma linha promissora para estudos futuros.

Por fim, embora arquiteturas baseadas em transformers, como a TransUNet, tenham sido

incluidas, seu desempenho n@o superou o dos modelos baseados em U-Net; isso pode ser atri-
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buido ao tamanho relativamente pequeno do nosso conjunto de dados, visto que modelos trans-
former normalmente requerem uma quantidade significativamente maior de dados para explorar

plenamente sua capacidade de representacao.

4.4.11 Direcoes Futuras

Trabalhos futuros se concentrardo em melhorar a aplicabilidade clinica e a capacidade
de generalizacdo dos modelos propostos. Uma prioridade € expandir o conjunto de dados com
imagens adicionais de TC provenientes de multiplos centros médicos, incluindo exames obtidos
com diferentes dispositivos e protocolos de imagem, a fim de possibilitar a generalizacdo de
dominio e aumentar a robustez dos modelos em cenarios clinicos reais.

Pretende-se também investigar a fusdo de diferentes perspectivas multiplanares de TC,
incluindo axial, coronal e sagital, utilizando estratégias de fusao precoce ou tardia. Essa aborda-
gem pode capturar caracteristicas espaciais mais abrangentes e potencialmente levar a melhorias
adicionais na precisdo da segmentacao, especialmente para cilculos renais de formato irregular
ou de pequeno tamanho.

Outra direcdo € a realizacao de um estudo de valida¢ao clinica no qual os calculos renais
segmentados serdo comparados com medi¢cdes manuais de tamanho, volume e densidade das
pedras, permitindo a extragdo automatica de caracteristicas clinicamente relevantes que possam
auxiliar médicos no diagndstico, planejamento terapéutico e monitoramento da progressao ou
recorréncia da doenga.

Do ponto de vista técnico, a explora¢do mais aprofundada de arquiteturas hibridas, como
CNN-transformers, pode ser benéfica, particularmente em conjunto com a expansao do conjunto
de dados. Além disso, a otimizagdo da efici€éncia computacional por meio de técnicas de model
pruning pode viabilizar aplicacdes em tempo real em ambientes clinicos com recursos limitados.

Por fim, o objetivo € reduzir a lacuna entre desempenho técnico e utilidade clinica. Para
isso, pretende-se desenvolver um sistema protétipo integrado ao PACS, exportando a méascara
de segmentacdo como um arquivo JSON contendo as coordenadas dos contornos ou como um
objeto DICOM com anotacdes incorporadas. Esses formatos podem ser automaticamente so-
brepostos as imagens originais de TC em estacdes de trabalho de radiologia, permitindo uma
visualiza¢@o aprimorada e reduzindo a carga manual para os radiologistas. Essa funcionalidade
podera ser avaliada futuramente em colaboracdo com departamentos de radiologia, contribu-
indo para a aplicacdo clinica de ferramentas de segmentacdo de céalculos renais baseadas em

aprendizado profundo.
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5 PLANEJAMENTO AUTOMATICO DE TRAJETORIA 3D DE URETEROSCOPIA

Neste capitulo € apresentada uma prova de conceito para planejamento de trajetdrias
3D de cirurgias de ureteroscopia para tratamento de cilculos urinarios. O método se baseia na
combinacdo das informagdes de diagnéstico automético obtidas nas etapas dos Capitulos 3 e
4, e em informacdes de mapeamento do sistema urinario do paciente obtidas a partir de outro
exame rotulado manualmente. A partir dos dados de entrada, utilizou-se métodos de busca
baseados em IA para encontrar o caminho cirtrgico 6timo e, entdo, € feita uma comparagao
entre filtros de processamento de sinais e geracdo de curvas paramétricas para a suavizagdo da
trajetoria. Devido a escassez de bases de dados disponiveis, a metodologia proposta foi avaliada

em apenas um caso simulado a partir de exames coletados de um tnico paciente.
5.1 CONTEXTUALIZACAO

A ureteroscopia flexivel € um procedimento endoscOpico minimamente invasivo utili-
zado para diagnéstico e tratamento de célculos no trato urinério superior. Um dos principais
desafios nesse tipo de procedimento € a defini¢do de uma trajetdria segura, eficiente e anatomi-
camente viavel para alcancar o calculo urinério, respeitando a geometria do sistema urinério de
cada paciente.

Com os avangos recentes em processamento de imagens médicas e IA, tornou-se pos-
sivel reconstruir modelos tridimensionais personalizados do trato urinario a partir de imagens
de TC com contraste. Essa reconstru¢do permite a visualiza¢do detalhada das estruturas ana-
toOmicas, possibilitando também a segmentagdo precisa do calculo urinario e o planejamento
individualizado da navegacdo endoscdpica.

No entanto, o problema do planejamento automatico de trajetoria apresenta desafios sig-
nificativos. A anatomia do trato urinério € altamente variavel entre pacientes e frequentemente
inclui regides de curvatura acentuada, estreitamentos e bifurcagcdes, o que dificulta a geracao
de caminhos viaveis. Além disso, € necessario garantir que a trajetoria proposta seja suficien-
temente suave para evitar sobrecarga mecanica sobre o ureteroscopio e minimizar o risco de
colisdes com as paredes do 6rgao.

