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RESUMO

Este trabalho apresenta uma solugdo para identificar e organizar instrumentos cirtrgicos que estao
desordenados e sobrepostos, como frequentemente ocorre em bandejas durante procedimentos
médicos. Para isso, foi utilizado um conjunto de imagens publicas, que passou por uma nova
anotacdo com a ajuda de uma ferramenta moderna chamada Segment Anything Model (SAM).
Trés abordagens foram comparadas: uma versao tradicional da rede YOLO (YOLOV3), e duas
versoes mais recentes (YOLOvI11), uma com deteccdo por caixas e outra com segmentagao
por mdscaras. A versao com YOLOvVI11 e deteccao por caixas teve o melhor desempenho geral,
enquanto a versao com segmentacao se destacou por permitir entender qual instrumento esta
por cima em casos de sobreposi¢do, algo importante para a automagdo com robos. O estudo
mostrou que, com redes modernas e dados bem anotados, é possivel avancgar no desenvolvimento
de sistemas que ajudem profissionais da satde e futuramente permitam o uso de robds na

organizagdo de instrumentos cirdrgicos.

Palavras-chave: visao computacional; YOLO; Segment Anything; deteccao de objetos; oclusao

de objetos; instrumentos cirirgicos.



ABSTRACT

This work presents a solution to identify and organize surgical instruments that are often
disordered and overlapping in trays during medical procedures. To achieve this, a public image
dataset was re-annotated using a modern tool called the Segment Anything Model (SAM). Three
approaches were compared: a traditional version of the YOLO network (YOLOV3), and two more
recent ones (YOLOV11), one using bounding box detection and the other using segmentation
masks. The YOLOv11 with bounding boxes showed the best overall performance, while the
segmented version stood out for enabling the identification of which instrument is on top in
overlapping scenarios—an important feature for robotic automation. The study shows that with
modern neural networks and well-annotated data, it is possible to advance the development
of systems that support healthcare professionals and, in the future, allow robots to assist in

organizing surgical tools.

Keywords: computer vision; YOLO; Segment Anything; object detection; object occlusion;

surgical instruments.



Figura 1
Figura 2

Figura 3
Figura 4

Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

LISTA DE ILUSTRACOES

Mesa de Instrumentos durante um procedimento cirdrgico . . . . . . . . ..
Exemplo de modelo de detec¢do em imagem que tinha como objetivo detec-
cdo dosrostos dos jogadores . . . . ... ..o oo
Exemplo de Curva P-R (Precision - Recall) . . . . . . . . ... ... ....
Principais vertentes da Visdo Computacional: (a) Image Classification (b)
Object Detection (c) Image Segmentation . . . . . . . . ... ... ....
Diferenca entre Machine Learning e Deep Learning . . . . . . . . ... ..
ArquiteturaLeNet-5 . . . . . . . ... L Lo
Estrutura do modelo Segment Anything (SAM) . . . . . ... ... .. ...

Exemplos dos quatro instrumentos cirtrgicos presentes no conjunto de dados.

Visualizagdo do processo de anotaciono CVAT. . . . . . .. .. ... ...

Figura 10 — Exemplo de imagem com Pin¢a em oclusio e com ilhas (blobs) divididos . .

Figura 11 — Fluxograma do algoritmo de deteccdo de oclusdao . . . . . .. .. ... ..

Figura 12 — Gréficos de desempenho da rede treinada com YOLOv3 com detec¢do de

bounding boxes no subconjunto de validacao (val) . . . . ... .. ... ..

Figura 13 — Gréficos de desempenho da rede treinada com YOLOv11 com deteccio de

bounding boxes no subconjunto de validacao (val) . . . . ... ... .. ..

Figura 14 — Graficos de desempenho da rede treinada com YOLOvI11 com segmentacao

por mdscaras no subconjunto de validacao (val) . . . ... ... ... ...

Figura 15 — Exemplo 1 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de

referéncia . . . . . . ... e e

Figura 16 — Exemplo 2 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de

referéncia . . . . . .. . e

Figura 17 — Exemplo 3 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de

referéncia . . . . . . . e e e

Figura 18 — Exemplo 4 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de

referéncia . . . . . .. .

Figura 19 — Exemplo 5 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de

referéncia . . . . . ... e e

Figura 20 — Exemplos de acertos na inferénciade oclusdo . . . . . ... ... ... ..

Figura 21 — Exemplos de falhas na inferénciade oclusao . . . . .. ... ... ... ..

14

19
20

20

23

24

27

31

32

36

38

41

43

44

46

47

48

49



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8

LISTA DE TABELAS

Distribuicao da quantidade de imagens no conjunto de dados. . . . . . . . .
Parametros de treinamento dos modelos. . . . . . . ... ... ... ...
Comparativo entre as abordagens de detec¢do avaliadas . . . . . . ... ..
Métricas utilizadas para avaliagdo dosmodelos . . . . . . . . ... ... ..
Resultados da abordagem YOLOvV3 . . . . . . .. ... ... ... .....
Resultados da abordagem YOLOv11 com detec¢ao de bounding boxes . . .
Resultados da abordagem YOLOv11 com segmentacdo por mascaras . . . .

Comparagdo geral dos resultados das trés abordagens . . . . . .. ... ..



2.1
2.2

3.1

3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.2

3.2.1
322
323
3.24
325
3.2.6
3.3

3.3.1
332
34

4.1
4.2
4.3
4.4
4.4.1
4.42
4.4.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . o ittt et e e ettt e e e e et eeee 13
OBJETIVOS . . . . ittt it it ittt it e e e e 15
ObjetivoGeral . . . . . . ... .. ... .. .. ... 15
Objetivos Especificos . . . . . .. ... ... ... ... .. ........ 15
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ..ttt i it i e eeennn. 17
Visao Computacional . . . . . . . ... ... ... ... ... ....... 17
Conceitos Basicos . . . . . . . . ... .. 17
Classificagdo, Deteccdo e Segmentagdo . . . . . . . . . . ... ... .... 20
Desafios Especificosdo Trabalho . . . . . .. ... ... ... ... .... 21
Deep Learning . . . . . . . . . . . . . . . . ... 22
Aprendizado de Mdquina Cldssico . . . . . .. ... ... ... ...... 22
Redes Neurais Artificiais (ANNS) . . . . . . . . . . . . . . .. . ... .. 23
Redes Convolucionais (CNNs) . . . . .. .. . ... ... ... ...... 23
YOLO: YouOnly LookOnce . ... ......... .. .......... 24
Transformersem Visdo . . . . . . . . . . .. ... 25
Segment Anything: Segmentacdo via Prompt e Zero-Shot . . . . . . . . . .. 26
Deteccao de Instrumentos Cirdrgicos . . . . . . .. ... ... ...... 27
Abordagens pré-Deep Learning . . . . . . . . . . ... ... 27
Abordagens com Deep Learning . . . . . . ... ... ... ......... 28
Sintese e Motivacdo . . . . . . . . . ... ... 29
MATERIAISEMETODOS . . . ..o itit it it ie e ee e 30
ConjuntodeDados . . . . .. ... .. ... .. ... ... .. ... ... 30
Anotacao e Classificacao . . . . . .. ... ... .. .. .......... 32
Treinamento dos Modelos . . . . . . ... ... ... ... ...... 33
Abordagens de Deteccao . . . . . . . ... ... L. 34
Baseline-Lavado: YOLOV3 — Deteccao com Bounding Boxes . . . . . . .. 34
Estado da Arte: YOLOv11 — Detec¢do com Bounding Boxes . . . . . . . .. 35

Estado: YOLOvVI11 — Segmentacdo com Mdscaras . . . . .. .. ... ... 35



4.5
4.6

5.1
5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.14
5.2
5.3
5.4

Algoritmode Oclusao . . . . . . .. ... ... ... L. 36
Metodologia de Avaliacao de Resultados . . . . . . .. ... ... .... 39
RESULTADOSEDISCUSSOES . . ... .o i it iiiinnnn.. 41
Resultados Quantitatives . . . . . . . .. ... ... ... ...... 41
YOLOv3 - Detec¢do com Bounding Boxes . . . . . . . ... ... ..... 41
YOLOvVI11 — Detec¢ao com Bounding Boxes . . . . . ... ... ...... 42
YOLOvI11 — Segmentacdo com Mdscaras . . . . . . ... ... ....... 43
Comparagdo entre Abordagens . . . . . . .. .. .. ... ... ... 45
Resultados Qualitativos e Visuais . . . . . . . ... ... ... ...... 45
AndlisedeOclusao . . . . . ... .. .. ... ... ... . ..... 50
Discussao dos Resultados . . . . . . .. ... ... ...... .. .... 52
CONCLUSAO . . ...ttt ittt it eiiinenenn 53
REFERENCIAS . ... ...ttt it e, 55

APENDICE A - ALGORITMO DE DETECCAO DE OCLUSAO ... 58



13

1 INTRODUCAO

Durante procedimentos cirdrgicos, a atua¢ao do instrumentador cirdrgico € essencial para
garantir a seguranca e a eficiéncia da operacao. Este profissional € responsavel por preparar o
ambiente operatdrio, organizar e fornecer os instrumentos ao cirurgido no momento adequado,
além de manter a assepsia e a ordem na sala de cirurgia. Sua presenga contribui para a reducdo
do tempo cirtrgico e diminui as chances de contaminagao, sendo considerado o brago direito do
cirurgido durante o procedimento.

A auséncia ou falhas na atuacdo desses profissionais podem acarretar sérias consequéncias,
como atrasos na cirurgia, aumento do risco de infec¢des e até comprometimento da seguranca do
paciente. Em situacdes emergenciais ou em locais com escassez de profissionais qualificados, a
falta desse suporte pode impactar negativamente o desfecho cirdrgico. Portanto, a presencga de
um instrumentador capacitado é fundamental para o sucesso das intervengdes cirirgicas.

Durante a realizag¢do de procedimentos cirtirgicos, manter a organiza¢do da mesa de ins-
trumentos representa um desafio constante. Com a dindmica intensa da operagao, instrumentos
sdo utilizados, manipulados e reposicionados com frequéncia, o que leva a um cendrio de sobre-
posicdo, acimulo e eventual desorganizacdo da mesa de instrumentos. Essa situacao dificulta a
visualizacdo clara dos itens disponiveis, podendo gerar atrasos na entrega do instrumento solici-
tado pelo cirurgido e aumentando o risco de erros humanos ou contaminagdes. O problema se
agrava em cirurgias longas ou com nimero elevado de instrumentos, em que o controle visual se
torna mais complexo. A Figura 1, por exemplo, ilustra um cendrio real da mesa de instrumentos
cirdrgicos inicialmente bem organizada e que, no decorrer do procedimento, fica desorganizada
com multiplos instrumentos sobrepostos e dificultando sua identificacdo automética ou manual.

Nos tltimos anos, a implementacdo de sistemas robdticos na drea da saide tem crescido
exponencialmente em diversas aplicagdes, desde o suporte a cirurgias minimamente invasivas -
como demonstram os robds Da Vinci e Zeus - até o desenvolvimento de assistentes roboticos para
apoio a cirurgides e equipes de enfermagem. Nesse contexto, torna-se promissor explorar como
solucdes de visdo computacional podem contribuir com sistemas roboticos ou semiautdonomos
para apoio as equipes médicas.

