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1. INTRODUCAO

A videolaringoscopia consolidou-se como uma ferramenta indispensavel na
medicina contemporanea, especialmente em salas de cirurgia e unidades de tera-
pia intensiva (UTI), desempenhando papel crucial na intuba¢ao endotraqueal (WU
et al., 2025). A utilizagdo desse exame possibilita uma visualizagao superior das
vias aéreas em comparacao aos laringoscopios convencionais, oferecendo maior
segurancga e precisao ao procedimento, além de apoiar profissionais em situacoes
criticas em que 0 acesso a traqueia apresenta obstaculos.

A falha na intubagéo logo na primeira tentativa pode elevar o risco de eventos
adversos, como aspiracao, hipotensao, arritmia ou trauma de tecidos moles (KIM et
al., 2013). Nesse cenario, a identificacdo automatica de estruturas anatdémicas da
laringe, em especial da glote, pode auxiliar o profissional na execugdo adequada
da intubacgao, ao fornecer informagdes visuais em tempo real sobre a regidao de
interesse e reduzir a probabilidade de insucessos. Técnicas baseadas em deep
learning tém demonstrado elevada eficacia no ambiente clinico, atingindo desem-
penho de estado da arte em tarefas de detecgéo, classificacdo e segmentacao de
imagens médicas (WANG et al., 2021).

Entre as arquiteturas de visao computacional voltadas a deteccao e segmen-
tacdo, a familia YOLO (You Only Look Once) (REDMON et al., 2015) destaca-se
por aliar desempenho competitivo a capacidade de processamento em tempo real.
Suas versdes mais recentes incorporam a segmentacéo de instancias, permitindo
n&o apenas a deteccdo, mas também o delineamento preciso das areas de inte-
resse em imagens médicas. No contexto da videolaringoscopia, essa abordagem
possibilita a apresentacao das estruturas relevantes ao médico durante o exame,
sem comprometer a fluidez do procedimento.

O objetivo deste estudo é aplicar e avaliar a rede YOLOv11 (JOCHER; QIU,
2024) na segmentacédo da glote em imagens de videolaringoscopia. A investigacéo
propde-se a analisar o desempenho do modelo por meio de métricas amplamente
utilizadas na area de segmentacdao médica, como loU e Dice, além de mensurar o
tempo de inferéncia, verificando sua viabilidade em aplicagdes em tempo real.

2. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste estudo, empregou-se o0 conjunto de dados
BAGLS (Benchmark for Automatic Glottis Segmentation) (GOMEZ et al., 2020), am-
plamente utilizado em pesquisas sobre andlise automatica da laringe. O dataset é
composto por exames de videolaringoscopia provenientes de sete instituicoes dos
Estados Unidos e da Unido Europeia, totalizando 640 videos. Esses videos foram
divididos em conjuntos de treino e teste, contendo 570 e 70 videos, respectiva-
mente. Posteriormente, foram selecionados entre 50 e 100 quadros de cada video,
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resultando em 55.750 quadros para treino e 3.500 para teste, os quais foram ano-
tados por trés especialistas, originando mascaras binarias da glote.

Os experimentos foram realizados por meio da abordagem de hold-out va-
lidation, na qual 20% dos quadros do conjunto de treino foram aleatoriamente re-
servados para validacdo. Ressalta-se que os quadros do conjunto de teste foram
extraidos de videos distintos daqueles utilizados no treino ou na validacao, assegu-
rando a inexisténcia de sobreposicao entre 0s conjuntos e prevenindo o vazamento
de dados na avaliagdo final do modelo. A Tabela 1 apresenta a distribuicdo dos
dados nos subconjuntos de treino, validagao e teste.

Tabela 1: Distribuicdo dos quadros nos conjuntos de treino, validacao e teste.
Subconjunto | Treino | Validacao | Teste
Quadros | 44.600 | 11.150 | 3.500

Durante o pré-processamento, foi necessario adequar os dados ao formato
exigido pela rede. As imagens originais, que apresentavam resolucdes distintas,
foram ajustadas por meio da técnica de letterboxing, preservando a proporgao ori-
ginal e adicionando bordas para atingir o tamanho desejado, evitando distor¢coes
qgue poderiam comprometer o desempenho do modelo. As mascaras binarias cor-
respondentes a glote foram convertidas para o padrao requerido pela YOLO, no qual
os rétulos sao representados por valores inteiros a partir de zero e as estruturas séo
descritas por poligonos que delimitam seus contornos, garantindo compatibilidade
com o processo de treinamento.

A rede de segmentacdo adotada para os experimentos foi a YOLOv11n-seg,
versao recente da familia YOLO que incorpora a segmentagéo de instancias. Essa
arquitetura foi escolhida por aliar desempenho competitivo a elevada eficiéncia com-
putacional, permitindo inferéncia em tempo real mesmo em hardwares com recur-
sos limitados. As versdes mais atuais da YOLO sao disponibilizadas pela Ultralytics,
cujos modelos de segmentacao sao pré-treinados no conjunto COCO-Seg, uma va-
riacdo do COCO que reune 330 mil imagens distribuidas em 80 categorias, com
anotacdes detalhadas para segmentacéo.

A configuracao dos hiperparametros empregados durante o treinamento se-
guiu, em grande parte, os valores padrao fornecidos pelos autores, incluindo o oti-
mizador SGD, selecionado automaticamente de acordo com as configuracdes da
arquitetura, com taxa de aprendizado de 0,01 e momentum de 0,9. Os parametros
definidos manualmente neste estudo incluem o niumero de épocas, estabelecido
em 50, o uso de early stopping configurado com paciéncia de 10 épocas, a resolu-
céo de 640x640 e o batch size de 32, determinado de modo a explorar de forma
eficiente a capacidade computacional disponivel.