Para lidar com essas questdes, este estudo propde um método semi-automatico, con-
siderando as seguintes etapas: (i) segmentacdo do calculo urinario e das estruturas anatdmicas
relevantes; (ii) busca da trajetoria inicial utilizando algoritmos classicos de busca; (iii) aplicagao
de técnicas de suavizacdo para otimizar o trajeto, garantindo maior compatibilidade anatomica.
A defini¢do do caminho final € guiada por uma fung¢do objetivo multiobjetivo que considera mé-
tricas geométricas e anatdmicas, como curvatura, tor¢ao, risco de colisdo e erro de alinhamento

com o alvo final.
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5.2 TRABALHOS RELACIONADOS

O planejamento de trajetdria consiste em encontrar um caminho 6timo e livre de colisdes,
partindo de um ponto inicial até um ponto de destino, considerando restri¢des fisicas e geométri-
cas de um modelo virtual do ambiente em que sera feita a navegacdo. Para isso, € necessério que
se tenha um ambiente estruturado para calcular automaticamente os possiveis caminhos e entao
pode-se encontrar a trajetdria otimizada utilizando técnicas de IA para busca e otimizagdo. Esse
procedimento tem sido utilizado para auxiliar no planejamento de cirurgias, sendo considerado
um modelo 3D de algum 6rgdo de interesse como ambiente navegavel (Qin et al., 2023), (Han
et al., 2022). Foram considerados apenas os trabalhos em que foi feita a geracao automatica de
trajetorias 3D em cirurgias a partir de TCs.

Um algoritmo de planejamento de trajetdria para cirurgia vascular cerebral foi proposto
por Guo et al. (2017), a partir de imagens de tomografia computadorizada. Para pré-processar as
imagens, foi utilizado o programa Mimic para segmentacdo por limiarizacao. Para a reconstru-
¢do 3D, foi utilizado o programa Maya', com o modelo 3D exportado para o programa Unity?,
em que foi conduzido o problema de planejamento de trajetoria. O algoritmo de planejamento
de trajetdria proposto € baseado em matrizes de projecao, utilizando informagdes de todo o am-
biente para evitar obstaculos e gerar uma rota até o ponto de destino. Para os experimentos, foi
utilizado um dispositivo que simula a operacdo de um cateter e captura a trajetoria real realizada
pelo médico. Essa trajetoria capturada foi comparada com a trajetdria gerada pelo algoritmo,
sendo obtido um erro médio de 0,3 milimetros.

O trabalho de Ciszkiewicz e Milewski (2018) teve como objetivo desenvolver um proce-
dimento para planejamento de trajetoria de cirurgias minimamente invasivas de joelho. A partir
de tomografias, foi construida uma malha 3D que representasse o joelho. Para encontrar uma
trajetoria livre de colisdes, foi utilizado o Algoritmo Genético de codificacdo real. A trajetoria
encontrada foi otimizada localmente pelo método Nelder-Mead (Singer; Nelder, 2009). Assim,
foram realizadas simulag¢des em trés cenarios diferentes, ocorrendo a colisao da trajetéria com o
osso da tibia em todas as tentativas. Apesar disso, os autores afirmaram que a abordagem hibrida
proposta conseguiu reduzir o tempo computacional e pode permitir otimizacao de cirurgias em
tempo real.

No contexto de cirurgias de correcao interna da coluna vertebral, o trabalho de Qi Zhang
et al. (2018) propds um método para planejamento de trajetoria baseado em aprendizado por
refor¢o. Primeiro, foi feita a segmentagdo de imagens de tomografia e a reconstrucdo 3D dos
Orgdos internos para construir a estrutura navegavel. Em seguida, a trajetoria cirtrgica foi obtida
utilizando o algoritmo Q-learning (Watkins; Dayan, 1992). Como resultado, foi obtida uma
trajetoria 3D partindo de um ponto inicial até um ponto final, evitando 6rgdos vitais e tecidos

do corpo humano.
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O objetivo do trabalho de Cai et al. (2019) foi realizar um planejamento de trajetdria
em cirurgias de insercdo de parafusos pediculares utilizando técnicas de aprendizado profundo.
Foram utilizadas imagens de tomografias com anotacdes de pontos de controle que representam
o ponto de inser¢do do parafuso e a sua dire¢do. Entdo, utilizaram redes do tipo U-Net 3D (Cigek
et al.,2016) para extrair caracteristicas da tomografia e segmentar o corpo vertebral da coluna do
paciente. Também foi utilizada uma rede neural do tipo perceptron multicamadas (Rumelhart;
Hinton; Williams, 1986) para localizar os pontos de controle na segmentagado realizada na etapa
anterior. Para validar o trabalho, foram utilizados 21 conjuntos de tomografias de pacientes
diferentes. Sobre os valores de métricas utilizadas, foi obtido um coeficiente de Dice médio de
96,67 e coeficiente de Jaccard médio de 93,05.

No trabalho de Fan Yang ef al. (2019) foi proposto um algoritmo de planejamento de
trajetoria dentro do sistema urinério para um ureteroscopio flexivel utilizando imagens de tomo-
grafia. Inicialmente, foi feito o pré-processamento da tomografia utilizando um filtro bilateral,
sendo um filtro nao-linear que considera a distancia geométrica e a diferenca de intensidade de
cor entre os pixeis. (Tomasi; Manduchi, 1998). Em seguida, foi utilizada limiarizagado e a técnica
Region Growing (Adams; Bischof, 1994) para segmentar as regides de limen do ureter e da pél-
vis renal. Para a reconstru¢ao 3D volumétrica e da superficie, foi utilizado o algoritmo Marching
Cubes. Para planejar a rota, foi proposto um algoritmo de extracao de linha central baseado em
um algoritmo de distancia de fronteira. Os pontos da imagem segmentada sdo classificados em
pontos de fronteira, internos e externos. Em seguida, foi estabelecido o campo de distancia de
fronteira entre os pontos internos e pontos de fronteira. Posteriormente, foi calculado o campo
de distancia entre os pontos internos € o ponto inicial. Simultaneamente, foi construida uma
arvore de custo maximo utilizada para tragar a linha central partindo do ponto inicial até o ponto
final. Na ultima etapa, foram aplicadas restricdes matematicas para simular as limitacdes de
flexibilidade e distancia do ureteroscépio. Como resultados, apenas foi apresentada a trajetoria
gerada do ureteroscOpio por dentro da reconstrucdo do sistema urinario humano.

