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Resumo—O presente trabalho apresenta um novo pipeline para
a geração automatizada de coroas dentárias anteriores, utilizando
modelos generativos de difusão e técnicas de reconstrução 3D.
A partir do conjunto de dados público Teeth 3DS, aplicou-se
um criterioso processo de seleção das amostras para garantir
a qualidade e a integridade anatômica dos dados. O dente 21
foi removido de cada escaneamento, e a estrutura restante foi
representada como uma nuvem de pontos 3D. A geometria do
dente ausente foi então reconstruída por um modelo de difusão
treinado com dados nesse formato. Em seguida, foram aplicados
métodos de reconstrução para transformar as nuvens de pontos
geradas em malhas 3D completas, apropriadas para uso clínico.
Os resultados preliminares demonstraram um erro quadrático
médio na geração de nuvens de pontos de 0,0827 no conjunto
de treinamento e 0,0973 no conjunto de teste. Para a etapa de
reconstrução de malhas, a abordagem alcançou uma distância de
Hausdorff média de 0,2801 ± 0,0787 e consistência de normais de
0,5466 ± 0,0535, indicando boa aproximação geométrica da super-
fície real, embora ainda com limitações em detalhes anatômicos
finos. Essa abordagem demonstra o potencial da combinação
entre modelos generativos e processamento geométrico para a
automação do design de restaurações dentárias.

Index Terms—Modelos generativos, Modelos de difusão, Co-
roas dentárias, Design automatizado, Reconstrução 3D.

I. INTRODUÇÃO

A restauração de dentes ausentes com coroas protéticas
é fundamental para a reabilitação oral, pois permite aos
pacientes recuperar a estética e funções essenciais, como a
mastigação e a integridade oclusal, que impactam diretamente
sua qualidade de vida [1] [2]. Atualmente, as coroas dentárias
são projetadas principalmente por meio de ferramentas digitais
baseadas em softwares CAD/CAM (Computer-Aided Design
e Computer-Aided Manufacturing, ou projeto e fabricação
assistidos por computador), o que tem aumentado a eficiên-
cia dos laboratórios de prótese dentária [3]. Esses sistemas
possibilitam a geração de coroas a partir de bibliotecas pré-
definidas e auxiliam os técnicos em prótese na personalização

de cada caso [4]. No entanto, apesar de suas vantagens, essa
abordagem ainda depende de intervenção manual especiali-
zada, sendo suscetível a erros e exigindo uma quantidade
considerável de tempo de trabalho, especialmente devido à
complexidade do sistema mastigatório humano [5].

Nesse cenário, a inteligência artificial (IA) tem se conso-
lidado como uma alternativa promissora para superar essas
limitações. Sua crescente integração na área médica tem
demonstrado sua capacidade de automatizar tarefas administra-
tivas repetitivas e de auxiliar em processos clínicos complexos,
como a análise de imagens diagnósticas e o planejamento de
tratamentos [6] [7]. Nesse contexto, o aprendizado profundo
tem se destacado como uma tecnologia-chave por permitir que
sistemas computacionais aprendam diretamente a partir dos
dados, sem a necessidade de programação explícita, ampliando
sua aplicabilidade em contextos clínicos complexos e diversos
[8] [9]. Métodos baseados em aprendizado profundo têm
impulsionado avanços importantes no design automatizado de
implantes cranianos [10]. De forma semelhante, os modelos
de difusão têm se mostrado eficazes na geração de estruturas
complexas, como implantes cranianos, equilibrando eficiência
computacional, preservação de detalhes anatômicos e adapta-
bilidade clínica [11].

Atualmente, soluções comerciais baseadas em aprendizado
profundo já são utilizadas nos mercados odontológicos do
Brasil e do Chile. Um exemplo notável é o Exocad [12],
que oferece módulos com recursos de IA para personalização
de próteses. No entanto, o custo elevado dessas ferramentas
ainda representa uma barreira à sua ampla adoção. Além
disso, a maioria das abordagens existentes ainda depende de
representações intermediárias (como imagens 2D ou modelos
CAD), o que pode comprometer a fidelidade anatômica das
reconstruções.

Diante desse contexto, torna-se relevante explorar modelos
generativos de difusão capazes de atuar diretamente sobre



nuvens de pontos 3D. Essa estratégia elimina etapas interme-
diárias e preserva a geometria original das estruturas dentárias,
representando um avanço metodológico na área de design
automatizado de próteses.