Diante desse cendrio, surgiu o projeto Instrubot, desenvolvido no Laboratério de Robdética
Moével (LabROM) da Escola de Engenharia de Sdo Carlos (EESC-USP), com o objetivo de
investigar solucdes automatizadas para a organiza¢io e manipulagdo de instrumentos cirdrgicos.
A partir de um diagndstico realizado em parceria com profissionais do Hospital das Clinicas
de Ribeirdo Preto, identificou-se que muitos dos instrumentos mais utilizados — como bisturis,

pingas e tesouras — apresentam alta rotatividade na mesa de instrumentos, gerando situacdes
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Figura 1 — Mesa de Instrumentos durante um procedimento cirdrgico

e

(b) Mesa desorganizada no decorrer do
procedimento

(a) Mesa organizada antes do procedimento

Fonte: Elaborado pelo autor. Imagens obtidas junto ao Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto
(2024).

frequentes de sobreposicao e desordem. Este trabalho, derivado do projeto Instrubot, concentra-se
especificamente na tarefa de reconhecimento e detec¢ao desses instrumentos em imagens reais
de bandejas desorganizadas, avaliando diferentes abordagens de visdo computacional, desde
modelos baseados em detec¢do por caixas até técnicas mais recentes de segmentacao orientada

por mascaras.
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2 OBJETIVOS

O presente Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) tem como ponto de partida a dis-
sertacao de Lavado (2018), que demonstrou a viabilidade de identificar e ordenar instrumentos
cirdrgicos em cendrio de bin-picking por meio da arquitetura YOLOv3 combinada a redes
auxiliares especializadas em inferéncia de oclusdo. Com os avancos recentes em segmentacao
automatica — como o Segment Anything Model (SAM) — e a consolida¢ao de modelos de
deteccdo mais robustos, como a familia YOLOV11, este trabalho investiga se tais tecnologias
permitem simplificar o fluxo de anota¢do, eliminar redes auxiliares, e, 20 mesmo tempo, elevar o

desempenho da detec¢do e do raciocinio espacial em bandejas cirdrgicas desorganizadas.

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o impacto do uso de mdscaras segmentadas (geradas com auxilio do SAM e
utilizadas para treinar modelos de segmentacdo YOLOvI11) na tarefa de deteccao e inferéncia
de oclusdo de instrumentos cirtrgicos, comparando trés abordagens: (i) a linha de base com
YOLOV3 e bounding boxes; (i1) um modelo YOLOvI11 treinado apenas com caixas; e (iil) um

modelo YOLOv11 treinado com méscaras segmentadas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Reanotar e estruturar um conjunto de dados compativel com segmentacao:
 Utilizar o CVAT, com apoio do modelo SAM, para gerar mdscaras segmentadas
para cada instrumento cirdrgico presente nas imagens.
* Exportar os dados em formatos compativeis com treinamento supervisionado em
tarefas de deteccdo e segmentagdo (COCO + YOLO).

2. Treinar trés pipelines contrastantes

* YOLO v3 (Baseline/Lavado) modelo treinado com bounding boxes
* YOLO vl11 (caixas) modelo treinado apenas com bounding boxes (formato YOLO).
* YOLO vl1 (segmentacdo) modelo treinado com as mdscaras segmentadas exporta-

das do CVAT.

3. Implementagdo de Algoritmo de inferéncia de oclusdo:
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* Aplicar o modelo YOLOv11-seg em imagens do conjunto de teste para obter

madscaras segmentadas por classe.

* Analisar cada méscara quanto ao nimero de blobs e propor¢ao da érea visivel.

* Classificar os objetos como TOP (ndo oclusos) ou BOTTOM (ocluidos) com base
nessa andlise.

4. Avaliar e comparar os modelos em critérios padronizados:

* mAP@0,50, mAP@][0,50 : 0,95], Precisdo, Revocacdo e FPS de inferéncia

* Acurécia do algoritmo de inferéncia de oclusdo com base em validag¢do cruzada

manual.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos que embasam o desenvolvimento deste
trabalho, com foco em visdo computacional, redes neurais profundas e segmentacio de imagens.
Sao introduzidas as defini¢Oes centrais da area, as técnicas tradicionais e modernas de detec¢ao
de objetos, além de uma revisdo do estado da arte relacionado a identificagdo de instrumentos
cirirgicos. Essa fundamentagdo busca contextualizar a escolha das ferramentas e métodos

empregados nos experimentos posteriores.

3.1 VISAO COMPUTACIONAL

3.1.1 Conceitos Basicos

E vivida uma era em que a capacidade de cdlculo cresce numa cadéncia exponencial,
impulsionada por GPUs cada vez mais densas, clusters em nuvem acessiveis e grandes volumes
de dados gerados por sensores e dispositivos moveis. Esse salto de hardware e dados sustenta
avangos notaveis: modelos de deep learning ja superam humanos em tarefas especificas, como a
interpretagdo de mamografias (Park, 2020) ou a analise de imagens médicas em geral (Esteva,
2021).

Nesse contexto, visdo computacional emerge como a disciplina que permite aos computa-
dores extrair informacdes significativas de imagens, videos e outros contetidos visuais — e agir
com base nesses entendimentos (IBM Corporation, 2021). Enquanto a visdo biolégica converte
fotons captados pela retina em impulsos elétricos que o cortex visual interpreta em fracdes de
segundo, a visdo computacional converte pixels em vetores numéricos, aplica algoritmos de
deteccdo, classificagdo ou segmentacao e devolve rétulos, coordenadas ou acdes. A diferenca
reside tanto no meio (cAmeras x olhos) quanto na “cognicao” (regras matematicas em GPUs x
neuronios biolégicos), mas o objetivo final é andlogo: compreender o0 mundo visual para tomar
decisdes.

Para isso, considera-se o conceito muito importante de “features” que sao descritores
numéricos extraidos de uma imagem que condensam informacdo visual relevante (textura, cor,
gradiente ou geometria). Esses vetores alimentam classificadores ou, nas CNNs modernas, sao
aprendidos automaticamente pelas primeiras camadas convolucionais, mas a func¢do € a mesma:
fornecer uma representacao compacta, discriminativa e comparavel entre imagens para obter
informagao e dados relevantes.

Outro conceito importante € o de "pose", o qual, por sua vez, descreve a posi¢do e

orientacdo de um objeto no espago da camera; em 2-D costuma vir como retangulo delimitador
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(x,y,w,h) que circunscreve a proje¢do do objeto no plano da imagem e é conhecido como
"bounding box". Estimar a pose correta € crucial quando o algoritmo precisa guiar um robd a
realizar uma atividade.

Além das coordenadas da bounding box, detectores modernos como de YOLO devolvem
um score de confianga s € [0, 1] (ou somente confianga) que quantifica, em termos probabilisticos,
quao certo o modelo estd de que (i) o retingulo contém efetivamente um objeto e (ii) esse objeto
corresponde ao conjunto inferido (classe) (Redmon et al., 2016).

A partir do conceito de bounding box, o modelo de visdo computacional - para deteccao
de objetos - infere um retingulo na imagem com sua interpretacdo de onde (pose) estd o
objeto desejado, mas, para avaliar quao precisa foi essa inferéncia, utiliza-se o indicador JoU
(Intersection over Union) que mede a qualidade de dois retangulos, o proposto pelo modelo e o
real da posicao do objeto, através da razdo entre a drea de intersecc¢ao e a drea de unido desses
retangulos. Em geral valores de /oU iguais ou superiores a 0,50 sdo tradicionalmente aceitos
como acertos (Everingham et al., 2010).

Dado a atribuicdo se o retangulo proposto pelo modelo estd ou ndo correto, hd 3 possibili-

dades de parametros para todas as imagens lidas, sdo eles (Sharma, 2022):

* True Positives (TP): Numero de vezes que o modelo corretamente atribuiu um bounding

box em uma regido da imagem com o objeto desejado

* False Positives (FP): Nimero de vezes que o modelo incorretamente atribuiu um boun-

ding box em uma uma regidao da imagem sem o objeto desejado

* False Negatives (FN): Nimero de vezes que o modelo incorretamente deixou de atribuir

um bounding box em uma uma regido da imagem com o objeto desejado

A Figura 2 demonstra um exemplo de atribui¢des de um modelo de visdo computacional
e seus parametros de assertividade. Nele verifica-se em verde o nimero de rostos corretamente
identificados, ou seja, numero de True Positives, no caso TP = 1, em vermelho verifica-se o
numero de atribuicdes erradas do modelo, ou seja, nimero de False Positives, no caso FP = 14,
e em amarelo o nimero de rostos que deveriam ser identificados, com isso obtem-se o nimero
de False Negatives, no caso FN = Ground_truth— TP =11—-1 = 10.

Com esses trés parametros definidos, verifica-se duas métrica muito importantes para
visdo computacional: Precisao (ou Precision) e Revocacao (ou Recall). Precisao mede, dentre
todas as predi¢cdes positivas (que ele atribuiu) do algoritmo, qual fragdo corresponde de fato a
objetos/partes verdadeiros, ou seja:

TP

Precision = ———
TP +FP
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Figura 2 — Exemplo de modelo de detec¢dao em imagem que tinha como objetivo deteccao dos
rostos dos jogadores

image: "Argentina, jpg” (green=true pos, red=false pos, yellow=ground truth), 1711 found

Fonte: Sharma (2022)

Ja a Revocacdao mede dentre todos os objetos/partes reais existentes na imagem, qual

fracdo foi efetivamente detectada pelo algoritmo.

TP

Recall = ————
TP +FN

A partir disso, € possivel tragar para todo algoritmo ou modelo de visdo computacional,
a curva P-R (Precision - Recall) e com ela verifica-se o indicador AP (Average Precision) que
¢ dada pela drea sob essa curva para uma classe (conjunto de mesmos objeto). Considerando
todas as classes da base de dados, € possivel calcular a média de APs, ou seja, a mean Average
Precision (nAP) que é um dos indicadores mais importantes de qualidade de um modelo de
visdo computacional. A Figura 3 demonstra um exemplo de curva P-R e a seguir apresenta-se a
equacdo de obtencdo do mAP:

1 N
AP=—Y) AP;
m Ni; ;

Por fim, pode-se correlacionar os dois principais parametros do modelo, mAP (mean
Average Precision) e IoU (Intersection over Union), fixando o IoU = 0,50, obtendo assim o
indicador mAP@(.5 comumente usado (Everingham et al., 2010). Além disso, € comum utilizar-
se o indicador mAP@[0.5 : 0.95] com a média das APs para limiares JoU indo de 0,50 a 0,95
com passo de 0,05 (Lin; Maire; Belongie, 2014).
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Figura 3 — Exemplo de Curva P-R (Precision - Recall)
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Fonte: Sharma (2022)

3.1.2 Classificac¢do, Detec¢do e Segmentacao

Tendo estabelecido os conceitos iniciais de imagem, feature, pose e as métricas de
avaliacdo, convém notar que a pratica contemporanea da visdo computacional se organiza em
trés grandes vertentes. Cada vertente responde a uma pergunta relacionada ao que se quer obter
da imagem. A seguir, descreve-se essas trés dreas - classificacdo, deteccao e segmentacao -
destacando seus objetivos, saidas tipicas e métricas candnicas. Além disso, a Figura 4 apresenta

um exemplo de resposta para cada uma das trés vertentes de visdo computacional.

Figura 4 — Principais vertentes da Visdo Computacional: (a) Image Classification (b) Object
Detection (c) Image Segmentation

What is there in the image Which pixels belong to
and where? which object

Is this a cat?

Image Classification Object Detection Image Segmentation

Fonte: SuperAnnotate (2022)

Classificacao de imagens responde apenas “o que hd na cena?”’. O modelo recebe uma
matriz HxWxC (Altura em pixels H, Largura em pixels W e Canais de cores C) e devolve um
rétulo dnico (ou vetor de probabilidades) que identifica a classe dominante identificada. Nao ha

nocdo explicita de localiza¢do; multiplos objetos competem e o mais saliente prevalece. A virada
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histérica ocorreu com AlexNet, que alavancou CNNs profundas e GPUs para superar métodos
de features manuais no desafio ImageNet (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2012). As métricas
concentram-se em acuracia top-1/top-5 (fragdo de previsdes corretas sobre o total de amostras).

