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RESUMO

O desenvolvimento tecnolégico sempre esteve atrelado as necessidades do
ser humano. Muitos dos progressos alcancados buscam em sua esséncia prolongar
a longevidade das pessoas. A medicina com a necessidade do desenvolvimento de
préteses anatdémicas vem recebendo suporte de diversas areas da engenharia. Esse
auxilio esta permitindo a criacdo e o0 aprimoramento de técnicas corretivas
relacionadas a ma formacgdo ou acidentes. A modelagem de préteses € uma das
vertentes de grande demanda por tecnologia, porém a sua construgcdo €, em muitos
casos complexa por ser realizada de forma artesanal. Através da tomografia
computadorizada (TC) € possivel extrair os parametros necessarios para
automatizar o processo de modelagem de préteses anatdbmicas. Esta automacéo
torna o processo de modelagem simplificado, permitindo ao médico avaliar seu
resultado final com a reducédo de intervencdes durante o desenvolvimento. Partindo
de modelos conceituais ja validados na literatura, € possivel desenvolver um novo
conceito por meio de processamento de imagens e uso de elipses, utilizando
algoritmos evolutivos, de forma a modelar a curvatura do cranio em um software
CAD. Através de ensaios e da aplicacdo de um estudo de caso, o modelo conceitual
proposto foi analisado e apontou as limitacbes e comportamentos de alguns
métodos e funcdes utilizadas, bem como o passo a passo e a integracdo do

algoritmo desenvolvido.

Palavras Chave: Modelagem, protese anatdbmica, tomografia computadorizada,

algoritmos evolutivos, processamento de imagens, CAD.



ABSTRACT

The technological development has always been tied to human needs. Many
of the achieved technological progress seek to prolong people’s longevity. With the
need to develop anatomical prostheses, the medicine has received support from
various fields of engineering. The involvement of this two areas, medicine and
engineering, has enabling the creation and enhancement of corrective techniques
related to malformation or accidents. The prostheses’ modeling is one of the aspects
of great demand for technology, but its construction is, in many cases, made by hand
which makes it complex. Through computed tomography (CT) it is possible to extract
the necessary parameters to automate the process of creation of anatomical
prostheses. This automation becomes necessary in the production process due to
the complexity found in modeling because to the unique characteristics of each
person. Using CAD software to assist in the development process, along with CT and
image processing, it is possible to propose a new concept to obtain approximations
of the contour of the skull from the elliptic approximations. Through testing and
application of a case study, a new conceptual model was proposed. This research
proposed and evaluated a new technique addressing results and pointing out their

limitations

Keywords: Anatomical prosthesis, Computed Tomography (CT), evolutionary

algorithms, image processing, CAD.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

O desenvolvimento tecnoldgico sempre esteve atrelado as necessidades do
ser humano. Muitos desses progressos buscam prolongar a longevidade e a
qualidade de vida das pessoas. Esta é a esséncia da Medicina. Uma especialidade
médica importante é a que trata do desenvolvimento de préteses anatémicas e que
atualmente vem recebendo suporte de diversas areas da engenharia, permitindo
gerar produtos capazes de trazer maior conforto, melhor estética e seguranca para
pacientes que sofreram algum trauma ou possuem alguma ma formacao fisica.

A reconstrugdo craniana € uma das vertentes de grande demanda por
tecnologia. O processo de desenvolvimento de préteses de cranio €, em muitos
casos, realizado de forma artesanal (FRANCESCONI, 2008), o que o torna
complexo devido as caracteristicas Unicas de cada pessoa, como tamanho do
cranio, posicao e formato da fratura/deformacao, entre outras (CLIJMANS, et. al.,
2008).

Ter acesso a essas caracteristicas do crénio é algo de grande importancia
para realizar um plano minucioso de como desenvolver a protese, como implanta-la
e também como realizar o procedimento cirargico. A aplicacdo de proéteses
personalizadas visa reduzir o tempo do procedimento cirdrgico e também na
quantidade necessaria de anestesia para o paciente (BERTOL, 2008). Esta reducdo
pode ser obtida através da otimizacdo do processo cirdrgico em horas (reducéo de
cerca de 85% em alguns casos como apresentado por Saldarriaga et al., (2011) bem
como a reducao de procedimentos para ajustes ou troca de proteses. A tomografia
computadorizada (TC) é uma das técnicas desenvolvidas para se ter acesso a essas
informagdes com acuracia (CONNOR, et. al., 2005). Através da TC € possivel extrair
0S parametros geométricos necessarios para a representacdo tridimensional do
cranio (PEREIRA, et. al., 2005).

As tomografias sé@o imagens digitais compostas de informacdes que
representam 0ssos, tecidos, musculos, etc (HAAGA, et. al., 1996). Assim é possivel

utiliza-las como dados para entrada em algoritmos que utilizem técnicas de



processamento de imagens para reconhecer padrdes e extrair informacdes como,
por exemplo, identificar a area 6ssea contida na TC e segmentar essa informacgéo
das demais. O conjunto dessas informacdes forma uma faixa de valores normalizada
para uma escala de niveis de cinza (ALEXANDRE, et. al., 2005). Identificar e
segmentar a area Ossea contida nessa faixa de valor € uma das possiveis
aplicacfes das técnicas de processamento de imagem.

A literatura atual demonstra a gradual evolucdo nos métodos de modelagem
de ossos e confeccdo de proteses anatdmicas. Diversas técnicas estdo sendo
experimentadas (CENTENERO & HERNANDEZ, 2011; LEE, 2009; CHEN, 2010;
GREBOGE et. al.,, 2010; AQUINO et. al.,, 2011; HUANG, 2011; SALDARRIAGA,
2011; JIN, 2013) onde o objetivo geral delas é criar uma ferramenta que substitua o
trabalho manual de confeccdo destas prosteses devido ao grau de dificuldade e
limitagcbes impostas na producéo artesanal como exposto por Francesconi (2008) e
Greboge (2009).

Dentre as técnicas existentes, a utilizacdo de métodos baseados em
algoritmos evolucionarios, sdo promissores na geracdo de descritores das secdes
transversais de cranios, como em Greboge et. al. (2010, 2011b) e Rudek et. al.
(2012, 2013). Utilizando técnicas de inteligéncia artificial (IA) também é possivel
realizar aproximacfes geométricas de superficies (LAMPINEN, 2003) e obter o
resultado 6timo utilizando parametros pré-definidos (RENNER & EKART, 2003).
Essas técnicas sdo importantes na busca de solucdes pela forma relativamente
simples que operam em sistemas onde equacdes que regem seu comportamento
sdo muito complexas e, na maioria dos casos, desconhecidas. Como a anatomia do
cranio possui formas complexas, o grau de dificuldade para obter informacdes
matematicas que o representam € elevado. Neste caso, € viavel o uso de
metaheuristicas para uma aproximac¢do mais simplificada e compativel, dentro dos
limites estipulados para uma solucdo esperada, como em Lodygowski et al. (2009)
que apresenta a aplicagdo de inteligéncia artificial para a busca 6tima em implantes
dentarios. Essas técnicas de IA possuem caracteristicas Unicas, geralmente
inspiradas em comportamentos encontrados na natureza, como a seleg¢ao natural do
mais forte por algoritmos genéticos, comportamento de cardumes de peixes, enxame
de abelhas, ou o padrédo de voo de um bando de péassaros, entre outros. O estudo
preliminar de Greboge et. al. (2011b) comprovou que o uso de técnicas de IA, como

as anteriormente citadas, juntamente com as informacdes obtidas pela segmentacao



de imagens de TC, permite definir os parametros necessarios para a modelagem de
uma protese anatémica.

Neste processo, um software CAD (Computer-Aided Design), € necessario
para fornecer a representacdo virtual do modelo bem como permitir a sua
visualizacdo em 3D. Uma das técnicas utilizadas para o envio das informacdes ao
sistema CAD é através de nuvem de pontos (BERTOL, 2008). Essa técnica mostra-
se eficiente em procedimentos de engenharia reversa para a reconstrucao de solidos
(ZAHNG, et. al., 2010). O modelo gerado pode ser avaliado por um médico
especializado e, apés aprovado, ser traduzido para um sistema CAM (Computer-
Aided Manufacturing) e fabricado para uso em implante.

O escopo desta pesquisa trata da integracdo entre as areas do conhecimento
como o processamento de imagens médicas, a otimizacdo por metaheuristicas, a
reconstrucdo 3D e a integragdo com CAD, como meio para desenvolver de forma

automéatica um modelo geométrico de uma prétese anatdmica.

1.2 JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento de préteses personalizadas, modeladas através de
sistemas computacionais, tem se tornado usual na medicina (COSTA, et. al., 2005),
e empresas ja atuam no segmento (Miami Prosthodontics, 2013 ), (Custom IMD,
2013) explorando comercialmente os implantes, fabricados com diferentes
abordagens tecnolégicas.

Do ponto de vista médico, a dificuldade encontrada para planejar o
procedimento cirargico € a de modelar uma protese que atenda os requisitos fisicos
especificos de cada paciente. Isso implica no menor tempo do procedimento de
correcdo, pois o cirurgido tendo em maos a protese, devidamente projetada para o
paciente, consegue evitar procedimentos paralelos, como ajustes e retirada de
tecido 0sseo (BERTOL, 2008). Eufinger, et. al. (1995) sugere a correcdo de
deformacgdes cranianas com uso de proteses pre-fabricadas. Neste caso 0 processo
de concepcéo da protese se torna mais barato porque segue um padrdo comum,
mas em contrapartida diversos ajustes cirirgicos podem ser requeridos tendo em

vista que os defeitos nos 0ssos ndo seguem um padrao.



Do ponto de vista da engenharia, automatizar o processo de fabricacdo de
proteses anatbmicas implica diretamente na reducdo de tempo e custo dos
procedimentos, e no aumento da qualidade dos implantes. Propostas emergentes
como a aproximacdo através de cubos apresentada por You et al. (2009) se
demonstram promissoras. Também, de forma semelhante Aquino et. al.,, (2011)
apresenta o uso de marching cubes como método de busca da posicdo de
deformagéo, mas define um modelo chamado balloon model para obter o
fechamento da curvatura através da tangéncia da deformacdo. Pesquisas similares
também sdo apresentadas para estudar aplicacdes de materiais em proteses
proposta por Lee et al. (2009), com o objetivo voltado para sistemas CAE.