Este trabalho propõe um pipeline automatizado para o
projeto de coroas dentárias anteriores, utilizando um mo-
delo generativo de difusão treinado com nuvens de pontos
e técnicas de reconstrução 3D para obtenção de superfícies
anatômicas completas, compatíveis com avaliação clínica. As
principais contribuições deste estudo são:

1) A adaptação de um modelo de difusão originalmente
desenvolvido para implantes cranianos à geração de
coroas dentárias;

2) A aplicação direta sobre nuvens de pontos 3D sem ne-
cessidade de projeções ou representações intermediárias;

3) A reconstrução final da malha por meio de um modelo
baseado em Shape as Points, capaz de gerar superfícies
contínuas e compatíveis com uso clínico;

II. REFERENCIAL TEÓRICO

Uma das primeiras propostas para a automação do design
de coroas dentárias utilizando inteligência artificial envolve o
uso de redes generativas adversariais condicionais (cGANs).
Esses modelos aprendem a mapear a geometria da preparação
dentária para uma superfície oclusal que segue a distribuição
estatística de superfícies naturais projetadas por especialistas
da área [13]. Nessa abordagem, a geometria 3D é inicialmente
convertida em imagens de profundidade 2D, que são então
utilizadas para reconstruir a superfície oclusal em 3D. O
objetivo do trabalho é demonstrar que essa técnica pode gerar
restaurações funcionais e anatomicamente plausíveis. No en-
tanto, uma limitação dessa abordagem é a perda de informação
inerente ao processo de transformação para 2D. Além disso,
o modelo pode apresentar dificuldades em generalizar para
variações anatômicas complexas, devido à limitada diversidade
dos dados de treinamento.

O estudo de [14] expande a proposta original de [13],
ao introduzir melhorias na arquitetura do modelo, incluindo
filtragem de sulcos e perdas perceptuais, com o objetivo de
refinar detalhes anatômicos críticos. Também são introduzidas
melhorias nos mecanismos de alinhamento funcional com o
dente antagonista, visando garantir uma oclusão adequada.
No entanto, essa abordagem ainda depende da construção de
conjuntos de dados 2D a partir de projeções ortogonais de
modelos 3D, mantendo a limitação de representação indireta
das superfícies.

Em contrapartida, surgiram métodos que operam direta-
mente no espaço 3D, como os modelos de difusão aplicados a
nuvens de pontos [11]. Esses modelos permitem a geração
de geometrias completas a partir de dados parciais, elimi-
nando etapas intermediárias e preservando melhor os detalhes
anatômicos. Por essa razão, têm ganhado destaque em tarefas
de reconstrução e geração 3D, devido à sua capacidade de
recuperar formas complexas mesmo a partir de observações
incompletas [15].

No campo da reconstrução a partir de nuvens de pontos,
diversas estratégias vêm sendo exploradas. Modelos como a
família PointNet [16] [17] se destacam por processar nuvens de
pontos diretamente, sem necessidade de voxelização. Autoen-
coders, por sua vez, permitem compressão e posterior recons-
trução da nuvem, viabilizando a geração eficiente de malhas
[18]. Métodos baseados em deformação adaptam uma malha-
base à nuvem de pontos, enquanto técnicas de otimização por
movimentação de pontos ajustam iterativamente a superfície
final [19].

Estudos comparativos recentes indicam que não existe uma
abordagem universalmente superior, pois o desempenho dos
métodos varia significativamente conforme o tipo de dado, a
complexidade geométrica e os objetivos clínicos ou industriais
[20]. Observa-se também uma tendência crescente de integra-
ção entre técnicas clássicas, como a Poisson Surface Recons-
truction, e abordagens baseadas em aprendizado profundo. Um
exemplo disso é o modelo Shape as Points [21], que utiliza
funções de distância para reconstruir representações implícitas
de forma precisa.