Deteccao de objetos acrescenta a dimensdo espacial, respondendo "o que e onde?". A
saida é uma lista de tuplas (classe, bounding box e confianga). A avaliagdo combina precisdo
e revocacgdo via drea sob a curva (AP); realiza a media sobre todas as classes para obter mAP,
normalmente em /oU = 0,50 (Everingham et al., 2010) ou na faixa 0,50 — 0,95 (Lin; Maire;
Belongie, 2014).

Segmentacdo de imagens exige granularidade por pixel, respondendo "o que, onde e
com quais contornos?". Na segmentacao semantica cada pixel recebe um rétulo de classe. Na
segmentacdo por instancias é preciso distinguir objetos individuais da mesma classe. A métrica
predominante é IoU pixel-a-pixel, reportada como mloU ou AP de instancia (SuperAnnotate,
2022).

Em sintese: classificacio categoriza a cena como um todo; deteccao localiza e rotula
multiplos objetos; segmentacao refina a fronteira de cada objeto ou regido, servindo de base
para aplicagdes que exigem manipulacdo precisa — como o bin-picking cirurgico que sera

apresentado nos capitulos seguintes.

3.1.3 Desafios Especificos do Trabalho

Um dos principais desafios do presente trabalho esté relacionado ao problema de bin-
picking, que consiste em identificar e remover corretamente objetos dispostos de forma desorga-
nizada em um espaco compartilhado — como uma bandeja ou recipiente. No contexto cirdrgico,
esse desafio € ainda mais sensivel, pois os instrumentos metélicos possuem formatos finos e
semelhantes, frequentemente dispostos de forma sobreposta e sem padrao fixo. Segundo Lavado
(2018), o bin-picking aplicado a instrumentos cirdrgicos exige nao apenas a correta identificacio
dos objetos, mas também a determinacdo da ordem de retirada, uma vez que muitos deles
encontram-se parcialmente cobertos por outros € ndo podem ser removidos de forma arbitraria
sem interferéncia fisica. Assim, a visdo computacional precisa nao s6 detectar os instrumentos
presentes, mas também raciocinar sobre a sua disposi¢@o espacial para permitir uma manipulacio
segura e eficiente (Lavado, 2018).

Outro desafio diretamente relacionado € o da oclusdo, que ocorre quando parte de um
objeto estd escondida por outro na imagem. Em tarefas de detec¢do ou segmentacio, a presencga de
oclusdes severas pode comprometer a acurdcia do modelo, pois reduz a quantidade de informacgao
visual disponivel para cada objeto. A literatura distingue diferentes graus e tipos de oclusdo —

parciais, totais, intra-classe ou inter-classe —, sendo este um dos principais fatores limitantes
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em aplicacOes reais de visdo computacional (Drost et al., 2010). Para resolver esse problema,
alguns trabalhos propdem o uso de multiplas cAmeras ou dados 3D; outros, como Lavado (2018),
propdem redes dedicadas para inferir, a partir de imagens 2D, quais objetos estdo por cima ou por
baixo. Neste trabalho propde-se a viabilidade de substituir essas redes auxiliares por uma andlise

geométrica baseada em mascaras geradas por modelos de segmentagdo de propdsito geral.

3.2 DEEP LEARNING

Nas ultimas duas décadas o deep learning (DL) deixou de ser um tema de pesquisa
restrito para se tornar o paradigma dominante em visdo computacional, processamento de
linguagem natural e robética (LeCun; Bengio; Hinton, 2015). Redes profundas superaram os
métodos cldssicos de machine learning ao dispensar a engenharia manual de atributos e aprender,
diretamente dos dados, representacdes hierdrquicas capazes de capturar desde padrdes de borda
até composicdes semanticas complexas. Na pratica, esse avango viabilizou saltos de desempenho
em tarefas de detec¢do de objetos, segmentagdo semantica e rastreamento — componentes
essenciais para a automacgdo de ambientes clinicos, onde a identificagdo correta de instrumentos
e o entendimento de oclusdes sdo pré-requisitos para a manipulacdo robdtica segura de bandejas

cirtrgicas (Lavado, 2018).

3.2.1 Aprendizado de Méquina Classico

Antes da popularizacdo das redes profundas, a maior parte dos sistemas de visdo compu-
tacional recorria a um pipeline de duas etapas: primeiro extraiam-se atributos manuais, como
Histogram of Oriented Gradients (HOG) (Dalal; Triggs, 2005) ou Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT) (Lowe, 2004); em seguida esses vetores eram alimentados em classificadores
supervisionados — tipicamente Support Vector Machines (SVM) (Cortes; Vapnik, 1995) ou
Random Forests (Breiman, 2001). Esse fluxo estd ilustrado na Figura 5 junto do comparativo do
pipeline de Deep Learning.

Embora robusto em bases restritas, 0 método cléssico de aprendizado de maquina de-
pendia fortemente da escolha do descritor e perdia desempenho diante de grandes variagdes de
escala, iluminacdo ou oclusio - limitagdes criticas no contexto cirdrgico tratado neste trabalho.
Tais gargalos motivaram o ressurgimento das redes neurais profundas, capazes de aprender

representacOes diretamente dos dados brutos e dispensar engenharia manual de atributos.
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Figura 5 — Diferenca entre Machine Learning e Deep Learning
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Fonte: Wolfewicz (2020)

3.2.2 Redes Neurais Artificiais (ANNSs)

O primeiro modelo de rede neural plausivel foi o Perceptron de Rosenblatt (1958), capaz
de aprender classificacdes lineares por meio de ajuste iterativo de pesos. Embora marcante, o
Perceptron ndo resolvia problemas nao-lineares, o que levou a um hiato da tecnologia até o
redescobrimento da retro-propagacdo (back-propagation) por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986). O algoritmo de retro-propagacao habilitou o treinamento de Multi-Layer Perceptrons
(MLPs), redes totalmente conectadas capazes de aproximar funcdes arbitrarias. Contudo, MLPs
profundos enfrentavam o problema do vanishing gradient, aprendendo lentamente e exigindo
grande poder computacional, o que limitou sua aplicacido em visdo por muitos anos (Schmidhuber,
2015). Esses desafios motivaram arquiteturas especializadas - em particular as Convolutional
Neural Networks (CNNs) - que exploram os padrdes em imagens e reduzindo o nimero de

parametros necessarios, superando as limitagcdes dos MLPs em tarefas de reconhecimento visual.

3.2.3 Redes Convolucionais (CNNs)

Ao contrdrio dos MLPs totalmente conectados, as Convolutional Neural Networks explo-
ram a estrutura espacial das imagens por meio de conexdes locais da imagem, pesos comparti-
lhados e operacdes de pooling, reduzindo drasticamente o nimero de parametros e conferindo
invariancia a translacoes (Nielsen, 2015). O modelo pioneiro foi o LeNet-5 de LeCun et al.
(1998), que ja combinava camadas convolucionais e de subsampling para classificar digitos
manuscritos de cheques bancérios usando a base MNIST — uma cole¢do de 60.000 imagens
rotuladas de digitos de 0 a 9. A intuicdo por trds do funcionamento dessas redes estd demonstrado
na Figura 6 e pode ser explicada de forma acessivel, como no texto de Nakamoto (2021), que

compara o processo a uma sequéncia de “peneiras’” cada vez mais refinadas que vao identificando
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tracos simples até formar uma compreensao mais global da imagem.

Figura 6 — Arquitetura LeNet-5
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Fonte: LeCun et al. (1998)

O salto decisivo veio com o AlexNet (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2012): redes mais
profundas, ativagao ReLLU, dropout e treinamento acelerado em GPU, alcangando vitdria histérica
no ImageNet, o que catalisou o “renascimento” do DL em visdo.

Subsequentemente, o VGGNet (Simonyan; Zisserman, 2014) mostrou que pilhas de
convolugdes 3 x 3 simples, porém profundas (16-19 camadas), podiam obter ganhos sistemaéticos,
ao custo de maior carga computacional. O problema de degradacido em redes muito extensas foi
atenuado com as conexdes de atalho (skip connections) do ResNet (He et al., 2016), permitindo
treinar modelos com mais de 100 camadas sem perda de gradiente. Essas arquiteturas tornaram-se
backbones padrao para detectores de objetos; a familia YOLO, detalhada em seguida, que herda
essa evolucgdo e adiciona cabecas de regressdao que transformam a detec¢do em um problema
de predicao direta, viabiliza aplicagdes em tempo real como a identificagdo de instrumentos

cirurgicos em bandejas desorganizadas.

3.2.4 YOLO: You Only Look Once

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) revolucionou a tarefa de detec¢do de objetos
ao propor uma abordagem unificada, rdpida e precisa. Enquanto modelos anteriores como o
R-CNN executavam a deteccdo em multiplas etapas - geragao de propostas, extracdo de features
e classificagdo -, o YOLO reformulou o problema como uma tnica tarefa de regressao executada
em tempo real, com uma Unica passada pela imagem. A rede divide a imagem em uma grade
e, para cada célula, prevé simultaneamente as coordenadas das caixas delimitadoras (bounding
boxes), a classe do objeto e uma medida de confianca, tornando possivel realizar detec¢ao com

alta velocidade e boa acuricia em aplicagdes praticas (Redmon et al., 2016).
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Teve seu langamento em 2015, com trabalho realizado por Redmon et al. (2016) num
contexto académico e evoluiu por sucessivas melhorias ano a ano. A partir de 2020, com o
langcamento da YOLOVS, o projeto passou a ser mantido pela empresa Ultralytics, que reescreveu
o c6digo em PyTorch e desenvolveu um ecossistema integrado com suporte a deteccao, segmenta-
cdo, rastreamento e estimativa de pose. Essa mudanga democratizou o acesso a arquitetura, com
uma interface simplificada e adaptdvel para diversos contextos. A sequéncia de versdes mantidas
pela Ultralytics - YOLOvS, YOLOvVS e mais recentemente a YOLOV11 - trouxe avangos conti-
nuos em velocidade de inferéncia, estabilidade e desempenho em multiplas tarefas (Ultralytics,
2024).

Uma melhoria importante de se realcar esta relacionada ao backbone (rede de extragdo de
caracteristicas), em que todas as versdes até a YOLOv4 utilizam o Darknet-53 como backbone
e, a partir da familia mantida pela Ultralytics, o c6digo migra para PyTorch, mas o backbone
permanece o mesmo até a ado¢do, nas versdes mais recentes (YOLOv8/YOLOv11), de variantes
anchor-free que dispensam as caixas de referéncia fixas "anchor boxes"para prever as bounding
boxes finais, desse modo a rede prevé diretamente pontos-chave, vértices ou deslocamentos,
simplificando o modelo e reduzindo os hiperparametros necessarios (Ultralytics, 2023).

Neste trabalho, utiliza-se a versdao YOLOv11 como base para os experimentos de detec¢ao

de instrumentos cirdrgicos em cendrios de bin-picking e avaliacao de oclusdo.

3.2.5 Transformers em Visdao

Os detectores da familia YOLO mostram como as CNNs podem alcancgar deteccao em
tempo real. Contudo, convolugdes sao inerentemente locais: cada neurdnio “enxerga” apenas um
pequeno campo. Para capturar relagdes de longo alcance surge o mecanismo de self-attention
dos Transformers.

O Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy et al., 2020) subdivide a imagem em patches
16 x 16 e trata cada patch como um token, permitindo que dependéncias espaciais distantes
sejam aprendidas sem esforco adicional de design. Embora o ViT exija pré-treino massivo, ele
inaugurou uma linha que compete diretamente com CNNs em classificacdo.

O DETR (Carion et al., 2020) aplicou self-attention ao problema de deteccao, eliminando
ancoras e formulando o processo como correspondéncia bipartida entre gueries e objetos. Para
segmentacdo, o Mask2Former (Cheng; Schwing; Kirillov, 2022) unificou semantic, instance e
panoptic segmentation.