Portanto, a modelagem geométrica esta sendo considerada como uma etapa
essencial do processo de fabricacdo. Trata-se de uma tarefa delicada que envolve
riscos e que requer determinada precisdo, mas pode ser automatizada em algumas

etapas. A Figura 1 ilustra o conceito geral desta pesquisa.

Figura 1 — Representacéo geral do tema
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De acordo com a Figura 1, busca-se um processo para interpretar as imagens
a partir das tomografias e gerar a area ausente do cranio. A partir das tomografias,
através de um nivel de automacédo adequado, o sistema deve ser capaz de realizar a
extracdo das caracteristicas do cranio, e desenvolver uma solucdo aproximada para
suprir a area ausente do cranio.

Esta pesquisa busca interpretar imagens tomograficas para gerar a area
ausente do cranio deformado. Com a solugcédo desenvolvida, através de uma nuvem
de pontos, pode-se gerar uma representacao tridimensional da superficie ausente do
cranio em um sistema CAD. Essa superficie pode ser mapeada para ser reproduzida
em um ambiente CAM usando uma plataforma CNC.

De forma diferente a Liang et. al. (2009), You (2009) e Wuyang et. al. (2010),
esta pesquisa se baseia na segmentacdo dos contornos da area Ossea como
apresentado por Francesconi (2008) e propde um novo modelo aplicado ao
problema de modelagem de préteses. Este modelo busca analisar os contornos
internos e externos do cranio, fatia por fatia da TC, e criar a aproximacado geométrica
por elipses para corrigir a deformacéo. O ajuste de arcos e elipses que representam
padrbes curvos ou circulares é uma abordagem tipica em processamento de
imagens (HOUGH, 1962). Portanto a ideia de se usar elipses ajustadas as regides
curvas nao é nova, e € amplamente usada para as mais diversas aplicacbes, como
exemplificam Reed (1994), Rosin (1996), Gielis (2003) e Ouellet (2007).

Outras areas de pesquisas voltadas para a biomedicina envolvendo técnicas
com algoritmos evolutivos também sdo amplamente utilizadas como apresentado por
Jennane, et. al. (2010). Nesta pesquisa, a abordagem utilizada € uma inovacao, pois
envolve aplicacdo de meta-heuristicas de otimizacdo para obtencdo de parametros
geométricos que descrevem a curvatura do cranio a partir das imagens de secoes

tomogréficas.

1.3 MOTIVACAO

Partindo do modelo conceitual validado por Francesconi (2008), onde o
mesmo comprova a representacdo 0ssea em um sistema CAD de forma satisfatoria

e dando continuidade a trabalhos anteriores (GREBOGE, 2009), tém-se a motivacéo



dessa pesquisa. Como citado anteriormente, reduzir o tempo cirdrgico € algo de
grande importancia, porém outros parametros envolvidos na concep¢do de uma
prétese anatdbmica também sao cruciais. As aproximacgdes computacionais contam
com o desempenho de técnicas de algoritmos evolucionarios e de técnicas de
processamento de imagem com menores custos computacionais.

As aplicacbes de algoritmos evolucionarios, processamento de imagem e
imagens médicas, permitem expandir ainda mais 0s ramos onde a automacgao se
torna presente. A motivacdo desta pesquisa € a possibilidade de criar um processo
em sua maioria autbnomo, para obtencdo de uma geometria que represente uma
préotese anatdbmica. Esse método vem a aperfeicoar o processo de producdo na fase
de concepcéo do produto, e assim reduzir custos computacionais, de tempo e de

mao de obra nas etapas seguintes de fabricacédo.

1.4 OBJETIVOS

A direcdo dada ao trabalho € a de gerar um modelo tridimensional de prétese
anatomica de cranio que possa ser integrado num sistema CAD. A principal pergunta
a ser respondida é:

“‘As falhas cranianas podem ser corrigidas eficientemente a partir de

aproximacoes elipticas tomando como referéncia imagens tomograficas?”

A partir deste questionamento, definem-se o objetivo geral e os especificos

como.

1.4.1 Objetivo Geral

s

O objetivo geral da pesquisa € propor um método para modelar
geometricamente proteses anatbmicas de cranio de forma autbnoma, sem interacéo

humana e, cuja estrutura de dados se integre aos requisitos de manufatura.



1.4.2 Objetivos especificos

Para que a meta principal possa ser alcancada, os objetivos especificos

necessarios sao os seguintes:

e Criar um método para diferenciar TCs com contornos abertos ou fechados e
que permita localizar a regido de interesse (posicdo da falha / buraco no
cranio).

e Avaliar o uso de elipses como um descritor que represente geometricamente
0s parametros de curvatura de uma borda de cranio em uma imagem de
tomografia.

e Criar um algoritmo que use uma imagem de TC como parametro de entrada e
gue permita ajustar as elipses sobre a curvatura desta imagem.

¢ Definir uma funcao de aptiddo, implementar e testar algoritmos baseados em
metaheuristicas para se obter uma busca otimizada dos parametros que
melhor representam a curvatura da regido a ser reconstruida. Testar um
método tradicional, um método largamente difundido e um método recente.

¢ Definir comparativamente o melhor método para geracao de elipses.

e Definir um método para exportar os parametros geométricos e reconstruir as
elipses no CAD.

e Criar o modelo virtual da prétese no CAD e verificar seu ajuste na respectiva
falha de créanio criada sinteticamente.

e Propor um estudo de caso que permita avaliar o método para um problema

real.

1.5 METODOLOGIA DA PESQUISA

Esta pesquisa é de natureza aplicada visando a geragdo de conhecimentos
para uma aplicacdo pratica por meio de um problema especifico. Sua abordagem é
qualitativa por interpretar um fendmeno especifico através da observacao, descricdo

e compreensao, sendo assim de carater exploratorio. Por se tratar de uma proposta



de modelo conceitual, sera utilizado um procedimento técnico através de estudo de
caso para a aplicacdo do mesmo e demonstracéo dos resultados obtidos.

Esta pesquisa € de carater multidisciplinar e busca integrar diversas areas do
conhecimento. E necesséario entender os temas a um nivel em que as variaveis de
cada processo se tornem claras para poder integra-las. A Figura 2 apresenta o

embasamento tedrico para que possa ocorrer o desenvolvimento da pesquisa.

Figura 2 — Procedimento técnico

Embasamento Teérico

Tomografia
Computadorizada
adrdo de Imagens
(HS, GA e PSO)
Interpolagao
de contornos
Procedimentos

Processamento
de Imagens
teligéncia Artifi

‘Modelo Conceitual
‘de Modelagem 3D

Implementagdo e
Aplicacdo do Modelo

(o]
o
o 3
Eis
58
(@]

S &
c

o ©
n o
Q
(]

Andlise dos
Resultados

FONTE: O Autor

Através do embasamento tedrico € possivel definir o modelo conceitual para a
modelagem tridimensional e a aplicagdo do modelo no nivel de manufatura. A
metodologia de pesquisa permite realizar a pesquisa de forma sisteméatica e
coerente tanto para a estruturacdo quanto para a validacado dos resultados obtidos.
O topico de tomografia computadorizada é necessario para identificar de qual forma
é feita a aquisicdo das informacgfes do cranio e de que forma séo disponibilizadas
(DICOM). O processamento de imagem € necessario para se ter conhecimento de



técnicas ja apresentadas na literatura e também a utilizacdo de conceitos para a
criagdo de novas técnicas e ferramentas. A inteligéncia artificial, mais precisamente
algoritmos evolutivos, € necessaria para entender como o modelo pode aplicar suas
variaveis na busca de resultados 6timos. A interpolacdo de contorno é estudada a
fim de melhorar a resolugcdo das imagens entre fatias adquiridas pelas tomografias.
Essa resolucdo pode ser necessaria dependendo da forma de reconstrucdo
tridimensional utilizados nos sistemas CAD/CAM.

Fazendo uso de todas as informacdes adquiridas no embasamento tedrico, é
proposto o modelo conceitual seguido de sua aplicagdo, bem como a discusséo e
analise dos resultados obtidos.

1.6 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta dissertacdo esta disposta no seguinte formato: o capitulo 1 fez uma
introducéo referente a visdo global da problemética apresentada nesta pesquisa. O
mesmo ilustra as areas do conhecimento envolvidas e também como cada uma esta
disposta neste contexto. Também descreve a metodologia de pesquisa para a busca
dos resultados observados. O capitulo 2 apresenta toda a fundamentacao tedrica
utilizada para a busca do cumprimento dos objetivos desta pesquisa. O capitulo 3
faz uma apresentacao da proposta do modelo conceitual para a correcédo de falhas
cranianas. No capitulo 4 é descrito como o modelo sugerido no capitulo anterior ira
buscar a melhor solucéo. O capitulo 5 faz uma avaliacdo do modelo proposto a partir
de um cranio com falha sintética, onde é demonstrada a eficiéncia dos algoritmos. O
capitulo 6 demonstra a aplicagcdo do método em um estudo de caso real. O capitulo
7 conclui a pesquisa e apresenta algumas recomendacOes para pesquisas futuras

na area.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo expor 0os conhecimentos existentes na
literatura para fundamentar a metodologia de pesquisa empregada.

Serd feita uma breve introducdo sobre os seguintes temas: a TC e seus
padrbes para utilizacdo de suas informacdes (DICOM, 2013); as técnicas de
processamento de imagem utilizadas; os algoritmos de otimizac&o; os conceitos dos
sistemas CAD/CAM para a traducdo dos resultados e exportacdo para processos de

usinagem.

2.1 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA (TC)

A TC tem sido utilizada em diversas é&reas do conhecimento como
arqueologia, industria madeireira, inspecao industrial, biologia e diversas outras
(VAN KAICK & DELORME, 2005). Também tem um papel fundamental nas
aplicacOes relacionadas aos diagndsticos médicos por imagem. Nesta pesquisa sera
usada para obter os dados para os estudos e validagdo do método proposto.

Serd feita uma breve introducdo de sua histéria e também uma apresentacéo

de suas principais caracteristicas.

2.1.1 Evolucéao Historica

A tomografia computadorizada foi desenvolvida em torno de 1970, pelo
engenheiro inglés Godfrey Newbold Hounsfield (1919 - 2004) (BAUTZ &
KALENDER, 2005). A TC em suas primeiras aplicacdes foi utilizada em objetos,
diferentemente da forma que é mais popular como é utilizada na medicina. Em seus
primeiros experimentos, Hounsfield tomografou diversos objetos e pdde observar as
caracteristicas internas sem a necessidade de abri-los, num processo onde
precisavam ficar expostos as fontes de radiacéo por 9 dias. Posteriormente novos

estudos foram realizados, aplicados em componentes bioldégicos e o tempo de
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exposicdo se tornou bastante reduzido com o aperfeicoamento da técnica do
tomografo.