A dissertacdo de Scarzanella (2020) também seguiu no escopo de planejamento de tra-
jetdria para ureteroscopia. Esse trabalho teve como objetivo projetar um prototipo de ureteros-
copio e implementar uma estratégia de planejamento de trajetoria especifica. O prototipo foi
construido de forma que possa ser controlado remotamente por joysticks. Para a estratégia de
planejamento de trajetdria, primeiro foi feita a modelagem 3D manualmente do sistema urindrio.
Em seguida, a estratégia foi dividida em dois segmentos: quando a trajetdria esta na regido da
uretra, ela foi definida pelo seu ponto médio. Na regido da bexiga, a trajetéria foi definida pelos
arcos de circunferéncia para cada plano X Z, Y Z, e Y X, respectivamente. Para a validacao do
trabalho, o experimento foi configurado de forma que o protétipo construido operasse em um
modelo de silicone do sistema urinério feito por uma impressora 3D. O experimento foi reali-
zado com 3 participantes, em 2 tipos de testes, guiado de forma visual e guiado por voz. Para
as métricas de avaliacao, foi considerada a posi¢ao final, o tempo em segundos e o tamanho da

trajetoria. Sobre os resultados obtidos, o orificio alvo foi alcangado em todos os testes. Nos
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testes realizados, o grupo guiado por voz realizou a trajetéria de menor tamanho. No entanto,
os autores apontaram que os resultados ndo foram estatisticamente significativos.

Dentro do contexto de cirurgia de bidpsia pulmonar, Bao et al. (2020) propuseram um
método de planejamento inteligente de trajetoria. Foi feita a aquisi¢cdo de imagens de tomografia
do térax, que foram pré-processadas utilizando opera¢des morfolégicas para segmentar os pul-
moes. Em seguida, foram encontradas as areas de insercdes para trajetorias efetivas por meio de
restri¢cdes definidas. O planejamento de trajetdria foi considerado como um problema de otimi-
zacdo multi-objetivo, sendo utilizado o método Pareto (Craven; Islam, 2005) para resolvé-lo. A
trajetdria automatica foi comparada com uma trajetoria gerada por especialistas em 6 pacientes
distintos. Os resultados mostraram que todas as trajetorias calculadas pelo método alcangaram
as necessidades cirdrgicas, obtendo um desempenho melhor em 75% comparado com a trajetéria
Otima escolhida por um especialista.

No trabalho de Yucheng He et al. (2020) foi proposto um método de planejamento de
trajetoria para abordagens cirdrgicas endoscdpicas nasais baseado em buscas em mapas de pixel
de imagens médicas. Através da andlise da trajetoria da ponta do endoscOpio nasal durante a
cirurgia, os requisitos para o planejamento de rota da ponta do endoscopio foram obtidos. Em
seguida, considerando a anatomia da cavidade nasal, foi construido um mapa 3D binarizado,
baseado na tomografia do paciente, contendo a anatomia espacial da cavidade nasal. Assim, foi
obtida uma trajetdria segura partindo do ponto de entrada nasal até a drea de operagdo utilizando
o algoritmo de busca A* (Hart; Nilsson; Raphael, 1968). Por dltimo, foi desenvolvido um
sistema endoscdpico nasal virtual para testar o método em um modelo contendo tecido nasal.
O método foi validado através de uma navegacdo virtual endoscOpica nasal automatica, porém,
ndo foi feita uma avaliagdo clinica com médicos especialistas.

Outro trabalho que utilizou um algoritmo de busca para planejamento de trajetéria foi
o de Li, Dankelman e De Momi (2021). Neste caso, foi proposta uma rapida abordagem de
planejamento de rota para cateteres flexiveis, considerando a curvatura de um robo cirurgico e
restri¢des de tempo. Nessa proposta, a estrutura vascular foi extraida, representada por linhas de
centro vasculares e os seus correspondentes raios vasculares. Entdo, foi feita a busca do caminho
pela linha vascular central utilizando o algoritmo BFS (Breadth-First Search) (Lee, 1961) e oti-
mizada localmente com o Algoritmo Genético. Os resultados mostraram a eficiéncia do método
em cendrios de espaco bi-dimensional e tri-dimensional. Também foi mostrada a habilidade de
satisfazer as restricdes de curvatura do robd em baixo tempo computacional, comparado com
outros métodos, atingindo uma frequéncia de atualizacdo de aproximadamente 6,4 Hz

Um método para planejamento automatico de trajetoria cirurgica de insercao de parafuso
pedicular foi proposto por Qi et al. (2022). A partir de tomografias computadorizadas, a coluna
vertebral do paciente foi segmentada utilizando uma arquitetura de rede neural baseada em 3D
U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015), sendo feita a classifica¢do do tipo de vértebras com
uma rede do tipo perceptron multicamadas. Em seguida, foi estabelecido um sistema de coor-

denadas local em cada vértebra, de acordo com suas caracteristicas. Baseado nesse sistema de
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coordenadas, foi feita a correcdo da orientagcdo da vértebra por meio de uma matriz de rotacao
que permite o calculo da trajetoria dos parafusos através da interse¢do entre pontos da vértebra.
Para validar o método, foram utilizados exames de tomografia de 8 pacientes diferentes, sendo
a trajetoria calculada avaliada por cirurgides especialistas. Os cirurgides consideraram como
trajetorias aplicaveis em cirurgias reais 93% dos resultados gerados.