O Segment Anything Model (SAM) - detalhado em seguida - combina um backbone ViT
de larga escala a um decodificador promptable. Na integracao do SAM a geracdo de ground-truth,

obtém-se mascaras precisas que potencializam o raciocinio de oclusdo ausente nos detectores
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YOLO baseados apenas em caixas retangulares. Desse modo, Transformers complementam as
CNNs: YOLO prové deteccao rapida; SAM, contorno e hierarquia espacial - combinagdo crucial

para que um robd decida qual instrumento retirar primeiro de uma pilha, por exemplo.

3.2.6 Segment Anything: Segmentagao via Prompt e Zero-Shot

O modelo Segment Anything (SAM), desenvolvido pela Meta Al representa um marco no
avanco dos modelos fundacionais em visdao computacional, com foco na tarefa de segmentacdo
de imagens. Inspirado pelos modelos de linguagem natural, como Chat GPT, que generalizam
via prompt engineering, o SAM introduz o conceito de segmentacdo acionavel por prompt,
onde € possivel segmentar qualquer objeto a partir de um ponto, caixa, mascara ou mesmo
prompt textual (Kirillov et al., 2023). Seu principal diferencial € a capacidade de atuar em regime
zero-shot, ou seja, aplicar-se a novas distribui¢des de dados sem necessidade de re-treinamento,
viabilizando aplicacdes em dominios nunca vistos. Essa abordagem permitiu o treinamento de
um modelo altamente generalista, com um desempenho competitivo em diversas tarefas como
segmentacao interativa, segmentagdo de instancias e object proposal, mesmo sem treinamento
especifico para elas.

Para habilitar essa generalizacdo, o SAM foi treinado com a maior base de dados de
segmentacdo ja construida: o SA-1B, com mais de 1 bilhdo de mascaras geradas automaticamente
em 11 milhdes de imagens de alta resolucdo. O modelo é composto por trés partes principais:
um codificador de imagem baseado em Vision Transformers (ViT), um codificador de prompt
capaz de interpretar multiplas formas de entrada (como pontos ou textos) e um decodificador leve
que retorna mascaras de segmentacdo, como apresentado na Figura 7. Essa estrutura modular
permite reutilizar a codificacdo da imagem para diferentes prompts, alcancando desempenho em
tempo quase real. O SAM ndo apenas propde uma nova arquitetura e tarefa de segmentacio, mas
também redefine o papel da segmentacdo automdtica como ferramenta para anotacao assistida
e construcdo de datasets, tornando-se peca-chave para acelerar o desenvolvimento de novos

modelos e aplicacdes em visdo computacional (Kirillov et al., 2023).
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Figura 7 — Estrutura do modelo Segment Anything (SAM)
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Fonte: Kirillov et al. (2023)

3.3 DETECCAO DE INSTRUMENTOS CIRURGICOS

A deteccao automatica de instrumentos cirdrgicos € uma aplicacdo promissora da visao
computacional no contexto hospitalar, com potencial para auxiliar na automacao de tarefas,
rastreamento de materiais, inventario intraoperatdrio e sistemas robdticos assistivos. Diversas
abordagens t€m sido propostas ao longo dos anos, variando conforme o grau de complexidade
computacional e a época. Esta secdo apresenta um panorama dessas abordagens, organizadas em

dois momentos principais: antes e depois do advento do aprendizado profundo (Deep Learning).

3.3.1 Abordagens pré-Deep Learning

O trabalho de Carpintero et al. (2010) descreve o desenvolvimento de uma enfermeira
robdtica de instrumentacdo concebida para apoiar a equipe em salas operatdrias. O sistema integra
reconhecimento de fala (IBM ViaVoice), visdo computacional com uma camera monocromaética
Sony XC-56 (659 x 494 px, 30 fps) e um braco Fanuc LR-Mate com pinga eletromagnética para
manipular os instrumentos. A biblioteca Matrox Imaging Library (MIL), via médulo Model
Finder, gera padrOes de contorno e centroide que permitem identificar, mesmo sob oclusdo
parcial, sete instrumentos distintos em tempo real. Nos ensaios, o reconhecimento de voz atingiu
93,5% de acerto (n = 600) e a identificacdo visual obteve 98,1% de correspondéncia em 175
execucoes, sem falsos positivos. As limitagdes residem no nimero restrito de instrumentos, na
presenca de apenas uma camera fixa e na necessidade de comandos explicitos para cada ciclo; os
autores propdem, como trabalho futuro, ampliar o conjunto de ferramentas, incorporar multiplas
cameras e automatizar a recolocacdo quando o instrumento retorna a zona de troca (Carpintero
et al., 2010).

O estudo de Tan et al. (2015), apresenta um sistema de triagem que usa o rob6 colabora-
tivo Baxter para retirar instrumentos cirdrgicos “sujos” de uma bandeja cadtica e deposita-los

em recipientes separados por tipo. A percepcdo emprega uma camera DSLR montada sobre a
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area de trabalho: o médulo comercial KeyDot® 1€ barcodes para identificar cada instrumento
e um algoritmo de template matching sobre mapas de distancia estima sua pose 4-DOF; em
seguida, um raciocinio de oclusao seleciona o objeto no topo da pilha e calcula o ponto de pega,
transmitido a um gripper eletromagnético. Toda a l6gica opera dentro de um ciclo Perception-
Planning-Action orquestrado por maquina de estados finitos, dispensando intervencao humana
durante a singulacdo e o depdsito. Em testes com doze instrumentos, o algoritmo visual esco-
lheu corretamente o item menos ocluido em 95% dos quadros; quando isso ocorria, a taxa de
singulacdo chegava a 98%, mas o éxito global caiu para 80% devido a derrapagens provocadas
pela conformidade do Baxter. Entre as limitagGes destacam-se a dependéncia de uma unica
camera zenital, a exigéncia de barcodes visiveis e a sensibilidade a imprecisao cinematica do
robd—pontos que os autores planejam mitigar com grippers mais robustos e métodos de detecc¢io

menos restritivos em trabalhos futuros (Tan et al., 2015).

3.3.2 Abordagens com Deep Learning

A dissertagdo de mestrado de Diana M. Lavado (2018) propde um sistema de visdo para,
num tabuleiro desorganizado, detectar quatro instrumentos e decidir qual remover primeiro,
preparando um robd pick-and-place para montar kits esterilizados. Apds testar segmentagcdes
classicas (Canny, Otsu, watershed), a autora constr6i um dataset proprio e treina redes YOLOvV2
e YOLOV3 (detec¢do) mais quatro YOLOV?2 especificas de “occlusion reasoning”. A melhor
versdao da YOLOV2, com 117 000 iteracdes, alcanca mAP 90,06% e IoU 72,6% na detec¢do
dos quatro instrumentos , enquanto a implementacgdo posterior de YOLOV3 eleva a média para
mAP 91,98% e IoU 78,9% em 49 000 iteracdes. Para raciocinio de oclusao, as redes obtém
precisao média entre 89% e 92%. O pipeline completo (detecc¢do + oclusdo + sele¢do) processa
cada imagem em ~ 10s num PC padrdo, mas a etapa de detec¢do isolada roda a 0,2 s, sugerindo
viabilidade de quase tempo real. As principais limitagdes identificadas sdo de haver apenas
quatro classes, dependéncia de imagens estdticas de camera zenital e necessidade de expandir o
algoritmo de oclusao para multiplos empilhamentos (Lavado, 2018).

O estudo de Kletz et al. (2019) investiga a segmentacdo e o reconhecimento de ins-
trumentos em videos de laparoscopia ginecoldgica por meio de Mask R-CNN com backbone
ResNet-101, treinada em um dataset proprio de apenas 333 quadros (540 x 360 px) contendo
561 maéscaras que cobrem 11 tipos de instrumentos. Para separar ferramenta e fundo (“binary”),
o modelo obteve AP50 = 82% e AP50:95 = 0,63 apds 50 épocas, demonstrando boa localiza-
¢do mesmo com poucos exemplos. No cendrio mais dificil de reconhecimento multi-classe, a
precisdo caiu para AP50 = 62% e AP50:95 = 0,43, com forte variacdo entre categorias (p.ex.,

Needle AP50: 0,22 versus Sealer-Divider AP50: 1,00). Os autores atribuem essas limitagdes ao
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tamanho reduzido do conjunto de dados, ao desequilibrio entre classes e a semelhanga visual
entre instrumentos finos, sugerindo ampliar a base e explorar técnicas adicionais de aumento de
dados e de distin¢do de formas para elevar a robustez do sistema (Kletz et al., 2019).

O estudo de Deol et al. (2024) demonstra um modelo de visdo computacional baseado no
YOLOVY treinado em um dataset proprio de 1004 imagens (13213 instancias, 11 categorias de
instrumentos) para automatizar a detecc¢do e contagem de ferramentas e, assim, mitigar eventos
de “item cirdrgico retido” (ICR). Apds treinamento com ampliagdes de dados e 640x640px
de entrada, o sistema alcangou precisiao global de 98,5% e revocacdo de 99,9% na distin¢cdo
instrumento-fundo, além de mAP@0,5 de 99,4%; por classe, mantendo desempenho robusto
mesmo em imagens com sobreposi¢do de ferramentas. Em video dindmico simulado, man-
teve contagem correta em todos os quadros estaveis, processando 40 fps numa GPU NVIDIA
V100, sugerindo viabilidade em tempo real. Entre as limita¢des destacam-se o uso de cenario
laboratorial com fundo azul padronizado, a cobertura restrita a 11 categorias e a auséncia de
validacdo clinica com varidveis como sangue, iluminagdo varidvel ou instrumentos raros; os
autores propdem ampliar o dataset e testar o algoritmo em salas operatérias reais para avaliar

robustez, implicacdes éticas e integracdo ao fluxo cirtrgico (Deol et al., 2024).

3.4 SINTESE E MOTIVACAO

Em sintese, os avangos revistos neste capitulo — do surgimento das CNNs ao paradigma
prompt-able do Segment Anything — revelam um movimento convergente rumo a modelos cada
vez mais gerais, rapidos e capazes de operar sob fortes oclusdes. Esses requisitos sdo exatamente
os que emergem no cenério de bin-picking de instrumentos cirdrgicos discutido na Secao 3.1.3.
Nos capitulos experimentais, demonstra-se como a combinacdo YOLOv11 + SAM atende a tais

demandas, destacando ganhos de mAP@0,5 frente a abordagens anteriores.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve detalhadamente os materiais e procedimentos empregados no
desenvolvimento e avaliagao do presente trabalho. Inicialmente, é apresentado o conjunto de
dados utilizado, derivado do estudo de Lavado (2018), seguido da metodologia adotada para a
reclassificacdo das imagens com auxilio de ferramentas modernas de segmentacdo. Em seguida,
sao descritas as trés abordagens de deteccao comparadas - incluindo a linha de base original e
duas variantes modernas com YOLOvVI11 -, bem como o algoritmo proposto para inferéncia de
oclusdo entre objetos. Por fim, é apresentada a metodologia de avaliacao dos resultados, com

base em métricas padronizadas na literatura de visdo computacional.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Durante o desenvolvimento do Projeto InstruBOT — Analise de Viabilidade para Auto-
macao em Procedimentos de Instrumentacao Cirdrgica em Cirurgias Ortopédicas, realizado em
2024 pelo autor deste trabalho junto ao Laboratério de Robdtica Moével (LabROM) da Escola
de Engenharia de Sdo Carlos (EESC-USP), foi conduzido um mapeamento junto ao Hospital
das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto com o objetivo de identificar os ins-
trumentos de maior frequéncia nos procedimentos ortopédicos. O levantamento evidenciou que
os instrumentos com maior fluxo de manipula¢ido envolvem, majoritariamente, ferramentas de
corte, como bisturis e tesouras, e instrumentos de preensdao, como pingas.