Nessa mesma época ocorreu um grande desenvolvimento literario voltado
para a TC. Diversas publicacdes foram realizadas tanto para os métodos técnicos e
de aplicacdo quanto os estudos dos dados coletados pelos aparelhos de TC.
Clackdoyle e Defrise (2010) citam que durante esses estudos, pesquisadores
notaram que o problema da reconstrucdo dos dados, que era o maior obstaculo da
TC, pois existiam incertezas com relacdo aos dados coletados, ja havia sido
solucionado. Johann Radon, em 1917, havia desenvolvido um método matematico
denominado de retroprojecéo filtrada (DEANS, 1983) que solucionaria as incertezas
dos dados fornecidos pela aquisicdo da TC.

No final dos anos 70, outro método foi desenvolvido para melhorar o problema
das informac¢@es incompletas, denominado de transformada por Fan beam (KAK &
SLANEY, 1988). Apenas nos anos 90 foi considerado que a técnica de reconstrugao
analitica de imagens bidimensionais estava devidamente validada na literatura
(CLACKDOYLE & DEFRISE, 2010).

2.1.2 Principio de Funcionamento

Segundo Haaga e Lanzieri (1995), o aparelho de aquisicdo da TC reconstroi
virtualmente o corpo analisado através de diversas proje¢des utilizando conceitos
basicos de radiologia. Com transformadas analiticas especificas (transformada de
Radon ou retroprojecdo filtrada), € possivel mapear areas com densidades
diferentes e ilustrar essas informacdes através de imagens bidimensionais.

Conforme ilustrado na Figura 3, o aparelho rotaciona em torno do corpo do
paciente emitindo raios-X, cujas intensidades séo captadas através de um arranjo de

detectores rotatorios.
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Figura 3 - Principio de um tomografo
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FONTE: Haaga e Lanzieri, 1995

As imagens de TC podem ser de alta resolucdo em trés planos: axial,
longitudinal ou sagital. Assim é possivel obter uma representacdo precisa do corpo
tomografado. Essa representacédo do corpo é dada através de pixels e denominada
voxel (CONNOR, et. al., 2005), o qual representa a entidade do pixel na imagem,
porém contendo trés dimensdes. A Figura 4 apresenta a diferenciacdo entre pixel e

voxel, em vermelho e azul, respectivamente.

Figura 4 - Relacéo pixel - voxel
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Em azul esta a representacdo de um pixel que esta contido na fatia referente
ao plano z=1. Sucessivamente, estao representados os planos z=2 e z=3. O voxel

(cubo ilustrado em vermelho) € uma representacdo tridimensional para area



13

referente a cada pixel com uma determinada profundidade. Assim € possivel obter
uma traducéo de pixels para um contexto tridimensional.

Com uma melhor resolucéo dos voxels, tem-se uma medi¢cdo mais precisa
dos volumes parciais. Essa caracteristica permite também um delineamento claro e
preciso de fissuras, vasos e outras caracteristicas na secédo da TC (CONNOR, et. al.,
2005). As aplicacOes dessas informacdes podem ser traduzidas para sistemas
tridimensionais em areas como prototipagem rapida, CAD e CAM (GAUER,
CEVIDANES & PROFFIT, 2009).

A informacéao representada por cada voxel traduz a taxa de absorcdo de cada
tecido contido no corpo humano, consequentemente sua densidade. Essa absorcéo
€ convertida em valores numéricos pelos sensores e o conjunto de informacéo
normalizada para uma escala de 8 ou 16 bits, constituindo uma imagem digital.

Segundo Haaga e Lanzieri (1996), essa imagem €é apresentada em escala de
cinza e seus valores representam as respectivas densidades de acordo com a tabela
de Hounsfield (HU) apresentada no anexo 1. Esse numero corresponde a atenuacao
linear média do tecido utilizando os coeficientes da agua, do ar e dos ossos. Todas
as densidades tem como valor de referéncia a densidade da agua. As densidades
séo calculadas da seguinte forma, apresentados pela equacéo (2.1).

U. = 1000 - (py — .uégua)

X

#égua (2'1)

onde HUy é a relacdo de quanto cada particula absorve os raios-x com relacédo a
absorcao pela agua.
Esses valores sdo armazenados em um padrdo de imagens, definido como

DICOM, que serao discutidos a seguir.

2.2 DICOM (DIGITAL IMAGING AND COMUNICATIONS IN MEDICINE)

Em torno de 1980 os o¢rgaos NEMA (National Electrical Manufacturers
Association) e ACR (American College of Radiology) desenvolveram o padrdo nao

proprietario para o armazenamento de dados médicos que seria denominado
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DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine). Este padrdao tem como
objetivo manter a intercomunicagao entre os mecanismos de aquisi¢cdo de imagens
meédicas e a flexibilidade de visualizagcdes. Em 1985 foi lancado o padrdo ACR-
NEMA e foi oficialmente adotado em 1993 e renomeado para DICOM e atualmente
se encontra na versao 3.0 (GRAHAM, PERRISS & SCARSBOOK, 2005).

Grauer et al. (2009) apresenta uma série de pesquisas que demonstram a
confiabilidade das informacgGes contidas nos arquivos DICOM, como as dimensdes
reais dos modelos mensurados. Graham et al. (2005) comenta de que forma essas
informacbes sdo armazenadas e também descreve alguns softwares para a
interpretacdo e visualizacdo desses arquivos. Kahn et al., (2007) define as principais
funcionalidades onde o padrdo DICOM é aplicado em: (1) informacéo cardiaca e
vascular; (2) projecdo de radiografia e angiografia; (3) medicina nuclear; (4)
compreensao de informacdes; (5) intercambio de informacgdes; (6) padrao de base;
(7) radioterapia; (8) estruturacdo de relatérios; (9) consultor estratégico; (10)
padronizacao para visualizacdo de imagens; (11) ultrassom; (12) seguranca de troca
de informacdes; (13) imagem mamografia e CAD; (14) ressonancia magnética; (15)
ensaios clinicos e educacdo médica; (16) integracdo entre sistemas de imagem e
informacional; (17) tomografia computadorizada e (18) cirurgias guiadas por
imagens.

Segundo Bidgood et al. (1997), o padrao DICOM tem por objetivo atender

cinco funcionalidades diferentes:

1. Gerenciar as imagens via rede: o DICOM trabalha com duas formas de
imagens via rede, empurrada e puxada (push e pull). Na forma empurrada
(mais comumente utilizada), o dispositivo de aquisicdo envia os dados para
um dispositivo de armazenamento. Na forma puxada, é feita uma requisicdo

para o dispositivo de aquisi¢cdo que envia os dados coletados na sequéncia.

2. Gerenciar a interpretacdo de imagens via rede: vincula uma série de
correlagdes entre os dados de entrada para a aquisicdo, dados de saida e

informacgdes adicionadas por observadores.

3. Gerenciar a impresséao via rede: coordena a forma que o dispositivo de

aquisicao trabalha com relagcéo a estacéo de trabalho. Essa funcionalidade se
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assemelha a conectividade de um computador com uma impressora. Permite
4 formas de impresséo: preto e branco, colorido, preto e branco com realce e

colorido com realce.

4. Gerenciar os procedimentos de imagem: define um mecanismo de criagcao
para catalogar os dados do paciente, os estudos, as séries e as imagens,
agindo como uma base de dados dos procedimentos. Esta caracteristica
também informa relagcbes entre pixel e mm, permitindo a medi¢cdo de

caracteristicas do cranio diretamente nas imagens de TC

5. Gerenciar o armazenamento de midia off-line: permite aos usuarios
trabalhar de maneira off-line ao sistema. E permitido transferir os dados
coletados para sistemas de armazenamento de dados portateis como pen

drives.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS MEDICAS

O processamento de imagem surgiu de duas necessidades: melhorar a
informacdo para interpretacdo humana e, para o processamento de dados para o
controle de maquinas automaticas (RUSS, 2007). Segundo Gonzalez e Woods
(2004), a imagem é uma matriz de ordem N x M, onde N é o comprimento e M € a
largura, ambos dados em pixels. As imagens podem ser exibidas no formato: preto-
e-branco (binaria), em escala de cinza (256 niveis de intensidade por ponto em um
anico plano) ou colorida (por exemplo, a RGB que contém 3 planos de cores com
variagcéo de 256 valores cada, caso seja 8 bits: vermelho, verde e azul), variando sua
extensdo (formto que € compactado o arquivo que contém as informacdes da
mesma, JPG, BITMAP, etc. Graham et al. (2005)).

A forma de aquisicdo das imagens também é um tdpico que € interessante
salientar em linhas gerais. Para todas as diferentes formas de aquisi¢do de imagens,

0 processo € basicamente 0 mesmo.
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Figura 5 - Passos fundamentais para processamento de imagens
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FONTE: Gonzalez e Woods, 2000

A partir da Figura 5, tomando como base a representacdo de Gonzalez e
Woods (2000), é possivel ilustrar como técnicas de processamento de imagens sao
aplicadas. Tracando um comparativo entre o problema abordado nesta pesquisa e a
figura 5, pode-se considerar a aquisicdo como parte integrante do aparelho de TC. O
pré-processamento entende-se como a extracdo das imagens do arquivo médico
(DICOM). A segmentacdo é a parte em que o software deve identificar os tipos de
tecido e extrair a parte 0ssea, pois € a informacdo necessaria para a analise das
superficies representadas nas fatias de TC. A representacdo é a etapa em que se
pode definir um descritor (por exemplo, matematico) para representar de forma mais
simplificada o objeto segmentado. E o resultado final depende da interpretacdo dos
dados gerados (imagem e descritores) sobre o quanto representam a informacao da

base de conhecimento.

2.4 TECNICAS DE COMPUTACAO EVOLUTIVA

A computagao evolucionaria teve inicio por volta de 1950 e vem sendo usada
de forma crescente em diversas areas de pesquisas devido a grande flexibilidade,
adaptabilidade, e desempenho robusto (BACK et. al., 1997). Oduguwa, et. al. (2005)
classifica os algoritmos evolucionérios (ou computagdo natural) pela forma de busca

utilizada por esses métodos, onde o conceito da realidade é caracterizada por

distarbios e sistemas caoticos nao lineares. A utilizacdo de técnicas de computacéo
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evolutiva torna-se atrativa quando ndo € necessario o conhecimento aprofundado
das variaveis envolvidas no sistema estudado, e também por gerar mdltiplas
solucoes.