Apesar dos avanços, a aplicação de modelos de difusão
diretamente sobre nuvens de pontos no contexto de coroas
dentárias anteriores ainda é escassa na literatura. Este estudo
propõe um pipeline que integra um modelo generativo de
difusão, adaptado a partir de estudos com implantes crania-
nos, à reconstrução de superfícies por otimização hierárquica.
Diferentemente de abordagens baseadas em imagens 2D ou
malhas predefinidas, a proposta apresentada atua diretamente
sobre dados 3D em formato de nuvem de pontos, permitindo
maior fidelidade anatômica e eliminando etapas de conversão
geométrica. Essa combinação se apresenta como uma solução
para o design automatizado de próteses dentárias com poten-
cial de aplicação clínica.

III. METODOLOGIA

Este trabalho emprega um modelo generativo baseado em
difusão, combinado com técnicas de reconstrução 3D, para a
geração automatizada de coroas dentárias. Utiliza-se o con-
junto de dados público Teeth 3DS [22], que contém malhas
dentárias previamente segmentadas e possibilita a simulação
da ausência do dente 21, conforme a nomenclatura da Fe-
deração Dentária Internacional (FDI), na maxila superior dos
pacientes selecionados.

Para cada paciente, foram geradas duas nuvens de pontos:
uma contendo o dente 21 (denotada como PCcomplete) e outra
com esse dente removido (denotada como PCincomplete).
A nuvem PCincomplete, representando a ausência do dente,
foi utilizada como entrada para o modelo de difusão, que
atuou iterativamente na geração dos pontos ausentes, refinando
progressivamente a estrutura incompleta. Os pontos gerados
foram comparados com a nuvem PCcomplete, visando garantir
a convergência do modelo.

Com o objetivo de viabilizar o desenvolvimento paralelo
das etapas, a reconstrução da malha 3D foi realizada a partir
das nuvens de pontos originais (pré-geração). Essa abordagem
modular possibilita, em fases futuras do trabalho, a integração



entre os dois processos em um pipeline automatizado de
geração de malhas 3D.

A Figura 1 apresenta um resumo esquemático da metodo-
logia proposta, detalhada nas subseções a seguir.

A. Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é o Teeth 3DS,
preparado para o desafio 3D Teeth Scan Segmentation and
Labeling Challenge em 2022 [23]. Ele compreende 1.800
escaneamentos intraorais de 900 pacientes, obtidos por meio
de protocolos clínicos padronizados.

B. Seleção de Dados

Apesar de sua abrangência, o dataset Teeth 3DS apresentou
alguns desafios relevantes, como dentes ausentes, estruturas
danificadas, falhas nas superfícies dentárias e presença de apa-
relhos ortodônticos. Estes fatores poderiam introduzir ruídos
e afetar a acurácia do modelo.

Assim, durante a etapa de Seleção de Dados (ver Figura
1), foi conduzido um processo rigoroso de depuração para
eliminar escaneamentos que apresentavam essas anomalias.
Essa filtragem contou com o suporte essencial de profissionais
da ortodontia, que auxiliaram na identificação e validação
das inconsistências. Como resultado, o número de pacientes
incluídos na análise foi reduzido de 900 para 102.

C. Pré-processamento dos Dados

Com os dados selecionados, iniciou-se o pré-processamento.
O dente de número 21 foi removido de cada escaneamento
intraoral. Essa escolha deve-se à sua alta prevalência no
conjunto e à sua relevância morfológica na região anterior da
arcada dentária, essencial para a estética e oclusão.

Após a remoção, cada escaneamento foi convertido em uma
nuvem de pontos 3D, preservando as informações geométri-
cas da arcada remanescente. Essas nuvens, denotadas como
PCincomplete, foram utilizadas como entrada para o modelo
de difusão, responsável por gerar a geometria da coroa ausente.

D. Modelo Generativo Baseado em Difusão

O modelo generativo baseado em difusão utilizado foi
originalmente desenvolvido para reconstrução de implantes
cranianos [22]. Ele utiliza a rede neural PCDiff (Point Cloud
Diffusion), capaz de gerar estruturas 3D a partir de observações
parciais. Isso ocorre por meio da introdução progressiva de
ruído na nuvem de pontos e posterior remoção, permitindo ao
modelo de difusão reconstruir os pontos ausentes com base
em padrões espaciais aprendidos.

Para adaptação ao contexto odontológico, ajustaram-se os
parâmetros de entrada, espaço de trabalho e número de etapas
de difusão, visando atender às especificidades geométricas
da anatomia dentária. O modelo foi treinado com as nuvens
de pontos pré-processadas, utilizando-se PCcomplete como
referência de ground truth.