Embora nao tenha sido desenvolvido no escopo do InstruBOT, o conjunto de dados
proposto por Lavado (2018) se mostra altamente representativo para o problema identificado.
O dataset simula bandejas cirturgicas desorganizadas contendo quatro classes principais de
instrumentos - bisturi (Bisturi n°4), tesoura curva (Tesoura Mayo Curva), tesoura reta (Tesoura
Mayo Reta) e pinca (Pinca de Disseccdo Reta) - distribuidos de forma aleatéria e frequentemente
ocluidos, a Figura 8 apresenta as quatro classes. As imagens foram capturadas em diferentes
configuracdes, permitindo a andlise de variabilidade de posicao, sobreposi¢do e orientagao dos
objetos. A base foi originalmente organizada em trés subconjuntos (train com 75% das imagens,
val com 15% das imagens, test com 10% das imagens) e, neste trabalho, sera utilizada como
referéncia, com reclassificacio moderna a partir de técnicas de segmentacdo automadtica, para
andlise comparativa com modelos de tltima geracao.

A Tabela 1 apresenta a distribuicao de cada uma das quatro classes e também quantas

fotos elas possuem intersec¢do com dois ou mais objetos na mesma imagem.
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Figura 8 — Exemplos dos quatro instrumentos cirdrgicos presentes no conjunto de dados.

(d) Tesoura Mayo

(a) Bisturi n°4 (b) Pinga de Dissecdo (¢ Tesoura Mayo Reta

Reta Curva

Fonte: Lavado (2018)

Tabela 1 — Distribui¢do da quantidade de imagens no conjunto de dados.

Instrumentos cirirgicos presentes na imagem Qtd. de imagens
Bisturi n°4 (individualmente) 550
+ Pinca de Dissecc¢ao Reta 71
+ Tesoura Mayo Reta 49
+ Tesoura Mayo Curva 64
Pinca de Disseccao Reta (individualmente) 460
+ Bisturi n°4 64
+ Tesoura Mayo Reta 76
+ Tesoura Mayo Curva 80
Tesoura Mayo Reta (individualmente) 450
+ Bisturi n°4 59
+ Pinca de Disseccao Reta 77
+ Tesoura Mayo Curva 79
Tesoura Mayo Curva (individualmente) 550
+ Bisturi n°4 69
+ Pinca de Disseccao Reta 117
+ Tesoura Mayo Reta 70

Todos os instrumentos 100




32

4.2 ANOTACAO E CLASSIFICACAO

Para viabilizar inferéncias relacionadas a oclusio e a ordenagao espacial dos instrumentos
- ou seja, identificar corretamente quais objetos estdo sobrepostos e qual estd acima ou abaixo
na pilha - torna-se necessario utilizar anotacdes mais detalhadas do que aquelas fornecidas por
caixas retangulares, ou bounding boxes. Redes treinadas exclusivamente com bounding boxes
sdo limitadas na deteccdo de sobreposi¢do parcial e ndo possibilitam a extracao precisa dos
contornos dos instrumentos, inviabilizando a segmentagdo por instancia e, consequentemente, a
andlise da estrutura espacial da imagem.

Diante dessa limitacdo, optou-se por realizar a reanota¢do completa do conjunto de dados
original utilizando a plataforma CVAT (Computer Vision Annotation Tool) - uma ferramenta
open-source amplamente utilizada para anota¢do de imagens e videos em projetos de visao
computacional. Embora o dataset de Lavado (2018) contasse apenas com anotacdes do tipo
bounding box, essa representacdo se mostra insuficiente em contextos com oclusdo, sobreposi¢ao
entre instrumentos ou contornos irregulares. Dessa forma, todas as imagens foram reclassificadas
com madscaras de segmentagao completas por instrumento, de modo que cada instancia presente
na imagem fosse representada de forma precisa, pixel a pixel. A Figura 9 apresenta a plataforma
do CVAT na anotagdo do dataset.

Figura 9 — Visualizagdo do processo de anotagcdo no CVAT.
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(a) Plataforma do CVAT, sem anotagoes (b) Plataforma CVAT, com classes anotadas

Fonte: Elaborado pelo Autor a partir do Dataset de Lavado (2018)

Para acelerar esse processo, foi utilizado o modelo Segment Anything (SAM), integrado
ao CVAT, que permite a geracao automatica de mascaras a partir de prompts como cliques ou
caixas delimitadoras. O operador apenas refinava ou corrigia manualmente as segmentagoes
geradas, garantindo precisdao sem comprometer produtividade. Ao final do processo, os dados
foram exportados no formato COCO JSON, contendo as estruturas de imagens ("images"),
anotacgdes ("annotations") e categorias ou classes ("categories"), compativeis com os pipelines

de segmentacdo utilizados neste trabalho. Além disso, foi implementado um script de conversao
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das mascaras em dois formatos complementares: caixas delimitadoras (YOLO .txt) e mascaras
poligonais compactadas, possibilitando o uso tanto em modelos baseados em detec¢do quanto

em segmentacgao.

4.3 TREINAMENTO DOS MODELOS

O conjunto de dados anotado foi dividido em trés subconjuntos para os experimentos:
treinamento (train) com 2.257 imagens, validagao (val) com 300 imagens, e teste (test) com 453
imagens. A separacdo foi realizada aleatoriamente apds a rotulagem, garantindo uma distribui¢ao
equilibrada das diferentes combinagdes de instrumentos em cada subconjunto.

O processo de treinamento foi realizado em um ambiente com GPU dedicada NVIDIA
(modelo L40s), utilizando o framework Ultralytics (2024) implementado em Python 3.10. O
codigo dos treinamentos, de validacao e inferéncia, arquivos .YAML e demais algoritmos
utilizados no trabalho encontram-se disponibilizado no repositério oficial do projeto!. Os modelos
foram treinados por até 250 épocas, com o critério de escolha do melhor modelo sendo o maior
valor de mAP @0, 50 no conjunto de validacao.

Na Tabela 2 sdo apresentados os principais hiperpardmetros utilizados durante os treina-
mentos das abordagens YOLOv3, YOLOvI11 (caixas) e YOLOvI11 (segmentagdo).

Tabela 2 — Parametros de treinamento dos modelos.

Parametro Valor

Tamanho da imagem 640 x 480 pixels

Nimero de épocas 250

Batch size 16 (YOLOV3), 32 (YOLOvI11)

Otimizagao SGD (YOLOvV3), Adam (YOLOv11)

Taxa de aprendizado inicial 0,01 (YOLOV3), 0,0001 (YOLOv11-bbox), 0,002 (YOLOvI11-seg)
Critério de parada Melhor mAP@0,5 no conjunto de validag¢do

Aumento de dados Aleatorizacdo de escala, corte, rotacao

Framework Ultralytics + PyTorch 2.1.0

Dispositivo GPU NVIDIA L40S

Por fim, ap6s a realizacdo do treinamento, utilizou-se outro hardware para inferéncia de
modo a avaliar o tempo real em dispositivo limitado. Desse modo, a inferéncia foi realizada em
um computador com Intel(R) Core(TM) 15-8265U em CPU de 1,60GHz e 8G de RAM.

1

https://github.com/alceu-brettas/instrubot-bin-picking
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4.4 ABORDAGENS DE DETECCAO

A partir do conjunto de dados reanotado e preparado, este trabalho propde a comparacao
entre trés abordagens distintas de detec¢do de instrumentos cirdrgicos. Cada uma utiliza uma
arquitetura de rede neural diferente e estratégias variadas de supervisdo, com o objetivo de
avaliar os ganhos proporcionados por técnicas modernas de segmentacdo e detec¢do. A Tabela
3 apresenta um resumo comparativo entre os métodos analisados, destacando suas principais
caracteristicas técnicas. Em seguida, detalha-se individualmente cada uma das abordagens

implementadas.

Tabela 3 — Comparativo entre as abordagens de detec¢do avaliadas

Caracteristica YOLOvV3 (BBox) YOLOv11 (BBox) YOLOv11 (Segmentacio)
Modelo principal YOLOv3u YOLOvl1n YOLOvlln

Tipo de anota¢do Bounding Box Bounding Box Maiscaras COCO + BBox
Segmentacgdo de Nao Nao Sim

contorno

Arquitetura moderna Nao Sim Sim

e suportada

Necessita redes Sim Sim Nao

auxiliares para

oclusio

Complexidade de Baixa Baixa Média
implementagao

Flexibilidade para Baixa Média Alta

Nnovos cenarios

Neste projeto, foram utilizadas as variantes "nano"dos modelos de YOLO, por apresen-
tarem menor complexidade computacional e maior velocidade de inferéncia, sendo adequadas

para aplicagdes em tempo real.

4.4.1 Baseline-Lavado: YOLOv3 — Detec¢cdo com Bounding Boxes

A primeira abordagem implementada neste trabalho utiliza o modelo YOLOv3, conforme

originalmente proposto por Lavado (2018) (que iniciou trabalho com YOLOV2 e percebeu
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melhor desempenho na versao 3 da rede), porém com duas modifica¢des importante: ndo foram
utilizadas as quatro redes auxiliares de raciocinio de oclusdo presentes na proposta original e a
versdo utilizada da YOLO foi a YOLOv3u desenvolvida apds a integracao da YOLO a Ultralytics.
O modelo foi treinado com as anotagdes de bounding boxes geradas automaticamente a partir
das mascaras criadas com o Segment Anything (SAM), garantindo consisténcia com as demais
abordagens. A finalidade dessa abordagem € servir como linha de base histérica, mantendo a
arquitetura da época, mas simplificando o pipeline e focando apenas na capacidade de deteccdo
do modelo. Embora menos eficiente que modelos recentes como YOLOv1 1, sua inclusdo permite
avaliar a evolucdo técnica da arquitetura YOLO ao longo dos anos frente a um mesmo conjunto de
dados. Para facilitar comparagdo com versdes mais modernas do YOLO, realiza-se o treinamento
com a YOLOv3u — reimplementacdo em PyTorch que mantém o backbone Darknet-53 original,
mas incorpora melhorias de treinamento e suporte a GPUs modernas (Redmon; Farhadi, 2018).

No trabalho de Lavado (2018) empregou-se a implementacao oficial em C do framework Darknet.

4.4.2 Estado da Arte: YOLOvV11 — Detec¢ao com Bounding Boxes

A segunda abordagem consistiu na utilizagdo do modelo YOLOv11, uma das versdes
mais recentes da arquitetura You Only Look Once mantida pela Ultralytics, configurada para a
tarefa de detec¢ao com base apenas em caixas delimitadoras (bounding boxes). O modelo foi
treinado com os dados reanotados a partir do dataset original, agora em formato compativel
com a estrutura da Ultralytics (arquivos .txt no estilo YOLO + YAML de configuragdo). Essa
abordagem representa um salto em relagc@o a linha de base anterior por empregar uma arquitetura
mais moderna, eficiente e com suporte a treinamento em GPUs atuais, além de eliminar a
necessidade de multiplas redes auxiliares. Entretanto, por ndo considerar a mdscara completa
dos objetos, sua capacidade de avaliar o grau de sobreposicao entre instrumentos € limitada, o

que afeta diretamente a inferéncia de oclusao.

4.4.3 Estado: YOLOvVI11 — Segmentacdo com Mdscaras

A terceira abordagem explorou o uso da arquitetura YOLOvVI11 estendida para tarefas
de segmentacdo de instancias, integrando ao treinamento as mdscaras obtidas via Segment
Anything (SAM). Utilizando o mesmo conjunto de imagens reanotadas no CVAT, mas agora
com madscaras poligonais extraidas do formato COCO JSON, o modelo foi treinado em modo
hibrido, permitindo aprender ndo apenas a localizacdo por caixas, mas também a silhueta precisa
de cada instrumento. Essa abordagem € a mais rica do ponto de vista de representacao espacial

e permite inferir com maior precisdo o grau de oclusdo entre objetos — inclusive viabilizando
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a implementacdo de algoritmos de sobreposicdo baseados em drea visivel. Além disso, essa
configuracdo elimina a necessidade de redes auxiliares para inferéncia de oclusdo, ja que as

préprias méscaras podem ser utilizadas para inferir relacdes de profundidade de forma analitica.