No trabalho de Hu, Jiang e Wang (2022) foi proposto um método de planejamento de
trajetoria para cirurgia de puncdo de tumor hepatico guiada por tomografia computadorizada.
As imagens de tomografia foram segmentadas utilizando o método nnUNet (Ma et al., 2021). O
numero de voxels do conjunto de imagens foi otimizado para diminuir o volume de renderizacao.
Entao, foi feita a reconstrucdo 3D de um modelo do figado e dos vasos hepaticos. Em seguida,
foram selecionados miltiplos pontos de entrada da trajetéria cirdrgica utilizando agentes de
aprendizado por refor¢o, baseando-se em restri¢des da puncao realizada na cirurgia. O ponto de
entrada 6timo foi selecionado baseado em seu tamanho, sendo a trajetdria 6tima completa obtida
através do treinamento de uma rede do tipo Q-learning (Seo et al., 2019) de dupla profundidade.
A trajetdria gerada foi avaliada por dois cirurgides especialistas, que deram uma pontuagdo de
1 a 5 para cada resultado. Apenas uma das trajetorias foi avaliada com 4 pontos, enquanto o
restante recebeu 5 pontos pela anilise dos médicos, mostrando a relevancia clinica do método.

Outro trabalho que propds um algoritmo para planejamento de trajetoria em cirurgias de
puncdo foi o de Ling He et al. (2023), porém no contexto de bidpsia pulmonar. O algoritmo
recebe um conjunto de imagens de tomografia, segmentadas utilizando o método de Otsu (Otsu,
1979) e operacdes morfoldgicas para extracao de bordas. Em seguida, foram definidas as posi-
¢oes de entrada de pung¢do e as posi¢des alvo para determinar a trajetoria da agulha de puncao.
Baseando-se nos requisitos clinicos de biopsia de pulmao, foram propostas 9 restrigdes para
determinar a trajetéria 6tima. Para otimizar a trajetoria e obter a trajetoria 6tima, foi utilizado
o algoritmo de otimizacdo Pareto (Craven; Islam, 2005). Para os experimentos, foram utiliza-
dos exames de tomografia de 33 pacientes. A trajetoria gerada pelo algoritmo foi comparada
com uma trajetdria cirtrgica realizada por um cirurgido, com os 8 melhores casos obtendo uma
distancia média de 5,77mm do trajeto real.

Acar et al. (2024) propuseram um sistema de navegac¢do para cirurgia renal endoscopica
baseado no registro entre reconstrucdes 3D do sistema coletor renal obtidas a partir de videos
de endoscopia, utilizando Structure from Motion (SfM), e modelos segmentados a partir de TCs
pré-operatorias utilizando 3D U-Net. Eles utilizaram algoritmos de extragc@o de caracteristicas
(SuperPoint e SuperGlue) para melhorar a reconstrucdo em ambientes com baixa textura e de-
bris, e realizaram o registro dos modelos usando pontos de correspondéncia e ICP. O método
demonstrou erros de registro submilimétricos e oferece um mapa 3D que auxilia na reducdo da
carga mental do cirurgido durante a navegacao intraoperatdria.

Chongan Zhang et al. (2024) desenvolveram um algoritmo de planejamento de trajeto-
ria multiobjetivo para ureteroscopios flexiveis em cirurgia robética, considerando critérios de

seguranca como o custo de impacto contra a parede do limen e a 4rea de varredura do escopo.
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Eles modelaram cinematicamente o comportamento do ureteroscOpio em cenarios com colisdo
(formas em C e S) e utilizaram um algoritmo de evoluc¢ao diferencial (DE) combinado com uma
rede neural bioinspirada (BINN) para otimizar a trajetdria no espaco de configuracdo. Os resul-
tados mostraram redugdes significativas no impacto e na area de varredura em comparacdo com
métodos baseados na linha central do ambiente, validados em modelos renais impressos em 3D.

Han, Kwon e Kyung (2025) introduziram um método hibrido de rastreamento de ure-
teroscopio que combina dados de movimento robdtico com identificagdo de limen por visdo
computacional para navegag¢do em cirurgia intrarenal robotica. O sistema utiliza segmentacao
de instancia (Mask R-CNN) para detectar laimens em imagens do ureteroscOpio € 0s associa a
pontos projetados da linha central do modelo 3D do rim, permitindo a tomada de decisao em
bifurcagdes. Validado em um fantoma impresso em 3D, o método alcangou alta taxa de sucesso
na localizagdo (89,2% para célices maiores) e reduziu significativamente a carga cognitiva e o
tempo de procedimento em testes de usabilidade com usuéarios novatos.