Para avaliar qual técnica melhor se adapta ao problema estudado, foram
analisadas trés hipoteses: (i) Algoritmos Genéticos (AG), por ser uma técnica
tradicional. (ii) Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm
Optimization) por ser uma técnica amplamente usada atualmente e (iii) Busca
Harmonica (HS- Harmony Search) por ser uma técnica recente e ainda ndo muito

explorada. O principio de funcionamento de cada um é apresentado a seguir.

2.4.1 Algoritmos Genéticos (AG)

O Algoritmo Genético € inspirado na teoria de Darwin, sobre a evolugdo e
selecdo natural das espécies. E usado amplamente nas areas de pesquisa
operacional, engenharias, desenho industrial, computacédo, bioquimica e diversos
outros para a busca de solugbes étimas de problemas néo lineares (LOPES, 2009).
De acordo com Renner e Ekéart (2003), Kanungo et al. (2004), e Joshi (2007), o AG
tem como funcdo aplicar o modelo da sobrevivéncia do mais forte, como na
natureza. Esse mecanismo de otimizacdo busca beneficiar estatisticamente o0s
individuos mais fortes (que possuem uma melhor aptiddo) e garantir que suas
caracteristicas sejam passadas aos seus herdeiros (BACK, 1997; HASHEMI, 2009).
A Figura 6 ilustra como o AG se comporta.

Figura 6 - Principio do AG com representagéo binéaria
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FONTE: Adaptado de RIBEIRO FILHO et al. (1994)
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Conforme ilustrado na Figura 6, 0 processo comporta-se por meio dos

seguintes passos:

Passo 1: Cria um conjunto de individuos (A), formando uma populagdo. A cada
individuo compete uma possivel solucdo para o problema. A formacgéo
desta populacdo € aleatéria e/ou estda contida dentro de um conjunto

previamente definido.

Passo 2: Avalia a aptidao (fithess) de cada individuo (B), buscando pelo maximo
valor. Este passo verifica a funcdo fithess para todos os individuos. A
verificacdo do fitness é dada através de uma equacao matemética para
expressar seu rendimento em numeros. Em outras palavras, é uma
grandeza escalar que representa o quao adaptado determinado individuo

esta para aquela situacao.

Passo 3: Cria uma nova populacdo de n individuos selecionando pares da
populacdo, de acordo com a sua aptiddo no meio, para gerar a nova
populacdo (C). Analogamente a selecdo natural, os individuos sédo
selecionados probabilisticamente para desenvolver novos individuos e

garantir a sobrevivéncia dos mais aptos.

Passo 4: Aplica-se uma probabilidade de troca de informagbes por crossover
(recombinacdo genética) dos cromossomos dos pais na nova geracao (D).
A Figura 7 ilustra a operacao genética de crossover com os individuos P1 e
P2:

Figura 7 - Operacéo de crossover

BBBBOO DODDDD i

Ponto de Crossover Ponto de Crossover
QOO D OO OO EP Descendentes
o1 02

FONTE: Adaptado de RIBEIRO FILHO et al. (1994)
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Também ¢é aplicada uma probabilidade de mutacéo (apresentado na Figura 8)
na nova geracdo para evitar que o sistema caia em um maximo local. Esta
recombinacdo genética tem por objetivo obter informacdes hereditarias dos pais dos
novos individuos. Os processos de recombinacdo e mutacdo tém por finalidade atuar

na busca da solucao ideal a niveis locais e globais, respectivamente.

Figura 8 - Mutacdo

FONTE: RIBEIRO FILHO et al. (1994)

Passo 5: Uma nova populacdo é formada para andlise e usa a nova geracao
desenvolvida para verificar a aptiddo dos novos individuos (A). Se o critério
de parada for satisfeito, o processo termina, retorna a melhor solucédo na

atual populacéo e finaliza o programa. Caso contrdrio, retorna ao passo 3.

2.4.2 Otimizacado por Enxame de Particulas (PSO)

Segundo Jiang et al (2007) a técnica PSO (Particle Swarm Optimization) ou
enxame de particulas é uma técnica de inteligéncia artificial voltada a busca de
solugcBes oOtimas. Essa técnica foi proposta inicialmente por Kennedy e Eberhart
(JIANG, et. al., 2007; MARIANI, et. al., 2010). O algoritmo tem como fundamento
simular o comportamento natural de movimentacdo de um cardume de peixes ou de
um bando de passaros (KENNEDY & EBERHART, 1995). A técnica PSO provou ser
eficiente na otimizacao de diversos problemas, destacando-se em sistemas de n&o
linearidade e ndo diferenciaveis, de mudultiplas solu¢bes Otimas e sistemas
superdimensionados (SHI & EBERHART, 1998).
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2.4.2.1 Método PSO Original

Cada particula no algoritmo PSO é uma possivel solucdo existente na
populacdo (enxame). No inicio do algoritmo, cada particula recebe uma posicao
aleatdria (solucdo) e se desloca no espaco multidimensional (possibilidades)
buscando a melhor posi¢cdo baseada em sua prépria experiéncia e nas particulas ao
seu redor. Essa experiéncia é determinada de acordo com a equacéo da velocidade.

Em cada iteracdo, durante a simulagéo, a funcao fitness € avaliada usando a
posicdo da particula e duas variaveis consideradas 6timas no processo. Essas
variaveis sdo o melhor fitness da particula e o melhor fithess da melhor particula do
grupo. Essas particulas sédo respectivamente pbest (personal best) e gbest (global
best).

O conceito do algoritmo do PSO consiste em alterar a velocidade de cada
particula de acordo com o melhor da particula e o melhor do bando. A mudanca

dessa velocidade das particulas € dada pela equacao:

vi(t+1) =w-v;(t) + ¢; - ud - [pbest — x; ()] + ¢, - Ud - [ghest — x;(t)], (2.2

onde v; = [vi1,Viz, .., Vin]T representa a velocidade da i-ésima particula; x; =
[Xi1, Xi2, .-, Xin] T representa a posicdo da i-ésima particula; w é o fator da inércia;
i=1,23,..,N indica o numero de individuos (particulas) da populagdo; t=
1,2,...,tmax indica as iteragbes; as constantes positivas c; e c, S8o variaveis
cognitivas e sociais respectivamente, responsaveis pela variacdo de velocidade de
acordo com pbest e gbest. As variaveis ud e Ud sdo aleatorias variando entre 0 e 1.
A equacado abaixo representa a atualizacdo da posicdo de acordo com os

valores anteriores e as velocidades atuais:

xi(t+1) =x;(t) + At -v;(t + 1), (2.3)

onde At =1 e representa o tempo discreto para representar o deslocamento das

particulas no espago.
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2.4.2.2 Variacdo do Método (PSO with linear decaying inertia weigth)

No PSO, o fator da inercia € uma regra especial, que influencia diretamente a
busca global e a busca local. Este modelo foi proposto por Shi e Eberhart (1998). A
alteracdo do peso da inercia causa um distarbio na atual velocidade da particula, a
gual tenta manter sua velocidade no instante anterior. Shi e Eberhart (1998) também
propuseram a variacdo dinamica do peso da inércia. Essa variacdo pode ser linear
positiva ou néo linear em fungcao do tempo, variando entre 0.9 e 1.2.

Engelbrecht (2005) propds uma faixa de valores diferentes definida entre 0.4
e 0.9. Este modelo tem a desvantagem de uma maior possibilidade de cair em um
minimo local da funcdo analisada. Caso isso ocorra, provavelmente ficara preso
neste minimo local. A funcdo utilizada para estipular o peso da inércia € definido
pela equacéo:

iwy — Iwy )
t)=—"—--(t—1 ,
w(t) o= 1 (=1 +iw, (2.4)

onde iw; € o valor inicial do peso da inércia; iw, € o valor final do peso da inércia; iw,
€ o valor maximo para o numero de iteracdes em relacdo ao tempo da funcéoet € a
iteracdo atual do sistema. Para melhor exemplificar o processo realizado pelo PSO,

este pode ser descrito através dos seguintes passos:

Passo 1: As variaveis otimizadas no PSO sdo como particulas dispostas em um
espaco n-dimensional. Primeiramente € criado um conjunto de solucdes,
cada uma posicionada aleatoriamente no espaco.

Passo 2: Cada particula é analisada pela aplicacédo da funcéo fithess de acordo com
sua posicéo espacial.

Passo 3. Apos definido o fitness de cada particula, € aplicada a equacao para
atualizar a sua velocidade individualmente, como apresentado pela
equacao (2.2). Essa velocidade define a proxima posicdo da particula de
acordo com a equacdo (2.3) tomando como referéncia seu fitness
(experiéncia) e das particulas vizinhas. Isso mudara sua posi¢cao e também

sua experiéncia.



22

Passo 4: Neste passo é realizada uma nova verificacdo do fithess para cada
particula.
Passo 5: Caso o0 programa atinja 0 numero maximo de iteracdes, finaliza. Caso

contrario, volta ao passo 3.

2.4.3 Busca Harmoénica (HS)

O algoritmo de busca harménica (Harmony Search) é um modelo alternativo
desenvolvido e apresentado por Geem et al. (2001) e ainda pouco explorado em
problemas de otimizacdo. Este algoritmo tem a mesma finalidade dos outros
algoritmos de inteligéncia artificial que € a busca por solu¢des Otimas para sistemas
multivaridveis. O método é inspirado na forma em que mausicos realizam
improvisagdes sobre o campo harmodnico das melodias e buscam as melhores notas
para obter a melhor harmonia.

A melodia pode ser entendida como o problema que se busca otimizar. A
harmonia representa o vetor solu¢cdo que se busca aperfeicoar. Segundo Pan et al.
(2010), este modelo possui menos requerimentos matematicos quando comparados
com outros algoritmos meta heuristicos, e tem demonstrado grande eficiéncia para a
solucéo de diversos problemas matematicos.

Este algoritmo foi selecionado devido a trabalhos anteriores que demonstram
eficiéncia significativa posto paralelamente ao algoritmo genético como demonstrado
por Mahdavi et al. (2007), Lee et al. (2005a) e Lee et. al. (2005b). Para este modelo,
utilizou-se a variacdo do algoritmo de busca harmodnica intitulado de Improved
Harmony Search Algorithm. De acordo com Mahdavi et al. (2007) e Geem et al.