4.5 ALGORITMO DE OCLUSAO

Com o objetivo de inferir a relagdo de oclusdo entre instrumentos cirdrgicos presentes
nas imagens — isto é, identificar quais estdo visiveis integralmente e poderiam ser retirados
primeiro por um manipulador robdtico e quais estdo parcialmente cobertos por outros — este
trabalho propde um algoritmo analitico baseado nas mdscaras de segmentacdo geradas pelo
modelo YOLOvV11-seg durante a inferéncia. A estratégia adotada busca tirar proveito das infor-
magcdes espaciais contidas nas mascaras segmentadas, dispensando o uso de redes auxiliares ou
classificacdes supervisionadas adicionais para determinar relacdes de sobreposicdo, e com isso,
identificar qual objeto estd por cima dos demais (TOP) e pode ser retirado primeiro da mesa,
seguindo o conceito de bin-picking apresentado anteriormente.

O algoritmo parte da premissa de que, em cendrios de oclusdo, a mascara do instrumento
inferior frequentemente apresenta descontinuidades — ou seja, estd fragmentada em duas ou
mais ilhas desconectados (blobs). Dessa forma, o primeiro critério adotado € a contagem do
nimero de componentes conexas da mascara: caso haja apenas um blob, o objeto € classificado
como TOP (visivel); se todos os objetos possuirem mais de um blob, passa-se a uma segunda
verificacdo. A Figura 10 demonstra a sobreposicao de um bisturi (verde) que deixou uma pinga

(amarelo) em oclusao com duas ilhas separadas da sua méscara (blobs).

Figura 10 — Exemplo de imagem com Pinca em oclus@o e com ilhas (blobs) divididos

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como podem existir dois objetos distantes em uma mesma imagem sem oclusado, antes

da contagem de blobs € realizado uma dilatacdo das mascaras de todos os objetos com um kernel
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5x5 de modo que, somente avalia-se a oclusdo analisando os blobs caso haja sobreposic¢do entre
duas mdscaras dilatadas. Além disso, apds realizar os primeiros testes de avaliacao de oclusdo
foi percebido que algumas mdscaras inferidas pelo modelo, ao invés de serem geradas com blobs
separados pela oclusdo, possuiam um linha de poucos pixels conectando cada blob, desse modo,
para mitigar esse problema foi realizado uma erosao com um kernel 3x3 nas imagens antes da
realizacdo da contagem de blobs.

Por fim, caso a contagem de blobs ndo consiga identificar o objeto TOP, o algoritmo
realiza uma comparagao da area visivel de cada objeto no espago de intersec¢do entre eles, de
modo que, o objeto com maior drea visivel € classificado como TOP, os demais objetos sdao
classificados como BOTTOM. Essa logica, ilustrada no fluxograma da Figura 11, oferece uma
inferéncia explicdvel, de baixo custo computacional e compativel com o pipeline de segmentacio

utilizado neste trabalho.



Figura 11 — Fluxograma do algoritmo de detec¢do de oclusdo
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(Para cada imagem segmentada com
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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4.6 METODOLOGIA DE AVALIACAO DE RESULTADOS

Para comparar objetivamente o desempenho das trés abordagens propostas neste trabalho,
foram definidos critérios quantitativos baseados em métricas amplamente utilizadas na literatura
de deteccdo de objetos e segmentacdo semantica. A avaliacdo foi realizada exclusivamente sobre
o conjunto de teste, que permaneceu isolado ao longo de todo o processo de treinamento e ajuste
de hiperparametros, garantindo assim a imparcialidade dos resultados.

As métricas principais utilizadas sao descritas na Tabela 4. Os indicadores mAP@0,5 e
mAP@10,5 : 0,95] quantificam, respectivamente, a média da precis@o para sobreposi¢do minima
de 50% entre caixas preditas e reais, e a média para multiplos limiares entre 50% e 95% com
incremento de 5%, conforme definido no desafio COCO (Lin; Maire; Belongie, 2014). J4 as
métricas de precisdo (precision) e revocagao (recall) avaliam a confiabilidade e a abrangéncia
das predi¢Oes. Por fim, o indicador de FPS (frames por segundo) de inferéncia complementa a

avaliacdo sob a 6tica da eficiéncia computacional.

Tabela 4 — Métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos

Métrica Descricao
mAPQO,5 Média da precisdo para IoU maior ou igual a 0,50 (Everingham
et al., 2010)

mAPQ@[0,5:0,95] Média das precisdes para [oUs entre 0,50 e 0,95 com passo
0,05 (Lin; Maire; Belongie, 2014)

Precisao Proporcao de predicdes corretas entre todas as positivas
Revocagao Proporcao de objetos reais corretamente detectados
FPS Velocidade de inferéncia (quadros por segundo)

Além dos indicadores numéricos apresentados, também foram utilizadas as curvas F1-
Confidence e Precision-Recall para cada classe dos modelos. A curva F1-Confidence permite
identificar o ponto de confianga (threshold) em que o modelo atinge seu melhor equilibrio entre
precisdo e revocac¢ao, medido pelo F/-score, que € a média harmonica dessas duas métricas. Ja a
curva Precision-Recall mostra a relac@o entre essas varidveis ao longo de diferentes limiares,
permitindo avaliar a estabilidade do modelo em diferentes niveis de confianca. Essas represen-
tacOes graficas enriquecem a andlise ao evidenciar visualmente o desempenho por classe e a

sensibilidade dos modelos frente a variagdes no limiar de deteccao.
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A avaliacao objetiva dos modelos foi realizada utilizando o método .val() da biblioteca
Ultralytics. J4 para a avaliagcdo da légica de oclusdo, foi desenvolvido um algoritmo especifico
que classifica cada objeto como visivel (TOP) ou ocluido (BOTTOM), com base na integridade
da mascara e propor¢ao de drea visivel. A acurécia dessa classificac@o serd estimada por meio de
validagdo cruzada visual, e o algoritmo utilizado para identificagdo da oclusdo esta apresentado

no Apéndice desse documento e também no github junto de todos os outros arquivos do projeto.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos com os trés experimentos de
deteccdo de instrumentos cirurgicos: (1) YOLOv3 com bounding boxes, (i1)) YOLOv11 com
bounding boxes e (iii)) YOLOvI11 com segmentagdo por mdscaras. Sao avaliados aspectos

quantitativos, como métricas de precisdo e velocidade, e qualitativos, por meio de exemplos
visuais e andlise da robustez em casos de oclusdo.

5.1 RESULTADOS QUANTITATIVOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados quantitativos dos trés experimentos realizados

com diferentes abordagens de deteccao. As métricas foram obtidas a partir do conjunto de teste,
conforme detalhado no capitulo anterior.

5.1.1 YOLOV3 - Deteccdo com Bounding Boxes
A primeira abordagem testada utilizou a arquitetura YOLOV3, treinada apenas com

bounding boxes extraidas do dataset. A Figura 12 apresenta as curvas F1-Confidence (Confianga)
e Precision-Recall para cada classe do modelo.

Figura 12 — Graficos de desempenho da rede treinada com YOLOvV3 com detec¢ao de bounding
boxes no subconjunto de validagdo (val)
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir do Dataset de Lavado (2018)

A Tabela 5 resume os principais resultados obtidos com esse modelo sobre o conjunto de
validacao.
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Tabela 5 — Resultados da abordagem YOLOv3

Métricas globais da rede Matriz de Confusdo com TP, FP e FN por Classe
Métrica Valor Classe TP FP FN Prec. Revocaciao
mAP@0,50 96,5% 1-Bisturi 80 1 4  98,8% 96,5%
mAP@10,50 : 0,95] 94,1% 2-TesCurva 100 8 5 96,1% 91,7%
Precisao 95,4% 3-TesReta 61 11 6 91,8% 81,9%
Revocacgdo 90,7% 4-Pinca 94 7 6 94.8% 90.4%
FPS (infer) 0,76 img/s

Nessa abordagem o objetivo € replicar a linha de trabalho de Lavado (2018), mas com
duas atualizacOes significativas: (i) as bounding boxes de anotagcdo foram extraidas a partir de
segmentacoes geradas com o prompt de Segment Anything (SAM), mais precisas que o label
manual original, e (ii) a versdo utilizada da YOLO foi a YOLOv3u da Ultralytics, que incorpora
melhorias de desempenho e estabilidade. Os resultados obtidos superaram os da baseline da
autora: enquanto Lavado reportou um mAP de 91,98%, um F1-score de 94% e IoU médio de
78,93%, nesta abordagem foram alcancados mAP@0,50 de 96,5%, F1-score maximo de 93%
(com confianca de 52,3%) e uma precisao média de 95,4%. A classe Tesoura Reta permaneceu
como o maior desafio, apresentando revocagao inferior as demais. Apesar da baixa taxa de
inferéncia (0,76 img/s), o desempenho quantitativo comprova a solidez da rede como baseline e
confirma que o uso de caixas oriundas de segmentacdo e a atualizagcdo de versdo contribuiram

para maior acurdcia geral, em relacdo a versao tradicional utilizada no trabalho anterior.

5.1.2 YOLOvI11 - Detec¢ao com Bounding Boxes

Na segunda abordagem, foi utilizada a versdo mais recente da arquitetura YOLO, a
YOLOv11, também treinada exclusivamente com bounding boxes. Esta versdo apresenta diversas
otimizagdes em relacdo as versdes anteriores, principalmente em termos de desempenho computa-
cional e precisdo. A Figura 13 apresenta as curvas F1-Confidence (Confianca) e Precision-Recall
para cada classe do modelo.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos por essa configuragcdo sobre o conjunto de
validagdo.

Nessa segunda abordagem, utilizou-se a versao mais recente da familia YOLO, a YO-
LOvl11, também treinada com bounding boxes. Essa versao apresenta diversas otimizagdes
computacionais e de arquitetura que se refletem nos resultados. O modelo obteve um mAP@0,50
de 97,9%, um F1-score maximo de 95% (com limiar de confianca de 59,7%), precisao de 96, 1%

e revocagdo de 94,5%, com excelente estabilidade nas curvas Precision-Recall. A performance
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Figura 13 — Graficos de desempenho da rede treinada com YOLOvV11 com deteccdo de
bounding boxes no subconjunto de validacao (val)

10 F1-Confidence Curve 10 Precision-Recall Curve
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir do Dataset de Lavado (2018)

Tabela 6 — Resultados da abordagem YOLOvV11 com detec¢ao de bounding boxes

Métricas globais da rede Matriz de Confusao com TP, FP e FN por Classe
Métrica Valor Classe TP FP FN Prec. Revocaciao
mAP@0,50 97.,9% 1-Bisturi 80 1 1 100% 98,7%
mAP@[0,50:0,95]  94,4% 2-TesCurva 103 5 7 96,2% 93,5%
Precisdo 96,1% 3-TesReta 66 6 9 934% 91,7%
Revocacgdo 94,5% 4-Pinca 96 5 9 950% 98.,0%
FPS (infer) 8,45 img/s

por classe foi alta e homogénea, com destaque para a classe Bisturi, que atingiu 100% de precisao
e 98,7% de revocacdo. Além do ganho em acuricia, o modelo apresentou uma taxa de inferéncia
de 8,45 img/s, evidenciando sua aplicabilidade em cendrios com exigéncia de tempo real. Os
resultados confirmam que, mesmo com anotagdes em formato de bounding box, a arquitetura

YOLOv11 € substancialmente superior a YOLOvV3 em termos de desempenho e eficiéncia

5.1.3 YOLOvI11 — Segmentacdo com Mdscaras

Na terceira abordagem, utilizou-se a variagdo da YOLOvVI11 capaz de lidar com seg-
mentacdes densas, fornecendo ndo apenas caixas, mas também madscaras por pixel para cada
instrumento detectado. Essa configuracdo visa capturar melhor os contornos dos instrumentos, es-

pecialmente em situacdes com oclusdes parciais. A Figura 14 apresenta as curvas F1-Confidence
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(Confianga) e Precision-Recall para cada classe do modelo.