Em relacdo aos trabalhos de planejamento automético de trajetéria 3D, € importante
destacar o ponto afirmado por Liang Yang et al. (2016) em relagdo as abordagens hibridas para
completar essa tarefa, como foi feito nos trabalhos de Ciszkiewicz e Milewski (2018) e Li, Dan-
kelman e De Momi (2021). Os resultados obtidos mostraram ser possivel obter um desempenho
superior com um tempo computacional reduzido em comparacdo com os métodos utilizados in-
dividualmente. Isso demonstra que a investiga¢do da combinagdo de outras técnicas ainda nao
exploradas na literatura, tanto de otimizagao quanto de busca, € interessante e pode contribuir
com novas técnicas para gerar automaticamente trajetorias 3D em cirurgias. Um exemplo re-
cente dessa tendéncia € o trabalho de Chongan Zhang et al. (2024), que combina um algoritmo
de evolugdo diferencial com uma rede neural bioinspirada (BINN) para planejamento de traje-
torias multiobjetivo em ureteroscopia, considerando critérios de seguranca como impacto e area
de varredura, e alcangando ganhos significativos de desempenho.

Outro ponto importante € a forma de validacdo da trajetoria gerada nesses trabalhos.
Uma das formas € a comparagdo da distdncia com uma trajetdria real gerada por cirurgioes,
como foi feito nos trabalhos de Guo et al. (2017), Bao et al. (2020) e Ling He et al. (2023), ou
pela avaliacdo da trajetoria por cirurgides especialistas, feito nos trabalhos de Wang et al. (2022)
e Qi eral. (2022). Além dessas abordagens, métodos de validagdo baseados em navegacao e ras-
treamento em tempo real, como o sistema hibrido proposto por Han, Kwon e Kyung (2025) que
combina dados robdticos e identificacdo de limen para fornecer feedback visual da posi¢do do
escopo, surgem como uma alternativa promissora para validar e guiar a execugdo de trajetdrias
planejadas.

Ainda sobre planejamento automaético de trajetdria 3D, especificamente em cirurgias de
ureteroscopia, destaca-se o trabalho de Fan Yang ef al. (2019) e a dissertacdo de Scarzanella
(2020). Apesar da semelhanca com este trabalho, existem possibilidades que nao foram explo-
radas por eles, como: a consideragao da posic¢ao do calculo renal detectada de forma automaética;

valida¢do com cirurgides especialistas; e a integracdo com sistemas de navegagdo intraopera-
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toria que utilizam o registro entre video e modelos 3D pré-operatdrios, como demonstrado por
Acar et al. (2024), para criar um ciclo fechado entre planejamento, execucdo e verificacdo em

tempo real.

5.3 MATERIAIS E METODOS

A metodologia proposta para o planejamento automatico de trajetdrias tridimensionais
em ureteroscopia flexivel € composta por diversas etapas sequenciais, ilustradas no fluxograma
da Figura41. O método integra segmentagdo automatica e manual, reconstru¢do tridimensional,
planejamento de caminho com algoritmos de busca classicos e técnicas de suavizagdo, além de

uma func¢do de avaliagdo multiobjetivo para a selecdo da trajetéria 6tima final.

5.3.1 Aquisicao e Pré-processamento das Imagens

Foram utilizados exames de TC axial e coronal com contraste do sistema urinario. As
imagens foram organizadas em volumes tridimensionais, utilizados como entrada para os pro-

cessos de segmentagdo e reconstrugdo 3D.

5.3.2 Segmentacio do Calculo Ureteral e do Trato Urinario

A segmentacao do calculo ureteral foi realizada automaticamente utilizando um modelo
TransU-Net, previamente treinado em outra base de dados de imagens médicas, no Capitulo
4. Esse modelo foi selecionado por ter segmentado os calculos desse caso de teste com maior
assertividade. Essa etapa permitiu localizar com precisdo o cilculo no volume da TC utilizada.

Ja a segmentacdo do trato urinério (ureter, pelve renal e bexiga) foi realizada manu-
almente, assegurando maior acuricia anatdmica e eliminando possiveis falhas decorrentes de

segmentacdo automatica.

5.3.3 Reconstrucao Tridimensional

As maéscaras segmentadas foram utilizadas para reconstrucao tridimensional do sistema
urindrio, empregando a biblioteca PyVista. Esse processo consistiu em projetar os volumes
segmentados em superficies 3D, permitindo a visualiza¢do e manipulagdo espacial dos 6rgaos

e do calculo ureteral.
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5.3.4 Planejamento da Trajetoria Inicial

O planejamento do caminho entre o ponto de entrada (bexiga) e o calculo ureteral foi
realizado utilizando o algoritmo A*. A distancia euclidiana foi utilizada como funcéo de custo,
assegurando a busca do menor trajeto entre os pontos definidos.

Além disso, foram incorporadas duas estratégias adicionais para garantir a viabilidade

anatOmica:

a) Verificacdo com algoritmo de Bresenham 3D: responsavel por assegurar que
todos os voxels ao longo do caminho gerado permanecessem dentro do volume
reconstruido (Secao 2.6.1).

b) Campo de repulsdo: implementado a partir de uma convolucdo gaussiana apli-
cada as paredes do trato urindrio, criando uma penalizacdo crescente para traje-
térias proximas as superficies anatdmicas. Esse mecanismo mantém o caminho

preferencialmente no centro do limen ureteral, reduzindo riscos de colisdo (Secao
2.6.2).

No contexto deste trabalho, o Bresenham 3D € utilizado para verificar a viabilidade geo-
métrica do caminho gerado pelo algoritmo A*. A cadaiteracdo, o algoritmo percorre a sequéncia
de voxels correspondente ao segmento entre dois nds consecutivos e verifica se todos eles estdo
contidos dentro do volume segmentado do trato urinario. Caso algum voxel esteja fora da regido
anatomica permitida, o trajeto € penalizado ou descartado.