E. Modelo de Reconstrução de Malha a partir da Nuvem de
Pontos

Para que as estruturas geradas possam ser utilizadas clini-
camente, é necessário transformá-las em superfícies (malhas)
3D. Embora o objetivo final deste trabalho seja aplicar essa
reconstrução diretamente à saída do modelo de difusão, nesta
fase inicial a avaliação foi feita com base nas nuvens de pontos
originais.

Adotou-se uma variante do framework Shape as Points
(SAP) [21], por sua compatibilidade com entradas em nuvem
de pontos e pela flexibilidade no controle dos processos de
deformação e refinamento.

A reconstrução inicia-se com uma malha base de baixa
resolução (como uma esfera), que é iterativamente deformada
para se ajustar à nuvem de entrada. O processo é orientado por
uma função de perda com dois termos principais: a Chamfer
Distance Loss, que promove a aproximação geométrica entre
as nuvens de pontos prevista e real, e a Laplacian Smoothness
Loss, que favorece a regularidade local da superfície. A função
objetivo total é definida por:

Ltotal = λcd · LChamfer + λlap · LLaplacian (1)

em que λcd e λlap são coeficientes que ajustam a influência da
contribuição de cada termo. Após convergência em uma reso-
lução inicial, a malha é refinada para resoluções superiores,
capturando detalhes geométricos mais precisos. Essa otimiza-
ção hierárquica é realizada em múltiplos estágios, favorecendo
uma reconstrução estável e precisa das características mais
globais até os detalhes anatômicos mais refinados.

A avaliação experimental foi conduzida com nuvens de
pontos completas extraídas do Teeth 3DS. Seis malhas base
distintas foram otimizadas individualmente e comparadas com
as superfícies reais, possibilitando uma análise controlada da
acurácia e da fidelidade superficial da técnica.

Espera-se, em etapas futuras, aplicar esse mesmo método
à saída do modelo de difusão, completando o pipeline au-
tomatizado para a geração de coroas dentárias realistas e
clinicamente viáveis.

IV. RESULTADOS

Esta seção descreve a configuração experimental, as mé-
tricas de avaliação utilizadas e os resultados obtidos a partir
da aplicação das etapas do pipeline proposto para o projeto
automatizado de coroas dentárias. Apresentam-se resultados
preliminares com foco na fidelidade anatômica das estruturas
geradas e em sua viabilidade clínica. Para isso, as nuvens de
pontos geradas foram avaliadas por meio do Erro Quadrá-
tico Médio (MSE), enquanto as malhas reconstruídas foram
analisadas utilizando o Coeficiente de Similaridade de Dice.
Adicionalmente, a qualidade das superfícies reconstruídas foi
mensurada com base na Distância de Hausdorff e na Consis-
tência de Normais, permitindo uma avaliação detalhada tanto
da acurácia geométrica quanto da regularidade superficial das
malhas resultantes.



Figura 1. Sequência de etapas da metodologia proposta. Foi realizada uma etapa de seleção de dados para eliminar escaneamentos que apresentavam anomalias.
Em seguida, o processo incluiu a geração de nuvens de pontos com e sem o dente 21, a aplicação do modelo generativo de difusão para preenchimento da
ausência dentária e, paralelamente, a reconstrução 3D.

A. Resultados Preliminares da Reconstrução Geométrica com
Nuvens de Pontos pelo Modelo PC-Diff

Para a geração de nuvens de pontos com a arquitetura PC-
Diff, foi utilizada a seguinte configuração experimental: o
modelo foi treinado por 300 épocas, com nuvens de pontos
contendo 8.704 pontos, dos quais 512 correspondiam ao dente
gerado e 8.192 às estruturas adjacentes, incluindo dentes
vizinhos e gengiva. Foi aplicada uma taxa de dropout de
10% para reduzir o overfitting, e a taxa de aprendizado foi
fixada em 2 × 10−5, sem aplicação de weight decay nesta
etapa preliminar. O Erro Quadrático Médio (MSE) foi utilizado
como função de perda para a otimização da rede neural.

Conforme mostrado na curva de treinamento apresentado
na Figura 2, o MSE converge rapidamente para um valor
próximo de 0,8. Com base nessa observação, o treinamento
foi mantido até 300 épocas, já que não foram observadas
melhorias significativas após esse ponto.