Figura 14 — Gréficos de desempenho da rede treinada com YOLOv11 com segmentacao por
mascaras no subconjunto de validagdo (val)
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir do Dataset de Lavado (2018)

Os resultados dessa abordagem estdo resumidos na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados da abordagem YOLOvV11 com segmentagdo por mascaras

Métricas globais da rede Matriz de Confusdo com TP, FP e FN por Classe
Métrica Valor Classe TP FP FN Prec. Revocaciao
mAP@0,50 96,4% 1-Bisturi 81 0 11 89,8% 98,8%
mAP@10,50 : 0,95] 93,8% 2-TesCurva 98 10 20 87,2% 93,5%
Precisdo 89,8% 3-TesReta 64 8 16 87,0% 88,9%
Revocacao 93,9% 4-Pinca 9% 5 10  95,0% 94,4%
FPS (infer) 6,01 img/s

Na terceira abordagem, explorou-se o potencial da YOLOv11 com segmentacio densa,
capaz de gerar mdscaras por pixel para cada instancia detectada, além das tradicionais bounding
boxes. Essa configuracdo busca representar com mais fidelidade os contornos dos instrumen-
tos, especialmente em casos de oclusdo parcial. O modelo alcancou mAP@0,50 de 96,4%,
mAP@[0,50:0,95] de 93,8%, F1-score maximo de 92% com limiar de 36,8%, e revocagdo mé-
dia de 93,9%. Contudo, apresentou a menor precisio entre as trés abordagens (89, 8%), indicando
maior suscetibilidade a falsos positivos. A classe Tesoura Reta, novamente, mostrou os piores
indices individuais. Com uma taxa de inferéncia intermedidria (6,01 img/s), o modelo ainda é

vidvel em aplicagdes praticas. Apesar de apresentar métricas numéricas ligeiramente inferiores
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ao YOLOv11 com boundingboxes, esta abordagem traz uma vantagem qualitativa importante:
a melhor defini¢do de contornos, o que pode ser decisivo em cendrios onde o posicionamento

exato e a separagdo entre instrumentos sao criticos.

5.1.4 Comparacgao entre Abordagens

A Tabela 8 sintetiza os principais indicadores das trés abordagens testadas, permitindo
uma comparacao direta entre elas. Esta andlise tem como objetivo destacar os ganhos de desem-
penho associados as evolucdes arquiteturais (YOLOv3 — YOLOvI11) e ao uso de segmentagdes

em substituicao as caixas tradicionais.

Tabela 8 — Comparacao geral dos resultados das trés abordagens

Métrica YOLOv3 YOLOv11 BBox YOLOvV11 Seg
mAP@0,50 96,5% 97,9% 96,4%
mAP@[0,50 : 0,95] 94,1% 94.,4% 93,8%
Precisdo 95,4% 96,1% 89,8%
Revocacdo 90,7% 94,5% 93,9%
FPS (infer) 0,76 img/s 8,45 img/s 6,01 img/s

Os resultados demonstram ganhos expressivos com a transi¢ao de YOLOv3 para YO-
LOvl1l1, com destaque para o aumento do mAP@0,50 (de 96,5% para 97,9%) e um salto
significativo na taxa de inferéncia (de 0,76 para 8,45 imagens por segundo), tornando a nova
arquitetura mais adequada a aplicagdes em tempo real. A versdo com segmentacao apresentou
desempenho préximo ao YOLOv11 com bounding boxes, mantendo revocacdo elevada (93,9%)
e acurdcia competitiva, porém com menor precisao (89,8%), possivelmente devido a maior
sensibilidade das mascaras a bordas e sobreposi¢des. Assim, 0 YOLOv11 com bounding boxes
se destaca como a abordagem com melhor equilibrio entre desempenho e eficiéncia, porém a
abordagem com segmenta¢do permite a identificacdo de oclusdo e ordenagdo de instrumentos,

como mostrado em sec¢des posteriores.

5.2 RESULTADOS QUALITATIVOS E VISUAIS

Nesta secdo, sdo apresentados exemplos visuais obtidos nas inferéncias realizadas pelos
trés modelos. As imagens foram selecionadas para ilustrar acertos, erros, limitagdes e situacoes
desafiadoras como oclusdes parciais ou multiplos instrumentos semelhantes.

Na Figura 15, observa-se que todas as abordagens foram capazes de detectar correta-

mente os quatro instrumentos presentes, porém com variagdes na qualidade da predicao. O
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Figura 15 — Exemplo 1 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de referéncia

1—Bisturi 0.97
] €S0

(c) YOLOvVI11 com deteccdo de bounding boxes (d) YOLOv11 com segmentacdo por mascaras

Fonte: Elaborado pelo Autor

YOLOV3 apresentou caixas menos ajustadas aos objetos, enquanto o YOLOv11 com bounding
boxes demonstrou maior precisdo nas delimitagdes. J4 a versdo com segmentacdo por mascaras
destacou-se por representar com maior fidelidade os contornos dos instrumentos, evidenciando
com clareza que ndo ha sobreposicdo entre o bisturi e a pinca, por exemplo - aspecto que,
analisando bounding boxes, nao € tao claro.

Ja na Figura 16, todas as abordagens detectaram corretamente a pin¢a, mas nenhuma
identificou a tesoura reta presente no ground-truth. As versdes com bounding boxes mantiveram
comportamentos similares, porém com uma confian¢a maior no YOLOv3, enquanto a segmenta-
¢do por mdscaras novamente destacou-se pelo contorno mais preciso do instrumento detectado.
A falha na deteccdo da tesoura pode estar relacionada a superficie reflexiva da bandeja, que

reduz o contraste e dificulta a diferenciacao visual entre o instrumento e o fundo — um desafio
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Figura 16 — Exemplo 2 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de referéncia

(c) YOLOvVI11 com deteccdo de bounding boxes (d) YOLOv11 com segmentacdo por mascaras

Fonte: Elaborado pelo Autor

recorrente em ambientes cirdrgicos reais.

Na Figura 17, as trés abordagens conseguiram detectar corretamente tanto a pin¢a quanto
a tesoura curva mesmo com oclusdo, mas com variacdes na qualidade da segmentacdo. As
versoes com bounding boxes apresentaram sobreposi¢ao significativa entre as predi¢des, difi-
cultando a distingdo entre os instrumentos. J4 a segmentac¢do por méscaras evidenciou melhor
separagdo entre os objetos, ainda que com leves imprecisdes nas bordas. A proximidade fisica e
o alinhamento dos instrumentos parecem ter representado um desafio adicional para as redes
baseadas apenas em caixas.

Agora na Figura 18, os modelos enfrentaram maior dificuldade devido a forte sobre-
posicao entre os dois instrumentos. O YOLOV3 detectou apenas a tesoura curva, ignorando a

tesoura reta. O YOLOvI11 com bounding boxes conseguiu identificar ambas, mas com baixa
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Figura 17 — Exemplo 3 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de referéncia

2—Tesoura_Curva

(c) YOLOvVI11 com deteccdo de bounding boxes (d) YOLOv11 com segmentacdo por mascaras

Fonte: Elaborado pelo Autor

confianga na tesoura reta. J4 a versao com segmentagdo foi a Unica a representar claramente os
dois objetos, mesmo com leves variagdes nas pontuacdes de confianca. A semelhanca visual
entre as duas tesouras - aspecto muito comum em instrumentos cirdrgicos - pode ter contribuido
para a reducdo da confiabilidade nas predicdes, especialmente em regides ocluidas, reforcando o
papel das mascaras na diferenciacdo espacial entre objetos semelhantes.

Por fim na Figura 19, apenas a versdo segmentada do YOLOv11 foi capaz de identificar
corretamente os dois instrumentos presentes — bisturi e pinca. As abordagens baseadas em
bounding boxes, tanto com YOLOvV3 quanto com YOLOvV11, detectaram apenas o bisturi. A
capacidade da segmentacao em distinguir contornos mesmo com oclusdes parciais permitiu a
correta separagdo dos objetos, enquanto as demais abordagens parecem ter sido afetadas pela

sobreposicao e baixa diferenciacdo entre os elementos na cena, como o fundo da bandeja que
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Figura 18 — Exemplo 4 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de referéncia

(a) Ground-thruth de referéncia (b) YOLOV3 com detecgdo de bounding boxes

(c) YOLOvVI11 com deteccdo de bounding boxes (d) YOLOv11 com segmentacdo por mascaras

Fonte: Elaborado pelo Autor

deixa a pinca em baixo realce.
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Figura 19 — Exemplo 5 de inferéncia das trés abordagens + imagem Ground-thruth de referéncia

(c) YOLOvVI11 com deteccdo de bounding boxes (d) YOLOv11 com segmentacdo por mascaras

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.3 ANALISE DE OCLUSAO

Com base nas inferéncias do modelo YOLOv11 com suporte a segmentagdo por pixel,
foi possivel aplicar o algoritmo de identificacdo de oclusao descrito no Capitulo 4. A andlise
focou em imagens do conjunto de teste que continham dois ou mais instrumentos visiveis e
parcialmente sobrepostos.

Para cada par de instrumentos com interse¢do entre mascaras, o algoritmo estimou o
instrumento em posi¢ao superior com base no critério de menor nimero de blobs. A decisao foi
validada manualmente por inspe¢do visual das imagens, permitindo identificar acertos e falhas
da légica proposta.

O modelo de segmentacgao foi capaz de detectar 75 imagens com oclusio, e o algoritmo
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acertou corretamente o objeto TOP em 60 casos, resultando em uma acurécia de aproximada-

mente 80% . As falhas ocorreram, majoritariamente, em casos de:
* Nio deteccao do instrumento do topo da sobreposicao.
* Midscaras incompletas ou com contornos imprecisos devido a segmentacao imperfeita.
* Instrumentos com geometria muito semelhante e sobreposi¢ado frontal.

Vale ressaltar que por limitagdo da precisao e revocag¢ao, o modelo com segmentagao
treinado ndo teve exito na detec¢do de diversas imagens com oclusdo que ndo foram contabili-
zadas aqui, por serem relacionadas ao desempenho do modelo em si e apresentadas nas se¢des
anteriores do trabalho.

A Figura 20 apresenta exemplos de acertos do algoritmo, com o contorno verde marcando
o instrumento classificado como estando por cima (TOP). J4 a Figura 21 mostra casos de falha

por motivos diferentes especificados.

Figura 20 — Exemplos de acertos na inferéncia de oclusdo

(a) Tesoura Reta (em verde) (b) Pinca (em verde) acima (c) Bisturi (em verde) acima
acima de Bisturi de Bisturi de Tesoura Curva

Fonte: Elaborado pelo Autor

Apesar das limitagdes, os resultados indicam que a estratégia de andlise de oclusdo
baseada em segmentacdo densa e analise morfolégica das mascaras pode ser uma alternativa

simples e eficaz as redes auxiliares treinadas separadamente, como no trabalho de Lavado (2018).
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Figura 21 — Exemplos de falhas na inferéncia de oclusao

— A

a) Identificacao de oclusao (b) Geometria semelhante/ (c) Mascaras

inexistente na imagem Nao detecgdo da tesoura reta incompletas/Erro na
acima da tesoura curva segmentacdo dos objetos

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os experimentos demonstraram ganho consistente de desempenho ao evoluir da arquite-
tura YOLOv3 para YOLOvI11. O modelo YOLOv11 com bounding boxes apresentou o melhor
equilibrio entre acurdcia (mAP@0,50 de 97,9%) e velocidade (8,45 img/s), superando a abor-
dagem tradicional da literatura e tornando-se a op¢ao mais vidvel para aplicacdes em tempo
real.