Essa verificacdo garante que a trajetéria gerada permaneca confinada as estruturas inter-
nas do trato urinario, evitando colisdes com as paredes ureterais e garantindo que o caminho
resultante seja anatomicamente plausivel.

A integrag@o do campo de repulsio ao A* proporciona um comportamento mais realista
para o planejamento da trajetéria, simulando o comportamento fisico de um ureteroscopio fle-
xivel que naturalmente evita contato direto com as paredes do ureter. Essa estratégia resulta
em trajetdrias mais seguras € anatomicamente coerentes, especialmente quando combinada a

valida¢do voxel-a-voxel realizada pelo algoritmo de Bresenham 3D.

5.3.5 Suavizacao da Trajetoria

A trajetdria inicial obtida pelo algoritmo A * frequentemente apresentava mudancas abrup
tas de direc@o devido a discretizagdo volumétrica. Para tornar o caminho mais similar a movi-
mentacao de um ureteroscopio, trés técnicas de suavizacao foram aplicadas e comparadas:

a)  Filtro Savitzky-Golay (Secdo 2.8);

b) Interpolacdo por curvas B-Spline (Secdo 2.9);

c) Filtro Laplaciano (Secdo 2.10).

O filtro Savitzky-Golay € aplicado para suavizar a trajetéria tridimensional gerada pelo

algoritmo A*, reduzindo oscilagdes abruptas entre os pontos e preservando a forma global do
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trajeto. Essa caracteristica € particularmente relevante na simulacio da navegacdo do ureteros-
cOpio, uma vez que o método mantém a continuidade das curvas e evita distor¢des excessivas
no caminho.

A B-Spline também ¢ utilizada para refinar a trajetoria obtida pelo algoritmo A*, suavi-
zando as transicoes angulares e reduzindo a curvatura maxima sem alterar o caminho anatémico
principal. Essa abordagem permite simular de forma mais realista o comportamento de um ure-
teroscopio flexivel, cuja movimentagdo exige continuidade de curvatura e limitacdo de tor¢ao.
Além disso, a interpolacdo B-Spline possui a vantagem de ser computacionalmente ajustavel,
permitindo controlar o grau de suavizagdo por meio da ordem da curva e do espacamento dos
nos.

O filtro Laplaciano atua reduzindo pequenas irregularidades na curva gerada, tornando
a transic@o entre pontos mais continua e diminuindo a tor¢do. Embora apresente simplicidade
e baixo custo computacional, o método tende a suavizar excessivamente em regides de alta cur-

vatura, podendo distorcer o trajeto anatdmico se aplicado com alta intensidade.
5.3.6 Funcao de Avaliacao Multiobjetivo

A escolha da trajetoria final foi realizada por meio de uma fungdo de avaliagdo que com-
bina varidveis geométricas, anatdmicas e de risco, resultando em uma medida tinica de qualidade

da trajetdria gerada. Os parametros considerados foram:

a) Extrapolacoes (E,): nimero de pontos da curva suavizada que ficaram fora do
volume reconstruido;

b) Erro quadratico médio (M SE): distincia média entre a curva suavizada e o
caminho original gerado pelo algoritmo A*;

C

max)’

c) Curvatura média e maxima (C,,,,,

d) Torcao média e maxima (7,,,,,. T,,..);

e) Pontos de risco (R,): nimero de pontos da trajetéria a uma distancia D da parede
urindria mais proxima;

f)  Errofinal (E,): distincia entre o tltimo ponto da trajetdria e a posi¢do do calculo

ureteral.

A funcao de avaliacdo multiobjetivo foi definida como:

F =10E, + 0.IMSE + C,pp + Cprox + Tean + Tpax + 0.5R, + 0.4E, (34)

mean mean

onde valores menores de F indicam trajetorias mais suaves, seguras € anatomicamente
plausiveis.
As métricas foram extraidas diretamente a partir da trajetria gerada e avaliadas em con-

junto com um urologista, a fim de definir o grau de importancia de cada variavel. Com base
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nessa analise, os pesos de cada termo da Equacdo 34 foram ajustados empiricamente, represen-
tando o impacto relativo de cada pardmetro na seguranca e viabilidade clinica da trajetéria. Em
etapas futuras, pretende-se realizar uma otimizacgao sistematica desses pesos utilizando méto-
dos baseados em aprendizado de maquina ou analise estatistica para aprimorar a calibracio da

funcdo objetivo proposta.

5.4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para avaliar a eficicia do método proposto de planejamento automético de trajetoria 3D
para ureteroscopia, foram conduzidos experimentos utilizando imagens de TC, com reconstru-
¢do tridimensional do sistema urinario. O objetivo principal foi validar a correspondéncia ana-
tomica e a suavidade das trajetorias geradas, considerando métricas geométricas e anatdmicas

relevantes.

5.4.1 Resultados Quantitativos

Cada uma das técnicas foi testada com trés niveis de resolucdo: 100%, 75% e 50% dos
pontos da trajetéria original. A Tabela 12 apresenta os valores da fun¢do objetivo (fitness) para
cada técnica e nivel de resoluc@o. Valores mais baixos indicam trajetorias mais suaves € com-

pativeis com a anatomia.

Tabela 12 — Pontuacdes da fun¢do objetivo para cada técnica em diferentes resolucdes.