A Figura 3 ilustra a evolução progressiva da estrutura gerada
ao longo das épocas de treinamento, enquanto a Figura 4
mostra a boa correspondência visual entre a estrutura gerada
e os dados reais de um paciente do conjunto de teste.

Comforme apresentado na Tabela I, o modelo alcançou
um MSE de 0,0827 no conjunto de treinamento, indicando
boa aproximação da estrutura dentária ausente pelos pontos
gerados. O valor corresponde no conjunto de teste é de
0,0973 no conjunto de teste, indicando uma boa capacidade
de generalização do modelo.

B. Resultados Iniciais da Reconstrução Geométrica com Ma-
lhas 3D pelo Método Shape as Points

Como etapa complementar do pipeline de projeto de coroas
dentárias, foi utilizado um modelo de reconstrução de forma
para converter as nuvens de pontos geradas em superfícies

Figura 2. Curva da função de perda durante o treinamento do modelo de
difusão para nuvens de pontos

Tabela I
ERRO QUADRÁTICO MÉDIO (MSE) NAS ETAPAS DE TREINAMENTO E

TESTE PARA GERAÇÃO DE NUVENS DE PONTOS

Conjunto MSE

Treinamento 0,0827
Teste 0,0973

3D contínuas. Experimentos iniciais foram conduzidos utili-
zando o framework Shape as Points, baseado em otimização
hierárquica. O modelo foi treinado por 800 épocas com duas
resoluções diferentes de grade de Poisson: 32 e 64. Utilizou-
se uma política progressiva de taxa de aprendizado, iniciando



Figura 3. Evolução da geração de nuvens de pontos pelo modelo PC-Diff ao
longo do treinamento: (a) época 0, (b) época 5, (c) época 50 e (d) época 300.
As regiões destacadas em azul claro indicam os pontos gerados da estrutura
dentária ausente.

Figura 4. Comparação entre a nuvem de pontos de referência (a) e a nuvem
gerada (b) pelo modelo de difusão PC-Diff no conjunto de teste, após 300
épocas de treinamento.

em 0,01 e reduzindo até 0,001 ao longo do treinamento. Além
disso, a reamostragem de pontos foi realizada a cada 400
épocas, para o refinamento contínuo da superfície.

Figura 5. Curva de perda do modelo de otimização Shape as Points (SAP)
ao longo de 800 épocas para a resolução 32.

Como observado nas Figuras 5 e 6, ambas as curvas
apresentam uma tendência decrescente consistente, indicando
que o modelo aprende efetivamente a aproximar a nuvem

Figura 6. Curva de perda do modelo de otimização Shape as Points (SAP)
ao longo de 800 épocas para a resolução 64.

de pontos objetivo ao longo do treinamento. Para a resolu-
ção 32, a otimização inicia com um valor de perda mais
elevado, de aproximadamente 0,24, que diminui de forma
estável. Já na resolução 64, a curva começa com uma perda
significativamente menor, de aproximadamente 0,064. Esse
comportamento é típico de pipelines hierárquicos, nos quais os
estágios posteriores aproveitam o aprendizado acumulado nas
etapas anteriores. Com isso, o modelo inicia o treinamento
com estimativas mais precisas e alcança convergência mais
rapidamente.

Um aspecto notável na curva apresentada na Figura 6 é o au-
mento abrupto da perda na época 400. Esse pico corresponde
ao evento de reamostragem configurado para ocorrer a cada
400 épocas. Durante o reamostragem, a grade de otimização
é atualizada para se adaptar melhor à geometria atual, o que
momentaneamente aumenta o erro de reconstrução. No en-
tanto, isso é rapidamente compensado conforme o treinamento
prossegue, e a perda volta a decrescer suavemente.

Tabela II
MÉTRICAS DE RECONSTRUÇÃO DAS MALHAS GERADAS PELO MÉTODO

SAP

Métrica Média Desvio Padrão

Distância de Hausdorff 0,2801 0,0787
Consistência de Normais 0,5466 0,0535

A Figura 7 ilustra a progressão do processo de otimização
hierárquica do SAP. Partindo de uma esfera inicial, a malha é
gradualmente modificada até se alinhar com a nuvem de pon-
tos objetivo. Embora a reconstrução melhore com o avanço do
treinamento e se aproxime da anatomia dentária, a malha final
permanece grosseira e com poucos detalhes finos, indicando
a necessidade de refinamento adicional.