(2001) O meétodo adota os 5 passos descritos a seguir:

Passo 1: Neste passo sao declaradas as variaveis de controle e também criadas as
solugdes iniciais. A partir do parametro HMS (parametro inicial do
algoritmo) s&o definidos N vetores solugbes em HM. Esses valores sdo
gerados randomicamente, porém devem ser coerentes com o problema

apresentado. Para garantir essa coeréncia e uma melhor convergéncia
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7

para a solugdo 6tima, é necesséario delinear limites para esses valores
gerados randomicamente. Durante a inicializagdo da memdria harmonica
(HM), cada posicao do vetor solucdo busca seu intervalo de limites para

cada variavel correspondente como mostra a equacao(2.5):
HM(x,y) = ran * (lim, — lim_) + lim_ (2.5)
onde ran possui distribuicdo uniforme no intervalo [0,1].

As variaveis lim, e lim. representam os limites superiores e inferiores
para cada variavel e ran é gerada randomicamente entre 0 e 1. Dessa
forma garante-se que todos os valores criados no inicio serdo pertencentes

aos limites impostos no comeco da simulagao.

Passo 2: Ap6s definido o HM, € realizada a verificacdo linha por linha (harmonias)
do desempenho de cada solucdo contida na memodria. Essa verificacao é
definida como aptiddo. Quanto mais harmdénica cada solucdo, mais proximo

do ideal aquela memaria harménica esta.

Passo 3: Depois de realizado o segundo passo e onde foram calculados todos os
fitness das solugdes, o programa busca analisar os melhores e 0s piores
fithess e substituir as piores harmonias. Essa substituicdo é realizada com
o auxilio de duas variaveis: PAR(t) e BW(t). Essas variaveis sao

calculadas por (2.6) e (2.7) respectivamente:

PARax — PARin
Xt,
NI

PAR(t) = PAR,;p, (2.6)

BWmin)
BWimax <t
2.7)

ln(
NI
BW (t) = BW,,4€

onde t € definido como a iteracdo atual no instante de tempo do calculo.
Esses valores séo utilizados para criar novas solu¢des que substituirdo as

que possuirem as piores harmonias. ApOs calcular esses valores, o
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sistema utiliza uma probabilidade por meio da geragdo de um valor
aleatério. Se esse valor for superior a taxa harménica (HMCR), o sistema
ird gerar uma nova solucéo dentro dos limites para substituir a solugdo com
pior harmonia. Caso essa nova harmonia supere a anterior, sera
substituida e a antiga serd excluida. Caso contrario, se o HMCR for
superior, sera realizado um ajuste mais adequado para aprimorar a
solugdo. De acordo com Wang et al. (2010) o ajuste de tom determina
quanto mais é necessério de ajuste na variavel de acordo com o BW
(largura de banda). O BW é similar a um mecanismo de busca local. Com
0s novos valores ja calculados ou ajustados é necesséario atualizar as
novas solucdes e comparar com as anteriores. PAR representa o intervalo
da taxa para o ajuste do tom, também auxiliando como mecanismo de

busca local.

Passo 4: Depois de calculados os novos valores, é realizada uma nova verificacdo
das solucbes encontradas para identificar seus valores de fitness. O

comparativo é realizado em relagcdo ao pior fitness encontrado. Caso a

solucdo nova tenha uma harmonia melhor, substituira a anterior.

Passo 5: Ao iniciar o programa é pré-estabelecido que exista um numero limitado de
iteracfes. A cada nova iteracdo o sistema realiza essa checagem. Caso a
iteracdo nao atenda ao critério de parada, continua para a préoxima iteracédo

(retornando ao passo 3), caso contrario encerra o procedimento.

2.5 RECONSTRUCAO TRIDIMENSIONAL

A reconstrucao tridimensional é baseada no empilhamento (stacks) das fatias
de imagens de TC, e € um fator muito relevante nesta pesquisa, pois permite a
visualizacdo espacial da superficie da protese depois de modelada. Uma das
técnicas amplamente usadas é a Triangulacdo de Delaunay baseada no diagrama
de Voronoi (DE BERG, et. al., 2008).
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2.5.1 Diagrama de Voronoi e Triangulacao de Delaunay

O diagrama de Voronoi € a ligacdo dos pontos que representam 0S centros
das circunferéncias da triangulacdo de Delaunay (CATANI, 2009). Seria como uma
interpretagdo geomeétrica do modelo que lhe é aplicado. O modelo de atribuicdo de
Voronoi consiste em definir pontos que satisfacam a menor proximidade entre a
nuvem de pontos aplicada.

Essa subdivisdo de pontos é definida como diagrama de Voronoi.
Considerando que uma nuvem de pontos P esta contida no espago R3, entdo o
diagrama de voronoi buscara o ponto de menor distancia entre os elementos de P.
Essa distancia ndo pode ser maior que a distancia entre os pontos P, a fim de sitiar
as regides que correspondam a um determinado niumero de pontos.

Esse diagrama possui diversas aplicagcdes como na robética, fisica e
astronomia, mas esta mais diretamente ligada a triangulacéo de Delaunay. Em 1934
a triangulacdo foi proposta por Boris Delaunay. O modelo consiste em verificar a
existéncia de trés pontos Unicos, dentre uma nuvem de pontos, que constituam um
tridngulo.

Utilizando o diagrama de Voronoi é possivel identificar esses triangulos a fim

de constituir uma malha fechada formados pelo conjunto dos mesmos.

Figura 9 - Triangulacdo de Delaunay (malha topogréfica)

FONTE: DE BERG et al., 2008

Como demonstrado na Figura 9, a triangulacdo de Delaunay cria triangulos

para representar através dos mesmos as posicdes e ligacbes em uma malha
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fechada (CATANI, 2009). O método de Delaunay utiliza esferas baseados nos
pontos fornecidos pelo diagrama de Voronoi. Com a existéncia de apenas trés
pontos coincidentes a esta esfera, o modelo busca formar triangulos onde os
angulos de suas arestas ndo sejam muito pequenos. Essa restricdo garante a

identificagc&o de triangulos mais uniformes.

2.5.2. Nuvem de Pontos e Interpolacao.

Segundo Kels e Dyn (2011), a interpolagéo aplicada a uma nuvem de pontos
3D tem sido muito utilizada na area de imagem médica com modelos conhecidos
como parameétricos por correspondéncia ou sec¢fes cruzadas (fatias). A proposta de
Kels e Dyn, apresenta uma combinacdo de dois modelos: (i) adaptacdo para
conjuntos reais usando métodos de subdivisbes, e (ii) utilizacdo de média
ponderada. A Figura 10 demonstra como o modelo € aplicado e ilustra um conjunto
de sketches, como conceitualmente € o conjunto de imagens da TC. Utilizando o
modelo proposto de interpolacdo € possivel aumentar a quantidade de informacgdes
geradas entre as fatias.

Figura 10 - Interpolagéo proposta por Kels e Dyn

a b

FONTE: Adaptado de Kels e Dyn (2011)

O algoritmo toma como referéncia duas fatias por vez. Essas fatias sao
aproximadas através do modelo de subdivisdo (DYN, et. al., 1987) e é realizada uma
interpolagdo entre as mesmas. A Figura 11 apresenta o funcionamento da

interpolacao utilizando pesos na interpolacao.
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Figura 11 - Passos de interpolacéo

t = 0 (fata 0)

(f)

FONTE: Modificado de Kels e Dyn (2011)
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A Figura 11 apresenta duas formas distintas de aproximacao: interpolagéo
nos casos (c), (d) e (f) e extrapolacdo nos casos (a) e (g). Exemplificando, o
procedimento usa duas fatias, neste caso a imagem (f) representa uma fatia no
plano z=0 (“t=0") e a imagem (b) representa a fatia no plano z=4 (“t=1"). Para
melhorar a resolucdo da TC, deseja-se obter as informacdes para z={1,2,3}. Kels e
Dyn por intermédio da técnica de subdivisdo (DYN, LEVIN & GREGORY, 1987)

utilizam a média ponderada com peso t, como demonstrado em (2.8).

I=tA® (1-1t)B, (2.8)
onde A representa a fatia 1; B representa a fatia O; | é a fatia resultante e; t € o0 peso
da média para cada nivel de interpolacdo dentro do intervalo [0,1]. Este processo de

interpolacdo tem implicacdo direta no resultado da reconstrucao tridimensional. A

Figura 12 mostra o resultado final.

Figura 12 — Nuvem de pontos original (a) e interpolada (b), e respectivas superficies (c e d).

(@)



28

(c) (d)

FONTE: O Autor

De acordo com a Figura 12.c, a reconstrucao tridimensional a partir das fatias
na Figura 12.a se torna menos precisa devido a pouca quantidade de informacdes
entre as fatias adjacentes (resolucdo de 3 mm). Pelo processo de interpolacdo
Figura 12.b observa-se a diminuigdo do espagamento (0,4mm) implicando no melhor
detalhamento da representacdo 3D da superficie como Figura 12.c e Figura 12.d.
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3 PROPOSTA DO MODELO CONCEITUAL

A proposta da pesquisa € definir um modelo conceitual para criar
geometricamente proteses anatdmicas de cranio de forma autbnoma sem interagédo
humana, desde a fase de extracdo de imagens tomograficas até a definicdo dos
requisitos de manufatura, aplicada a casos assimétricos. A partir do referencial
tedrico do capitulo 2 é possivel definir os elementos fundamentais que constituem

este modelo cuja estrutura € apresentada na Figura 13.

Figura 13 - Modelo conceitual

TOMOGRAFIA
(DICOM)

AQUISICAO, CONVERSAOQE
B GERACAO DO MODELO
GEOMETRICO 3D EM UM
SISTEMA CAD

GERACAO DE CODIGO CNC
C PARA USINAGEM DO
MODELO

FONTE: O Autor

A Figura 13 apresenta o fluxograma da proposta subdividido em trés niveis
principais. O item ‘A’ representa todo o conjunto de a¢cdes necessarias para extracao
e processamento das imagens. O nivel ‘B’ representa todo o desenvolvimento da
metodologia para a criagdo do modelo conceitual, e que abrange todas as tarefas
especificas para a geragdo do modelo geométrico da protese, e o terceiro nivel ‘C’
que é a execucao final da tarefa pela producdo do protétipo. O presente diagrama
apresenta o encadeamento do processo que é complexo e amplo, mas que nao é

totalmente abordado nesta pesquisa. O principal conjunto de temas tratado neste
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trabalho é o item ‘B’ destacado na Figura 13. Este nivel € mais bem detalhado no
diagrama da Figura 14.