Para a avaliacao dos resultados, adotaram-se as métricas Intersection over
Union (loU) e Dice Similarity Coefficient (DSC), amplamente empregadas na area
de segmentacao de imagens médicas. Ambas foram calculadas a partir das in-
feréncias realizadas sobre o conjunto de teste, utilizando um cédigo em Python
desenvolvido para comparar as mascaras preditas pela rede com as mascaras de
referéncia disponibilizadas no BAGLS.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram realizados em um computador equipado com pro-
cessador Intel(R) Core(TM) i7-4770 CPU @ 3.40GHz, 32 GB de RAM e uma GPU
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NVIDIA TITAN Xp com 12 GB de VRAM. A Tabela 2 apresenta os valores de loU
e Dice obtidos no conjunto de teste pelo modelo proposto, em comparacdo com os
resultados da U-Net reportados pelos autores do dataset. Ressalta-se que os va-
lores de Dice e 0 modelo treinado ndo foram disponibilizados pelos autores, o que
dificulta uma comparagédo mais precisa entre as arquiteturas.

Tabela 2: Comparacgédo de métricas de segmentacao loU e Dice entre YOLOv11n-
seg e U-Net no conjunto de teste.

Modelo | loU Dice
U-Net (GOMEZ et al., 2020) | 0,799 -
YOLOv1i1n-seg | 0,670 | 0,766

Ao analisar os resultados, verifica-se que a rede YOLO11vn-seg apresentou
desempenho inferior ao modelo U-Net. Contudo, destaca-se que a principal van-
tagem das redes YOLO reside na capacidade de processamento em tempo real,
0 que implica um trade-off em relacdo ao desempenho quando comparadas a ar-
quiteturas tradicionais de segmentacao de imagens médicas, como a U-Net. Para
possibilitar a avaliacdo desse aspecto, a Tabela 3 apresenta os tempos de inferén-
cia dos dois modelos, medidos em milissegundos (ms), tanto em CPU quanto em
GPU.

Tabela 3: Comparacao do tempo de inferéncia (ms) entre YOLOv11n-seg e U-Net
em GPU e CPU.

Modelo | GPU (ms) | CPU (ms)
U-Net (GOMEZ et al., 2020) | 24ms 2.120ms
YOLOv11n-seg 25ms 474ms

Ao examinar os tempos de inferéncia, constata-se que, na GPU, a
YOLOv11n-seg apresentou 25 ms, ligeiramente acima dos 24 ms reportados para a
U-Net. Cabe salientar que os autores utilizaram uma RTX Titan com Tensor Cores,
executando a U-Net por meio do TensorFlow/Keras, o que provavelmente contribuiu
para acelerar a inferéncia da rede. Em contraste, a YOLOv11n-seg foi avaliada em
uma TITAN Xp, sem suporte a Tensor Cores, 0 que indica que a diferenca obser-
vada decorre, sobretudo, das caracteristicas do hardware. Na CPU, a YOLOv11n-
seg apresentou tempo de inferéncia de 474 ms, substancialmente inferior aos 2.120
ms da U-Net, evidenciando a eficiéncia da arquitetura YOLO em cenarios com hard-
ware mais limitado.

Apesar de apresentar um loU médio de 0,670, inferior ao desempenho de
0,799 da U-Net, o tempo médio de inferéncia obtido na GPU possibilita uma vi-
sualizacdo em tempo real de aproximadamente 40 quadros por segundo, veloci-
dade adequada para aplicacdes clinicas que demandam acompanhamento conti-
nuo das estruturas anatébmicas durante o procedimento. Esses resultados eviden-
ciam o trade-off classico entre desempenho e velocidade, demonstrando que a
YOLOv11n-seg oferece inferéncia rapida e eficiente, apropriada para cenarios cli-
nicos em tempo real, ainda que isso implique uma discreta perda na precisao da
segmentacao.

4. CONCLUSOES
Neste estudo, foi avaliado o desempenho da rede YOLOv11 na tarefa de

segmentacao da glote em videos provenientes de diferentes hospitais. O modelo
apresentou métricas satisfatérias, com valores de loU e Dice que, embora inferiores
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aos reportados em pesquisas anteriores com a U-Net, demonstraram viabilidade
pratica para aplicagdes em tempo real, uma vez que o YOLOv11 alcangou taxas
de processamento superiores a 40 FPS. Essa caracteristica o distingue de arqui-
teturas tradicionais, que, apesar de oferecerem maior acuracia, nao possibilitam
execucao eficiente durante exames clinicos. Ressalta-se, entretanto, que a compa-
racao direta entre os modelos € limitada, pois os autores do estudo de referéncia
nao disponibilizaram o modelo treinado, impossibilitando a avaliacdo sob condicdes
idénticas. Assim, os resultados reforcam a importancia de considerar ndo apenas a
precisdo, mas também a aplicabilidade pratica no desenvolvimento de solu¢des de
segmentacdo em ambientes clinicos. Nesse sentido, este estudo evidencia o po-
tencial de arquiteturas leves para aplicagdes em tempo real, apontando caminhos
promissores para investigacdes futuras que busquem conciliar eficiéncia computa-
cional e maior acuracia.
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