Para avaliar a acurácia geométrica das superfícies recons-
truídas a partir das nuvens de pontos do conjunto Teeth
3DS, foram computadas a Distância de Hausdorff (HD) e a
Consistência de Normais (NC) em seis casos de pacientes.
Conforme apresentado na Tabela II, o método alcançou uma
HD média de 0,2801, indicando que as malhas reconstruídas



Figura 7. Resultados da reconstrução de malhas na resolução 64 para
diferentes épocas de treinamento: (a) época 0, (b) época 300, (c) época 500
e (d) época 800

capturam a morfologia geral das estruturas dentárias com
precisão razoável. No entanto, o valor médio de NC igual
a 0,5466 revela limitações na qualidade da orientação super-
ficial. Vetores normais inconsistentes podem comprometer o
ajuste oclusal ou a precisão na fabricação via impressão 3D.
Um dos principais fatores contribuintes para esse desempenho
é a presença de fragmentação superficial, particularmente
na região gengival, que introduz descontinuidades e ruído
geométrico, degradando a consistência dos vetores normais.

V. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um pipeline automatizado para o
projeto de coroas dentárias anteriores, combinando um modelo
generativo baseado em difusão, adaptado do contexto de
implantes cranianos, com técnicas de reconstrução de malhas
3D orientadas por otimização hierárquica. A proposta atua
diretamente sobre nuvens de pontos, eliminando etapas inter-
mediárias e preservando a fidelidade anatômica das estruturas
dentárias.

As etapas de geração da coroa e reconstrução da malha
foram conduzidas de forma separada nesta fase inicial, o
que permitiu o desenvolvimento paralelo dos módulos por
diferentes equipes, otimizando o processo de pesquisa e vali-
dação. Ressalta-se, no entanto, que a reconstrução de malha
foi realizada a partir das nuvens de pontos originais, ainda sem
integração direta com a saída do modelo generativo.

Os resultados preliminares indicam que o modelo PC-Diff
foi capaz de gerar nuvens de pontos que se aproximam da
estrutura ausente com um Erro Quadrático Médio (MSE)
de 0,0827 no conjunto de treinamento 0,0973. A análise
qualitativa também revelou boa coerência visual entre os dados
gerados e as referências reais. Na etapa de reconstrução de
superfície, o método Shape as Points demonstrou ser eficaz
na modificação progressiva de uma malha base até a forma

dentária-alvo, com valores médios de Distância de Hausdorff
e Consistência de Normais compatíveis com os requisitos
clínicos iniciais, embora ainda existam limitações na suavidade
e continuidade da superfície final.

O processo de geração automatizada de coroas dentárias
com modelos de difusão e reconstrução 3D, embora promissor,
ainda demanda refinamentos para alcançar níveis mais eleva-
dos de detalhe e fidelidade anatômica. Como trabalhos futuros,
destacam-se:

• Aplicar o modelo de reconstrução diretamente às nuvens
de pontos geradas pelo modelo de difusão, consolidando
um pipeline end-to-end mais próximo da aplicação clí-
nica;

• Aplicar técnicas de remoção de outliers nas nuvens
de pontos para reduzir ruído geométrico e melhorar a
consistência dos vetores normais;

• Aumentar a resolução das malhas finais e incorporar
técnicas de suavização no pós-processamento;

• Avaliar outros modelos de reconstrução para malhas, a
fim de identificar a arquitetura mais adequada ao domínio
odontológico;

• Ampliar a base de dados utilizada nos experimentos;
• Executar o método Shape as Points com um maior nú-

mero de indivíduos para avaliação estatística mais robusta
da reconstrução;

• Incluir avaliações qualitativas conduzidas por especialis-
tas da área.

• Analisar a qualidade das coroas geradas com base em mé-
tricas específicas da odontologia, considerando aspectos
como oclusão, adaptação marginal e estética;

• Avaliar o desempenho do pipeline em outros conjuntos
de dados clínicos, visando a generalização do modelo
proposto.

Os resultados obtidos até o momento reforçam o potencial
das abordagens baseadas em aprendizado profundo para auto-
matizar tarefas complexas de reabilitação oral, representando
um avanço metodológico em direção à integração da inteli-
gência artificial nos fluxos clínicos odontológicos.
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