Figura 14 - Detalhamento do método proposto

A EXTRAGAO DA /l |
IMAGEM /1 :
7
/ |
;! !
;! l
I 0O CONTORNO DA
B SEGMENTAGAQ / FATIA N ESTA I
/ | FECHADO? I
/ I ] |
| DEFINE PERIMETRO
/ DA FALHA OSSEA |
|
|
C IDENTIFICAGAO E 1 I
CORREGAO |
APLICA |
1 APROXIMAGAO I
\ I ELiPTICA
\ |
\ : |
D EXPORTA \ | I
INFORMAGOES | SALVA PONTOS DA
\ SOLUGAO ENCONTRADA ||
\ I |
\ I N REPRESENTA I
v I o A ULTIMA FATIA? I
v
E CRIA MODELO 3D |
AW | I
\Y
|

FONTE: O Autor

O modelo proposto é composto de cinco etapas principais (representadas na

Figura 14 de A a E), dispostas a seguir.

3.1 EXTRACAO DA IMAGEM (ETAPA A)

Nesta primeira etapa, o algoritmo deve realizar a aquisicdo dos arquivos no
padrao DICOM para extrair as informacdes do cranio para o estudo. Caracteristicas

como largura e comprimento dos pixels (em mm) e distancia em mm entre as fatias
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do cranio sdo obtidas nesta etapa através das informac¢des contidas no DICOM. Os
valores de intensidade dos pixels sdo entédo traduzidos originalmente de 16 bits para
8 bits, em tons de cinza. Esta reducdo é realizada para um menor consumo de

memoria, e consequentemente, menor custo computacional.

Figura 15 - Exemplo de converséo de escalas de cinza

-1000 -500 200 900 Unidades Hounsfield 1000
|

0 0 1000 2000 Escala de cinza 2000

'10‘00 200 400 6?0 Unidades Hounsfield 1000

0 0 127 255 Escala de cinza 25.',5

FONTE: modificado de GREBOGE, 2009

A Figura 15 ilustra uma LUT (Look Up Table) dos valores em escala de cinza
para valores de 16 bits (valores acima de cada escala) e 8 bits (valores abaixo de
cada escala). Com os valores adequados para o intervalo de 0 a 255, o algoritmo
armazena o conjunto de K imagens, onde K depende de quantas imagens 0 USuario

deseja incluir no inicio do algoritmo procedendo ao proximo passo.

3.2 SEGMENTACAO (ETAPA B)

Todas as informacdes apresentadas nas fatias da TC que ndo correspondem
a area Ossea sdo desconsideradas. Informacdes como tecidos cartilaginosos,
orgaos, derme e fluidos corp6reos. Também é nessa etapa que o modelo segmenta
a area 6ssea mais significativa, descartando possiveis ruidos nas informacdes. Todo
o perimetro da TC que nao corresponder ao intervalo definido na tabela de
Hounsfield como sendo 0sseo assumira o valor zero. Se estiver dentro da faixa de

valores para tecido 6sseo, assumira valor um.
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O método de deteccdo de &reas na imagem tem por finalidade dividir areas
que constituem a imagem separando-as e catalogando-as. Este método € uma
adaptacdo da técnica de segmentacao por crescimento de regides (POLAK, et. al.,
2009) e identifica regibes e pode calcular suas areas através do namero de pixels.
Assim é possivel desconsiderar areas de baixa relevancia. Apos transformar todos
0s pixels para um vetor com suas coordenadas, € selecionado um ponto aleatorio
neste vetor para dar inicio ao procedimento. A Figura 16 auxilia na demonstracéo do

procedimento:

Figura 16 — Método para a separacao de areas
Coordenadas

/_\ Vetor (xy)

Vetor=[x1 y1

X2 y2
X3 v3

xnynj;

Imagem

| Ponto Aleatdrio [xy l

Coordenadas Vetor FIFO

Resposta (x, y, drea)

Resposta =[x1 y1
X2 y2
X3 y3

Xa ya
x1 v
¥2 y2
x.B y3

Area 1

. <

Area 2

%b yb
x1 v
X2 y2

[ S
Area 3

wooommmr\)oool\)mm—iooo—\—\—i

XC yC

I

FONTE: O Autor

O processo consiste em utilizar um ponto inicial para fazer a aquisigdo dos
pixels ao seu redor e copia-los para um vetor FIFO (first in, first out). Para identificar
guando uma area chega ao final da aquisicdo, o sistema utiliza este vetor, onde o

novo pixel analisado € apagado do vetor original de pontos para garantir que nao
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sera considerado novamente. Apds analisar o ponto, € realizada uma nova aquisi¢cao
dos pixels proximos que também serédo inseridos no FIFO.

Quando o processo identifica que todos os elementos do vetor FIFO foram
utilizados, é feita uma comparacado dos numeros ja analisados com o numero total
de pontos. Se estes numeros ndo forem o mesmo, o sistema interpreta que existem
mais areas para realizar a aquisi¢do, dando inicio ao processo novamente com um

novo ponto randémico entre os pontos que nao foram verificados.

Figura 17 - Exemplo de separacéo de areas em uma fatia de TC.

FONTE: O Autor

No caso apresentado pela Figura 17, existem trés areas distintas. A regiao
ilustrada em ‘C’ é removida através da limiarizagdo dos niveis de cinza. Porém,
outras informagfes presentes na imagem (como indicado por ‘B’) que possuem
valores iguais aos que representam a area 0ssea (‘A’) se mantem aparentes na
imagem. Aplicando a técnica de separacao de areas removem-se regides pequenas

como ilustrada em ‘B’, mantendo apenas a regiao ‘A’.
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3.3 IDENTIFICACAO E CORRECAO (ETAPA C)

Esta etapa tem como entrada todas as fatias do conjunto previamente
extraidas e segmentadas. O quadro expandido na Figura 14 mostra em detalhes o
fluxograma do processo. E definida uma variavel K incremental para identificar as
fatias consecutivamente. Cada fatia é analisada individualmente e, caso seja
detectada a falha, € mapeada uma area onde necessita criar a correcao.

Identificar a regido faltante do cranio € realizado através de uma varredura por

coordenadas polares a partir do centro da imagem.

3.3.1 Definicdes de eixos de simetria

Para uma melhor compreensdo e identificacdo dos planos utilizados no

modelo conceitual, a Figura 18 ilustra os mesmos.

Figura 18 - Planos de referéncia
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]
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FONTE: Modificado de Spine Universe (2013)



35

As imagens extraidas dos arquivos de TC utilizam cortes paralelos ao plano
ilustrado como plano axial. Desta forma quando houver referéncias destes planos
(axial, sagital e coronal), estes terdo como referéncia os planos ilustrados na Figura
18.

A partir do plano sagital é considerado o eixo de simetria natural do corpo
humano. Dessa forma o eixo contido no plano sagital centrado nas tomografias sera

a referéncia para os procedimentos demonstrados nos passos seguintes do método.

3.3.2 Varredura por Coordenadas Polares a Partir do Centro da Imagem

Esta técnica de varredura parte do centro da imagem e realiza uma varredura
circular a partir da sua origem. A resolugéo utilizada para o incremento de radianos é
de 0.001rad. Este valor foi definido para garantir que a distancia D1 entre P1 e P2
seja pequena 0 bastante para realizar a aquisicdo da maioria dos pontos do

contorno, como apresentado na Figura 19.

Figura 19 - Distancia entre pontos

FONTE: O Autor

As imagens utilizadas possuem resolugéo de 53 DPI (equivalente a 512x512
pixels, com 0,475mm de dimenséo real para cada pixel referente a altura e largura).

Quando o pixel for encontrado em determinado angulo, sua posicdo sera definida
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pelo raio (r). O valor de r é um contador incrementado até encontrar um pixel de
valor 1, caso contrario o contador assumira o valor 0. Assim sua coordenada pode

ser descrita e traduzida para coordenadas polares a partir da equacao (3.1).
P(x,y) = (r *x cos8 + x,,r * senf + y,) (3.1)

Na equacéo (3.1), x, e y, representam o centro da imagem de onde partem
os vetores de varredura. A Figura 20 ilustra como a técnica se comporta a partir do

angulo 0 até 2 rad.

Figura 20 - Mapeamento polar

B=n/2 rad

B5=0rad

FONTE: O Autor

Na Figura 20, a técnica ndo utiliza a forma convencional para posicao dos
angulos porgue a referéncia usada é o eixo de simetria do cranio (plano sagital) (0
rad e 1T rad estdo sobre o eixo de simetria). A partir do resultado desta varredura

tem-se o histograma do contorno, conforme apresentado na Figura 21:
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Figura 21 - Histograma polar

raio

| 1
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Com este histograma € possivel identificar os pontos onde estdo as
descontinuidades a partir de sua derivada. Diferentemente da varredura anterior,
agora ndo se necessita da andlise de uma segunda varredura para identificar a
deformagé&o. Assim onde houver os picos de derivada, utilizando a abscissa
(radianos) e ordenada (raio), em conjunto com a equacao (3.1), € possivel identificar

os dois pontos onde se define a regido da deformacao.

3.3.3 Meétodo para Geracdao das Elipses

Como o sistema busca uma aproximacao eliptica para a fatia do cranio, é
necessario gerar um vetor com as variaveis pertinentes a criacao das elipses. Esse
vetor é definido como “vetor solucdo”, chamado de “populacédo” no (AG), ou “posicao
do enxame” no (PSO), ou “memodria harmbénica (HM)” no algoritmo de busca
harmonica (HS). Nele serdo contidas as informa¢des do comprimento dos eixos ‘a’, e
‘b’, e da posicao do centro da elipse ‘O’ de coordenadas Xo' e ‘yo’, COmMO mostra a

Figura 22.
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Figura 22 - Pardmetros da elipse

0(x0,¥0)

FONTE: O Autor

Dadas as caracteristicas anatdmicas do cranio, € possivel definir os limites do

espaco de busca usado nas simulacdes, como apresenta a figura 28.