Técnica 100%  75% 50%

Savitzky-Golay 0.5957 0.6532 0.4684
B-Spline 0.6945 0.8000 0.4400
Laplacian 0.6041 0.6707 0.5564

Observa-se que, para todas as técnicas, o uso de apenas 50% dos pontos da trajetdria
original produziu os melhores resultados. Entre as trés abordagens, o método B-Spline obteve o
menor valor de fitness (0.440), indicando a trajetéria mais suave e anatomicamente consistente.

A Tabela 13 resume as métricas geométricas e anatomicas para as melhores trajetorias

de cada técnica.

Tabela 13 — Comparacdo quantitativa entre as melhores trajetdrias.

Técnica Fitness MSE Curv. Média Curv. Max. Torcao Média Torcdo Max. Erro Final Tempo (s)
Savitzky-Golay  0.468  0.158 0.039 0.184 0.021 0.191 0.046 12.46
B-Spline 0.440 0.132 0.037 0.195 0.005 0.145 0.112 12.45
Laplacian 0.556  0.095 0.065 0.168 0.114 0.199 0.000 12.46

Os resultados mostram que o método B-Spline apresentou o melhor equilibrio entre su-
avidade, baixa torcdo e precisdo no alinhamento final, tornando-se o mais promissor para o

planejamento automatico de trajetdrias em ureteroscopia.
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5.4.2 Resultados Visuais

A Figura 42 apresenta a comparagao visual das trajetdrias suavizadas pelas trés técnicas.
Apesar de todas evitarem contato com as paredes do ureter, a trajetdria obtida com B-Spline
mostrou-se mais continua e com menor oscilagcdo geométrica, seguida pelo filtro Savitzky-Golay.
A trajetéria suavizada com Laplacian apresentou maior irregularidade e variacdes angulares.

Além disso, a trajetoria final otimizada com B-Spline foi sobreposta ao modelo 3D do
trato urinario reconstruido, como ilustrado na Figura 43. Essa andlise confirma que o caminho
permanece inteiramente contido dentro do sistema urinério, respeitando os limites anatdomicos

e evitando colisdes com as paredes urindrias.

5.5 DISCUSSAO

Este estudo apresenta uma abordagem computacional para a geragcdo de trajetorias ci-
rargicas anatomicamente plausiveis no contexto de procedimentos invasivos de ureteroscopia.
Ao integrar a segmentacao automatica de calculos renais, a reconstrugdo tridimensional do trato
urinério e a otimizacdo da trajetdria por meio de uma funcao de custo multiobjetivo, o0 método
foi capaz de simular com sucesso um caminho completo de navegacio endoscOpica, partindo da

bexiga até a localizacio do célculo urinario alvo.

5.5.1 Analise do resultados

Dentre as técnicas de suavizagdo avaliadas, o filtro baseado em B-Spline apresentou os
melhores resultados, combinando baixos valores de curvatura e tor¢do com alta precisdao de
alinhamento e baixa taxa de erro em relacdo a trajetoria original. Essas observagdes sao confir-
madas pelas métricas quantitativas (Tabela 13) e pela analise visual (Figuras 42 e 43), nas quais
a trajetoria gerada por B-Spline manteve a coeréncia anatOmica e apresentou transicoes suaves
de curvatura ao longo do sistema. Além disso, todos os métodos testados alcangaram tempos de
execucao similares, aproximadamente 12,4 segundos, confirmando a viabilidade computacional
da estratégia para aplicacdes em tempo real ou proximo ao tempo real. A anélise visual confirma
a capacidade do método em respeitar a geometria dos 6rgdos e sugere potencial para aplicacao

clinica no planejamento pré-operatorio.

5.5.2 Potenciais Clinicos

A adoc@o de um sistema automatico para planejamento de trajetérias na ureteroscopia
tem impacto direto sobre a seguranga, a eficiéncia e a personalizacio do tratamento. Em termos
clinicos, a possibilidade de gerar trajetérias que respeitam as curvaturas fisioldgicas do trato

urinério reduz o risco de perfuracdo, trauma ureteral e complicacdes pds-operatdrias. Além
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disso, a abordagem proposta pode oferecer suporte pré-operatorio a urologistas, permitindo uma
visualizacdo detalhada do caminho 6timo antes da execucao do procedimento.

Outro aspecto relevante é o potencial para aplicacdo em plataformas de treinamento mé-
dico e simulacdo. Ao gerar trajetorias personalizadas com base em imagens de TC especificas
do paciente, o método possibilita a criacdo de ambientes realistas para treinamento de residentes
e especialistas, reproduzindo cenarios de navegagao endoscépica de forma segura, sem riscos
ao paciente.

A integragdo dessa metodologia a sistemas de cirurgia assistida por rob0s representa ou-
tro caminho promissor. Combinando os resultados obtidos com controles cinematicos de robds
cirurgicos, seria possivel automatizar parcialmente a navegacao do ureteroscopio, otimizando o

acesso a regides complexas do trato urinario e reduzindo o tempo total de procedimento.

5.5.3 Limitacoes

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes devem ser reconhecidas. Primei-
ramente, a analise foi realizada com base em um tnico caso clinico, o que limita a generalizacao
dos resultados. Em segundo lugar, a segmentacao do sistema urinario foi realizada manualmente
para garantir a acuracia, mas a integracdo de ferramentas automaticas e robustas de segmenta-
¢do serd necessdria para viabilizar a aplicacao clinica em larga escala. Embora o método evite
colisdes com os limites anatdmicos, ele ainda nao considera as propriedades biomecanicas dos
tecidos, como elasticidade ou resisténcia local. Por dltimo, a metodologia ainda ndo foi vali-
dada em um ambiente cirdrgico real, o que exige avaliacdes clinicas de urologistas e testes em

multiplos pacientes.