J4 a variante YOLOv11 com segmentacdo por mdscaras manteve mAP elevado (96,4%) e
revocagdo superior a 93%, embora com leve queda de precisdo. Apesar desse custo, as mascaras
ofereceram vantagem qualitativa importante: permitiram identificar contornos e relacdes de
oclusd@o que as caixas retangulares ndo capturam, aspecto explorado pelo algoritmo de detec¢ao
de sobreposicao proposto neste trabalho.

Os exemplos visuais evidenciaram dois desafios recorrentes: reflexos na bandeja metalica,
que reduzem contraste, e alta similaridade morfoldgica entre tesouras, fatores que impactaram a
confianca das deteccdes. Ainda assim, a segmentacao mostrou-se mais resiliente em cendrios de
sobreposicao direta, indicando que vale o trade-off quando a separacao precisa entre instrumentos
¢ prioritdria.

Trabalhos futuros incluem ampliar o conjunto de testes com variagdo de iluminagdo e
fundos coloridos, explorar técnicas de supressao de reflexos e avaliar arquiteturas baseadas em
Transformadores (p.ex. Mask2Former) para segmentacio mais robusta. Também, vale reforgar,
que o algoritmo de detec¢@o de oclusdo se mostrou uma solu¢do interessante para avaliacao de
quais instrumentos deve-se retirar primeiro de pilhas por um rob6 autdénomo, validando-o em
ambiente real de esterilizacao para medir o impacto na taxa de erros de preensao e no tempo

total de montagem dos Kkits cirdrgicos.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho partiu do desafio de reconhecer e organizar instrumentos cirdrgicos em
bandejas inevitavelmente desordenadas ao longo de um procedimento, problema j4 identificado
no projeto Instrubot e em estudos anteriores de Lavado (2018), mas ainda sem solucao suficien-
temente rdpida e precisa para uso clinico em tempo real. A partir dessa motivagdo, definiu-se
como objetivo avaliar se a combinacdo de mascaras segmentadas produzidas com o Segment
Anything e as melhorias arquiteturais da familia YOLOv11 permitiriam simplificar o pipeline de
deteccdo, eliminar redes auxiliares e, a0 mesmo tempo, elevar o desempenho frente a linha de
base com YOLOV3.

Todas as imagens do conjunto original foram reanotadas no CVAT com apoio do SAM,
resultando em um dataset compativel tanto com deteccao por caixas quanto com segmentagao
instancial. Sobre esse material treinaram-se trés pipelines contrastantes: YOLOv3 (baseline),
YOLOv11 com bounding boxes e YOLOvV11 com madscaras. A comparacao direta mostrou
ganhos expressivos: 0 YOLOv11-BBox obteve mAP@0,50 de 97,9%, revocacdo de 94,5% e
8,45 imagens/s, superando a linha de base em precisao e oferecendo velocidade mais de dez
vezes maior . Ja a variante YOLOv11-Seg manteve mAP elevado (96,4%) e revocagdo de 93,9%,
oferecendo contornos fiéis que se revelaram valiosos para raciocinar sobre sobreposi¢cdes.

O uso de mascaras possibilitou ainda substituir quatro redes auxiliares de inferéncia de
oclusao por um algoritmo analitico simples, baseado em contagem de blobs e propor¢ao de
area visivel; primeiramente o algoritmo identificou 75 imagens com intersecao de mascaras, €
em seguida acertou qual o instrumento estd no topo da pilha em 80% dos casos, demonstrando
viabilidade pratica sem custo adicional de inferéncia. Dessa forma, o presente estudo contribui
com: (i) um pipeline unificado mais leve e rdpido; (ii) um dataset reanotado de acesso publico
que abre caminho a pesquisas futuras em segmentacao cirtrgica; e (ii1) evidéncia quantitativa de
que versdes recentes da YOLO superam a configuragdo cldssica mesmo quando treinadas apenas
com caixas.

Ainda assim, persistem limita¢des. O Dataset possui imagens com iluminagdo fraca que
dificultaram a detec¢ao por reflexdo com a bandeja metdlica, sem variagdes cromdticas que sao
presentes no campo operatorio real e com pouca variabilidade de instrumentos com geometrias
semelhantes, fatores que afetaram sobretudo a classe Tesoura Reta e também representam o
padrao em ambientes hospitalares. Também ndo foi realizada tunagem sistemaética de hiper-
parametros: adotaram-se valores padrao da Ultralytics, o que sugere margem adicional de
melhoria. Pesquisas futuras devem, portanto, expandir o conjunto de teste a ambientes clinicos

variados, explorar abordagens baseadas em Transformers — como o Mask2Former —, otimizar
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hiper-pardmetros de forma dirigida e integrar o pipeline a um rob6 fisico para medir o impacto
na reducdo do tempo de ciclo de pick-and-place em aplicagdo real.

Em sintese, a ado¢do de segmentacdo densa e da arquitetura YOLOV11 elevou a precisao
de deteccdo, multiplicou a velocidade de processamento e eliminou médulos auxiliares, aproxi-
mando o projeto de seu propdsito maior: aumentar a seguranga e a eficiéncia no bloco operatorio

por meio da manipulacdo autdnoma de instrumentos cirdrgicos.
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#!/usr/bin/env python3

from __future__ import annotations

import json

from collections import defaultdict, deque
from pathlib import Path

from typing import Dict, List

import cv2
import numpy as np

from tqdm import tqdm

C0CO0_JsON = Path("experiments/C_yololl_seg/infer/
segmentations_test.json")

OUTPUT_JSON = Path("experiments/C_yololl_seg/occlusion/
occlusion_results. json")

IMAGES_ROOT = Path("data/processed_seg/images/test")

OUT_DIR = Path("experiments/C_yololl_seg/occlusion/
top_objects_only")

# Kernels morfologicos

_DIL_KERNEL = np.ones((5, 5), np.uint8) # fecha gaps de ate 2 pz

_EROS_KERNEL

np.ones ((3, 3), np.uint8) # quebra filetes de 1 pz

def polygon_to_mask_raw(poly: List[float], h: int, w: int) -> np.

ndarray:
"nmpoligono flattem -> mascara uint8 (0/1) sem pos-processo.

pts = np.array(poly, dtype=np.int32).reshape(-1, 2)

nann




def

def

def
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m = np.zeros ((h, w), dtype=np.uint8)
cv2.fillPoly(m, [pts], 1)

return m

connected_components_count (mask_bool: np.ndarray) -> int:
n, _ = cv2.connectedComponents (mask_bool.astype(np.uint8))

return n - 1

topo_sort (graph: Dict[int, set]) -> List[int]:
indeg = {u: 0 for u in graph}
for u, nbrs in graph.items():

for v in nbrs:

indegl[v] += 1

q = deque([u for u, d in indeg.items () if d == 0])
order: List[int] = []
while q:

u = q.popleft ()
order .append (u)
for v in graph[u]:
indegl[v] -= 1
if indeglv] == 0:
q.append(v)

return order # bottom->top

decide_occlusion(mask_dil, mask_ori, areas, ccs):
"trRetorna (grafo bottom->top, lista top->bottom)."""
n = len(mask_ori)
below = {i: set() for i in range(n)}
for i in range(n):
for j in range(i + 1, n):
if not np.logical_and(mask_dil[i], mask_dil[j]) .any () :
continue
# Regra 0 - multi-componentes nunca eh topo
if ccs[i] > 1 and ccs[j] == 1:
below[i].add(j); <continue
if ccs[j] > 1 and ccs[i] == 1:

below[j]l.add(i); continue
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# Regra 1 - fracao wvisivel
inter = np.logical_and(mask_ori[i], mask_ori[j]).sum()
r_i = inter / areas/[i]

r_j inter / areas[j]
if roi < r_j:
below[i].add (j)
elif r_j < r_i:
below[j].add (i)
else: # empate -> mais partes fica
embaizxo
if ces[i] > ces[j]:
below[i].add (j)
elif ccs[j]l > ccsl[il:
below[j].add (i)
order_tb = list(reversed(topo_sort(below)))

return below, order_tb

def load_coco(path: Path):
with open(path, "r") as f:

return json.load(f)

def build_index(coco: dict):
anns_by_img = defaultdict(list)
for ann in coco["annotations"]:

anns_by_img[ann["image_id"]]. append(ann)

images_dict = {img["id"]: img for img in coco["images"]}
anns_by_id = {ann["id"]: ann for ann in coco["annotations"]}

return anns_by_img, images_dict, anns_by_id

def analyse_occlusions (anns_by_img, images_dict):

results = []
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for image_id, anns in tqdm(anns_by_img.items (), desc="
Analisando oclusoes"):
h, w = images_dict[image_id]["height"], images_dict/[
image_id]["width"]

mask_ori, mask_dil, areas, ccs, ann_ids = [], [1, [1, [],
(]
for ann in anns:
m_raw = polygon_to_mask_raw(ann["segmentation"][0], h,
W)
m_ori = cv2.erode(m_raw, _EROS_KERNEL, 1).astype(bool)
m_dil = cv2.dilate(m_raw, _DIL_KERNEL, 1).astype(bool)

mask_ori.append(m_ori); mask_dil.append(m_dil)
areas.append (int (m_ori.sum()))
ccs.append (connected_components_count (m_ori))

ann_ids.append(ann["id"])

below, order_tb = decide_occlusion(mask_dil, mask_ori,
areas, ccs)
relations = [{"top": int(ann_ids[j]), "bottom": int(
ann_ids [i]1)}
for i, tops in below.items () for j in tops]
components = {int(ann_ids[k]): int(ccs[k]) for k in range(

len(ann_ids))?}

results.append ({

"image_id": int(image_id),

"file_name": images_dict[image_id]["file_name"],

"order_top_to_bottom": [int(ann_ids[k]) for k in
order_tb],

"relations": relations,

"components": components,

b

return results
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def draw_top_object(src: Path, ann_top: dict, h: int, w: int, dst:
Path):
img = cv2.imread(str(src))
if img is None:
print (f" Falha ao ler {srcl}"); return
m_raw = polygon_to_mask_raw(ann_top["segmentation"][0], h, w)

m_ori = cv2.erode(m_raw, _EROS_KERNEL, 1).astype(bool)

overlay = img.copy(); overlay[m_ori]l = (0, 255, 0)

cv2.addWeighted (overlay, 0.5, img, 0.5, 0, img)

cnts, _ = cv2.findContours(m_ori.astype(np.uint8), cv2.
RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

if cnts:

X, y, w_box, _ = cv2.boundingRect (cnts[0])

cv2.putText (img, "TOP OBJECT", (x + w_box + 10, max(y - 10,

20)),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.7, (0, 255,
dst.parent .mkdir (parents=True, exist_ok=True)

cv2.imwrite (str(dst), img)

def export_outputs(occl_results, anns_by_id, images_dict):
# JSON
OUTPUT_JSON.parent .mkdir (parents=True, exist_ok=True)
with open (OUTPUT_JSON, "w") as f:
json.dump(occl_results, f, indent=2)

print (£" JSON salvo em: {OUTPUT_JSON}")

# Imagens
OUT_DIR.mkdir (parents=True, exist_ok=True)
n_exp = 0
for rec in occl_results:
if not rec["relations"]:
continue
top_id = rec["order_top_to_bottom"][0] if rec["
order_top_to_bottom"] else None
if top_id is None:
continue

ann_top = anns_by_id[top_id]

0,

2)




img_info = images_dict[rec["image_id"]]
draw_top_object (IMAGES_ROOT / img_info["file_name"],
ann_top,

img_info["height"], img_info["width"],
OUT_DIR / img_info["file_name"])
n_exp += 1

print (f"{n_exp} imagens exportadas em ’{0UT_DIR}’.")

def main () :

if

coco = load_coco(COCO_JSON)
anns_by_img, images_dict, anns_by_id = build_index(coco)
occl_results = analyse_occlusions(anns_by_img, images_dict)

export_outputs (occl_results, anns_by_id, images_dict)

__name == "__main__":

main ()
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Listing A.1 — Script occlusion infer