Figura 23 — Limites do espaco de busca

b-b

a+a,~
a-a

FONTE: O Autor

A Figura 23 apresenta como sdo definidos os limites para a aproximagao
eliptica utilizados anteriormente por Rudek, et. al. (2011b). Os limites do eixo a sé&o
definidos por a. e a.. Isso também ocorre para o eixo b. O centro aproximado da
elipse pode variar, portanto é delineado um perimetro P onde este pode estar

contido. Os limites ficam da seguinte forma:
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a_—10<a<a,+10
b_.—-10<b<b,+10
2
Xg—15<xy < xy+ 15 (3-2)

y0—15Sy0Sy0+15

Foi observado em simulagcbes que os valores otimizados para a e b
pertenciam, em sua maioria, em uma faixa de 10 pixels (aproximadamente 4 mm,
utilizando as caracteristicas do voxel contido nas caracteristicas da TC) para mais ou
para menos da largura e comprimento originais do cranio. O mesmo ocorreu para as
origens Xp € Yo com uma variacdo de 15 pixels (em torno de 7 mm) para mais ou
para menos. Estes valores obtidos empiricamente fornecem ao sistema de busca um
conjunto de soluc¢des mais proximo ao resultado desejado.

Para a criacdo da elipse € utilizada a forma polar da equacéo descrita em
(3.3):

ab

r =
va?sin?6 + b2cos?6

(3.3)

Tendo as variaveis desejadas e identificadas como a, b, X € Yo, pode-se criar
uma representacao eliptica a partir de uma determinada origem com a variacdo de
0 < 8 < 2m, como demonstrado na Figura 24:

Figura 24 — Representacéo polar da elipse

P(x,y)

e
(%0, ¥0)

FONTE: O Autor
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As variaveis P(x,y), I, 6, Xo € Yo apresentadas na Figura 24, e definidas pela
equacao (3.1), estao correlacionadas com os parametros a, b e O(xo,Yo) da Figura 22
por meio da equacédo (3.3). Na inicializacdo do método, busca-se gerar N vetores
gue contenham as quatro variaveis (a, b, Xo € Yp), €, portanto, o vetor solucao sera
parte de uma matriz Nx4. Cada linha dessa matriz representa um vetor solucéo
aplicavel no modelo. Este valor N € um parametro definido inicialmente como sendo
o tamanho da populagdo, do enxame ou da memoria harménica (HMS). Esta
limitacao de variaveis permite definir o nimero de aproximacgdes que o algoritmo vai
realizar em cada iteracdo, podendo assim limitar o custo computacional do algoritmo.

Outro ponto definido na inicializacdo do sistema é a definicdo das variaveis
para critério de parada. Para o AG define-se um nimero maximo de geracoes; para
o PSO limita-se a quantidade de iteragOes e para o HS delimita-se a taxa harmonica
(HMCR). No caso do algoritmo de busca harménica existe ainda o intervalo da taxa
para o ajuste do tom (PAR) e largura de banda (BW). Essas variaveis definem uma
margem de busca para os valores que estdo sendo otimizados. Em outras palavras,

A busca fica limitada para um perimetro proximo ao valor anterior.

3.3.4 Utilizacao de Elipses para Aproximacao

Como o cranio humano segue padrdes geomeétricos naturais, € possivel a
partir de formas circulares, esféricas, cilindricas e também analises por
transformadas de Fourier elipticas aplicar o conceito de aproximacdo para formas
geométricas simplificadas (GIELIS, 2003). Dessa maneira € possivel através de
equacOes matematicas, obter tais formas aproximadas e, assim, uma geometria que
represente o contorno do cranio.

Através de equagbes genéricas que representam tais formas, € possivel
aplicar técnicas de metaheuristicas para a obtencdo dos melhores parametros que

representem a forma natural estudada (parametros apresentados na equacao 3.1).
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Figura 25 — Aproximag0es interna e externa

FONTE: O Autor

A Figura 25 demonstra as aproximacdes para o contorno externo e interno,
em E1 e E2 respectivamente. Nota-se que existe uma correlacao das elipses com 0s

respectivos contornos do cranio (GREBOGE, 2009).

3.3.5 Funcéao de Aptidao (Fitness)

Para este estudo, a determinacéo dos valores de fitness para cada parametro
ocorre com o objetivo de aperfeicoar as elipses de acordo o contorno do cranio. A
Figura 25 ilustra o foco da otimizacdo. Como 0 cranio possui um contorno interno e
um externo, 0 algoritmo processa cada um separadamente. Para avaliar
matematicamente cada aproximac&do, 0 sistema gera cada elipse e verifica seu
desempenho individualmente. Essa elipse entdo é sobreposta na tomografia que se
deseja fazer a aproximacédo. Para a definicdo da representatividade de cada elipse é
necessario avaliar o quao sobreposta cada elipse estda do contorno do cranio. A
Figura 26 ilustra o resultado do método de mapeamento polar conforme descrito na

Figura 20.
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Figura 26 - Delimitacdo da deformacéo

©=n/2 rad

P2

5=0rad

FONTE: O Autor

Conforme apresenta a Figura 26, com a deteccdo da deformacgéo entre % rad

e X rad, as informac@es pertinentes ao histograma estdo contidas no replemento da
area de deformacéo (2 menos o angulo que abrange a area da deformacéo). Este
replemento é contido em um vetor que representa o histograma de posicao com a

deformacéo. A Figura 27 exemplifica o vetor do histograma.

Figura 27 - Vetor de histograma

P1 P2
—— i : |

A1/A2| A |An Zeros B1|B2|B3|B|B|B|B|B|B |Bn

\/“ﬁ—’\/

Deformacao

FONTE: O Autor

No vetor de histograma, P1 representa o conjunto de pontos que antecede a
deformacgédo (partindo de 6=0 no sentido anti-horario), identificado por ‘A’. P2
representa o conjunto de pontos que procede a deformacéo, identificado por ‘B’. Os

valores inteiros que ‘A’ e ‘B’ representam as distancias dos pixels do contorno com
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relacdo ao centro da imagem. O tamanho deste vetor varia de acordo com a
resolucdo utilizada para o angulo de varredura, como mencionado no item 3.3.2.
Como a resolucdo padrdao € de 0.001 rad, e a varredura é realizada no intervalo
[0,211], entdo seu comprimento é de 6283. Como exemplificado no vetor (Figura 27),
a regido para a aproximacao eliptica esta desbalanceada, assim, quando aplicada a
funcdo de aptiddo no algoritmo evolutivo, um lado sera mais representativo na

otimizacao que o outro.

Figura 28 — Posicdo dos arcos H'1 e H'2

&=m/2 rad

H'2

FONTE: O Autor

Para evitar essa tendéncia no processamento, o vetor € devidamente
equilibrado simetricamente a deformacéo (tomando como eixo de simetria a semi-
reta entre o centro e o ponto 8’ na Figura 28). Dessa forma, com o balanceamento,
os dois lados do contorno terdo a mesma quantidade de informagdes. A Figura 28
ilustra 0 novo eixo @' para equilibrar os histogramas e gerar os arcos H'1 e H’2.

Com as duas metades do histograma de posi¢cdo balanceadas, é possivel
selecionar os “pontos representativos” do contorno craniano para realizar a
aproximacao eliptica. Esses pontos estdo ilustrados na Figura 28 através dos
vetores (com origem no centro da imagem até o contorno do cranio). Estes pontos
seguem uma distribuicdo exponencial, visando manter os pontos representativos

mais proximos a ROI, descrita pela equacgéo (3.4),
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v(D) = e (3.4)
parai=1, 2,3, ..., n

onde n representa a metade do numero de pontos representativos que serao
utilizados no histograma de posicéo (ilustrados como H'1 e H’2); v € o vetor que

contém os valores exponenciais para cada i.

Os valores contidos no vetor v sdo entdo normalizados através da equacédo
(3.5).

v(i)

v, (i) = m (3.5)

parai=1, 2, 3, ..., n,

E apresentado no anexo 4 um arranjo técnico que demonstra a
implementacédo. A Figura 29 apresenta o arranjo do vetor histograma e o grau de
importancia dos pontos apds o balanceamento, fazendo uma analogia com o vetor

apresentado na Figura 27 e o exemplo da Figura 73.

Figura 29 - Histograma balanceado
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\ \
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n+3 n+3

+ rad - + rad -

Fonte: O Autor
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Desta forma, o algoritmo tera quantidades balanceadas para as duas
extremidades onde foi detectada a deformacdo. Com o isto, o histograma do

contorno tem o formato apresentado na Figura 30.

Figura 30 — Regifes do contorno no histograma de posi¢éo
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FONTE: O Autor

Para a aproximacao da elipse no contorno craniano, o procedimento pode ser

representado visualmente através da Figura 31.

Figura 31 — Aproximag&o eliptica

FONTE: O Autor
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Para cada ponto representativo (Pr) existirdo: um raio (rl), referente a
distancia do contorno da elipse ‘E’ ao centro da imagem; um raio (r2) referente a
distancia do contorno do cranio ao centro da imagem; uma distancia (D1) referente a
diferenca entre os raios (rl) e (r2); sendo estes valores referentes ao angulo que
representa o ponto na imagem. E necessario medir esta distancia D1 para se avaliar
0 ajuste.

Desta forma, a funcédo fitness pode ser definida matematicamente pela

equacéo 3.6.

F(2)= ) Ry(2) = Ry(2) )
i=1

onde:

z = elemento da otimizacao,

I = ponto do histograma para aproximacao,

n = numero de pontos representativos utilizados do histograma,
R = raio representativo da elipse,

R = raio representativo do contorno.

Figura 32 - Histograma da elipse E (Hg)
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FONTE: O Autor
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Para melhor ilustrar como ocorre a aproximacéo das elipses nos contornos do
cranio, tem-se a Figura 32 que apresenta o histograma de uma elipse (onde os
valores do raio na ordenada séo definidos em pixels) semelhante a apresentada na
Figura 31 (ilustrada como ‘E’).

Com a sobreposicdo do histograma de posicdo da elipse (Figura 32) no
histograma de posic&o do contorno, tem-se a Figura 33.

Figura 33 — Sobreposi¢céo do histograma H, com o histograma H,
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FONTE: O Autor

Na imagem, ‘He’ representa o histograma de posicdo da elipse que esta
sendo avaliada (histograma apresentado na Figura 32); ‘Hc’ representa o histograma
do contorno com a deformacéo; as areas delimitadas como ‘A’ representam 0s
pontos do histograma ao lado direito da deformacéo e ‘B’ o lado esquerdo.

A funcédo fithess busca minimizar a diferenca entre as curvas ‘He’ e 'Hc’
(minimizar o somatorio das distancias). O valor do fithess vai indicar a elipse que

melhor sobrepde o contorno estudado.