5.5.4 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros devem buscar validar a abordagem em uma amostra maior de pacien-
tes, incorporando andlises clinicas de urologistas. A fun¢do de otimizagdo da trajetoria também
podera ser refinada com a integracao de restri¢des cineméticas de ureteroscopios flexiveis, inclu-
indo curvatura maxima permitida, angulacio da ponta e orientagdo do canal de trabalho. Além
disso, a adaptacdo do método para outros procedimentos endoscopicos, como a nefrolitotomia
percutanea, pode ampliar significativamente sua aplicabilidade no campo da endourologia.

Em resumo, o método apresentado representa um avanco promissor no planejamento
cirargico personalizado com o uso de métodos computacionais. Ao combinar otimizagdo ge-
ométrica e informag¢des anatdmicas, este estudo de prova de conceito abre caminho para uma
navegacdo endoscopica mais segura, eficiente e adaptada as caracteristicas individuais dos pa-

cientes.
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Figura 41 — Fluxograma da metodologia proposta para o planejamento automético da trajetéria

3D em ureteroscopia.
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Figura 43 — Trajetoria otimizada com B-Spline (azul) sobreposta a reconstrucado 3D do trato
urinario.

Fonte: Autor.
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6 CONCLUSAO

Esta tese apresentou uma nova abordagem para a automacao das etapas de diagndstico e
planejamento pré-operatorio em cirurgias de ureteroscopia assistidas por IA. O trabalho é com-
posto por trés etapas principais: (i) classificagdo automética de imagens de TC para deteccao
de calculos urinérios, (ii) segmentacdo automatica de calculos e estruturas do trato urinario, e
(ii1) planejamento semi-automético da trajetdria tridimensional do ureteroscopio até o calculo.
Embora os modulos tenham sido implementados e avaliados de forma parcialmente indepen-
dente, os resultados obtidos demonstram a viabilidade de uma futura integragdo em um sistema
unificado de suporte ao planejamento cirtrgico.

Na primeira etapa, foi proposto o modelo DE-MLP, uma estratégia de fusdo tardia base-
ada em ensemble learning entre diferentes bases de dados publicas. O modelo atingiu acuricia
média superior a 99% na deteccdo de calculos urinarios em imagens coronais de TC, mostrando
desempenho superior a abordagens tradicionais, com baixo custo computacional e boa capa-
cidade de generalizacdo. Essa etapa consolidou o potencial da IA em fornecer diagndsticos
automaticos, capazes de identificar casos clinicos a partir de exames radioldgicos.

Na segunda etapa, foi introduzido o conjunto de dados KSSD2025, composto por 838
imagens axiais de TC com anota¢des manuais de calculos urinérios, e avaliado o desempenho de
quatro arquiteturas de segmentacdo profunda: U-Net, U-Net++, U-Net3+ e TransU-Net. Todas
as arquiteturas apresentaram desempenho elevado (coeficiente Dice médio acima de 95%), com
destaque para a U-Net pela sua assertividade. Essa etapa teve como principal contribui¢do a
criagdo de um recurso publico relevante para pesquisas futuras em segmentacao e andlise de
célculos urinarios em tomografias.

Por fim, a terceira etapa propds um método de planejamento semi-automatico de trajeto-
rias endoscopicas 3D entre a bexiga e o calculo ureteral, a partir de reconstru¢des volumétricas
derivadas de exames de TC. O método combina o algoritmo de busca A* modificado e filtros de
suavizacdo geométrica. Entre os métodos avaliados, a interpolagdo por curvas B-Spline apresen-
tou o melhor desempenho em termos de suavidade, conformidade anatdmica e precisio espacial,
demonstrando a viabilidade de simular trajetérias anatomicamente plausiveis de ureteroscopia.

Apesar de as trés partes terem sido apresentadas de forma parcialmente integradas, a
arquitetura modular da tese foi concebida para permitir a futura integragao completa entre os
modulos de diagndstico e planejamento. Em um cendrio de integracao total, os resultados de
classifica¢do alimentariam automaticamente o modulo de segmentacdo, que, por sua vez, servi-
ria como entrada direta para o médulo de planejamento de trajetoria, resultando em um sistema
completo de planejamento cirurgico assistido por IA. Essa integracdo permitiria automatizar
todo o fluxo, desde a andlise inicial da TC até a geracdo da trajetoria otimizada, possibilitando
aplicacdes em plataformas de suporte a decisdo clinica, sistemas de navegacao cirtirgica e simu-

ladores de treinamento em realidade virtual.
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Como perspectivas futuras, pretende-se aprimorar a generalizacdo dos modelos por meio
de bases de dados coletadas de fontes distintas, explorar a fusdo de diferentes perspectivas tomo-
graficas (axial, coronal e sagital), expandir o conjunto de dados utilizado e incorporar restri¢des
biomecanicas e cinematicas dos ureteroscOpios reais no planejamento da trajetoria. Além disso,
a integracao completa dos modulos sera avaliada em ambientes simulados e clinicos, com o ob-
jetivo de validar o desempenho do sistema de forma quantitativa e qualitativa, em colaboragao

com especialistas em urologia.
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