3.3.6 Aplicacdo de Metaheuristicas

Apesar das limitag6es impostas aos valores do conjunto de parametros (a, b,
Xo, Yo), €Ssas variaveis ainda podem assumir inimeras combinacfes de valores com

pequenas variagbes, gerando elipses posicionadas com maiores ou menores
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diferencas em relacdo ao contorno do crénio. Isto gera um numero elevado de
possiveis solucdes. A funcao objetivo (fitness) deve ser avaliada para cada elipse ‘E’
gerada de modo que garanta como resultado o melhor conjunto de parametros
(melhor elipse ajustada) para cada fatia de TC analisada. Para isto, os algoritmos
sugeridos no capitulo 2 (1A, PSO e HS) sdo adequados para a avaliacdo do critério

de fitness. Em linhas gerais, os passos realizados pelos algoritmos séo:

1. Iniciar as variaveis que serdo utilizadas durante a execucdo do algoritmo,
incluindo o tamanho do vetor de solucdo. Para esta pesquisa o0 vetor €
formado por (a, b, Xo, Yo).

2. Executar uma primeira analise do conjunto de possiveis solu¢des verificando
a aptidao dos individuos.

3. Atualizar as possiveis solu¢cdes de acordo com as regras de cada método
(criacdo de novos individuos, deslocamento das solu¢des no espago, etc.).

4. Realizar nova verificacdo dos valores da aptidao para cada solucéo.

5. Se o critério de parada nao for satisfeito, retornar para passo 3.

A escolha do melhor método é um dos objetivos especificos da pesquisa e foi
definido de acordo com os resultados de simulacdo e da aplicacdo no estudo de

caso. O algoritmo escolhido é apresentado no capitulo dos resultados.

3.4 EXPORTACAO DAS INFORMACOES (ETAPA D)

Com os vetores de parametros (a, b, Xo, Yo) obtidos para cada elipse 6tima
aproximada pelo algoritmo, € possivel calcular as coordenadas de imagem e traduzi-
las para coordenadas métricas contidas dentro da ROI, ou seja, apenas contida na
area onde esta a deformacdo. Com as coordenadas meétricas para cada fatia K séo
entdo agrupadas e exportadas para um sistema CAD a fim de se representar o
respectivo modelo geométrico tridimensional da proétese.

Para realizar a exportacdo, € necessario unir as informacdes das elipses

aproximadas para o contorno externo e o contorno interno.
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A Figura 34.a ilustra as duas elipses em uma mesma imagem. Na imagem o
intervalo entre as elipses é preenchido para entdo obter um perfil representativo da

area 0ssea ausente.

Figura 34 - Elipse externa e interna aplicadas na ROI

ROI

(a) (b)
FONTE: O Autor

Com o perfil representativo obtido através das elipses, € aplicada uma
comparacao deste com o contorno que possui a deformacéo dentro dos limites da
ROI. Assim apenas a area da elipse onde sobrepde a deformacdo é considerada,
como apresentado na Figura 34.b.Foi considerado apresentar apenas o contorno
das elipses na Figura 34.b para melhor visualizar a sobreposi¢cdo da mesma na fatia
do crénio. Descartando-se todas as informacdes ndo contidas na ROl obtém-se o

arco-solucédo. A Figura 35 ilustra o arco-solucéo aplicado na fatia.

Figura 35 — Arco-solucéo resultante

FONTE: O Autor
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Com os contornos do cranio e do arco-solucao definidos, o préximo passo €
exportar as informacdes de ambos para que um software CAD faca a leitura e trate
esses pontos para transformar o conjunto em uma representacdo geométrica. Cada
ponto é representado no espaco tridimensional por trés coordenadas (X, y, z), onde k
representa a fatia analisada. A Figura 36 demonstra este conceito.

Figura 36 - Conversdo pixel x mm

|5 P1{xy.z(k)}
— P2(x,y,z(k))
= P3(x,y,z(k)

FONTE: O Autor

Através das coordenadas de imagem (contendo os pontos P1, P2, P3, ...) e
as caracteristicas métricas fornecidas pelo arquivo DICOM para os valores dos
pixels, é possivel traduzir as coordenadas de imagem para coordenadas métricas.
Por exemplo: o arquivo DICOM informa que os valores para a resolucdo de x ey é
de 0.4750mm e a fatia em questdo é uma secdo transversal em 10mm. Assim um
pixel existente na posicdo P(100,200) sera exportado como um ponto em x=47.5mm;
y=90.0mm e z=10.0mm.

Assim, todos os pixels que estdo contidos no contorno do cranio e do arco-
solucéo (solucao obtida) sdo traduzidos e exportados para duas nuvens de pontos,
uma nuvem para as fatias do cranio e outra para as fatias dos arcos-solucdo. Assim
gue todas as fatias originais forem analisadas, sdo entéo interpoladas para aumentar
a resolucao dos pontos e, essas nuvens de pontos sdo entdo exportadas para dois
arquivos de texto distintos (um para a nuvem do cranio e outro para a da solucéo)

contendo as coordenadas em x, y e z. O formato de texto ASCII (“.txt") para os
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arquivos de pontos foi escolhido por ser um padrdo aceito para a importagdo e
exportacdo de dados entre diferentes aplicativos. Desta forma evita-se a
incompatibilidade entre diferentes plataformas e versfes dos sistemas CAD. A
disposicéo para a exportacdo da nuvem de pontos no arquivo de texto é dada da

seguinte forma:

Tabela 1 - Disposicdo da nuvem de pontos
x  (mm) y (mm) z (mm)

2.6506000e+01 1.1973400e+02 2.2450567e+00
2.6506000e+01 1.2019100e+02 2.2450567e+00
2.6506000e+01 1.2064800e+02 2.2450567e+00
2.6506000e+01 1.2110500e+02 2.2450567e+00

As coordenadas dos pontos estdo organizados em colunas separadas por
caracteres de tabulacdo. Nao ha um formato de cabecalho para o arquivo devido a
forma de interpretacdo dos softwares CAD para nuvem de pontos em arquivos no
formato txt. Este arquivo pode ser aberto manualmente no software CAD para a

criacdo de malha (rendering) e representacdo geomeétrica.

3.5 CRIA MODELO 3D NO CAD (ETAPAE)

Utilizando os dois arquivos gerados na etapa anterior contendo as nuvens de
pontos do cranio e da protese (conjunto dos arcos-solucdo) respectivamente, o
sistema CAD realiza a leitura desses arquivos, plotando-os em seu ambiente
tridimensional permitindo assim criar uma malha para renderizad-los em uma
superficie geométrica complexa. A Figura 37 ilustra a nuvem de pontos do cranio em

(a) e a superficie em (b).
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Figura 37 - Nuvem e superficie do cranio

FONTE: O Autor

A Figura 37.a ilustra os pontos referentes ao cranio, de acordo com a
respectiva nuvem de pontos gerada na etapa D apds a parametrizacdo. Esses
pontos estdo em coordenas métricas tridimensionais. ApOs a leitura, o software
mapeia esse conjunto de pontos e realiza a criacdo de uma malha para obter a
representacdo geométrica da nuvem de pontos (Figura 37.b).

De forma similar, o processo € o mesmo para a leitura e geracdo da
geometria para o conjunto de arcos-solucao obtido (modelo geométrico da protese).
A Figura 38 apresenta a transigdo da nuvem de pontos da solugéo para a geometria

que representa a solucao.

Figura 38 - Nuvem e superficie da solugéo

(@)

FONTE: O Autor

A Figura 38.a ilustra os pontos dos segmentos das elipses obtidas pelo
algoritmo de aproximacdo (conjunto de segmentos como exemplificado na Figura
35).
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4 IMPLEMENTACAO DO METODO PROPOSTO

Baseando-se no método proposto (figura 16), foi implementado um programa
prototipo utilizando o software MATLAB® e esta estruturado em sec¢fes especificas
para realizar um grupo de atividades pré-definidas de cada vez. A Figura 39 ilustra a

estrutura do programa.

Figura 39 - Estrutura de fungbes

CARREGAR
A [ IMAGENS ]

v

B[ s

C [ SEGMENTAGAO ]

D [ DELIMITAGAO ]

BUSCA DE
E SOLUGOES

FONTE: O Autor

Como apresenta a figure 38, a etapa ‘A’ o0 sistema devera carregar as
imagens de interesse fornecidas (DICOM, JPEG ou BMP) e traduzi-las para escala
de cinza em oito bits. ApoOs isso, na etapa ‘B’ o programa deve reduzir essa
informacéo para imagens binarias (1 bit de informag&o por pixel) retirando qualquer
informacdo desnecessaria para 0s procedimentos seguintes e na sequéncia
identificar as bordas das informacdes contidas (etapa ‘C’).

Com todas as informacgdes devidamente filtradas e segmentadas, o programa
deve identificar as fatias que ndo possuem o perimetro craniano fechado (etapa ‘D’).

Existem duas situacdes possiveis: (i) fatias com contorno do cranio fechado, que séao
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todas aquelas imagens de TC cuja borda da secao tomografada ndo corresponde a
nenhuma parte da falha no cranio, e, portanto ndo precisa ser corrigida e (ii) fatias
com contornos do cranio abertas, que correspondem a regido de deformidade do
cranio. No texto, as fatias fechadas serdo chamadas de “fatias conformes” e as
abertas de “fatias ndo conformes”.

Apbs identificar as fatias ndo conformes, é realizado um mapeamento para
buscar o perimetro onde esta localizada a regido de interesse (ROI).

Com as informacfes referentes as fatias ndo conformes, e a regido de
interesse onde esta o problema, o programa deverd realizar a otimizacdo por
aproximacéo das elipses para buscar a melhor solu¢cdo que preenchera o espaco
vazio, que é a ultima etapa (‘E’) do software protétipo. Para melhor ilustrar o
procedimento descrito, a Figura 40 apresenta uma fatia de TC com uma imagem nao

conforme do cranio usada como dado entrada no algoritmo.

Figura 40 — Fatia de TC original

FONTE: O Autor

Apos carregar o grupo de imagens (stacks) que sera utilizado no algoritmo, a
imagem é filtrada e informacgfes desnecessarias sdo descartadas como apresentado

na Figura 41.
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Figura 41 - Area 6ssea segmentada

(@) (b)

FONTE: O Autor

Como mencionado no passo ‘C’ da Figura 39, o algoritmo segmenta o
contorno do objeto, i.e. borda do cranio (Figura 41.a e Figura 41.b) que é a
informacédo relevante na continuidade do processamento. ApOs realizar a
identificacdo dos contornos em cada fatia ndo conforme, o algoritmo busca pela ROI
no cranio. Neste exemplo, o perimetro identificado é apresentado na Figura 42.

Figura 42 - ROI da descontinuidade

FONTE: O Autor

Como neste caso houve deteccédo de uma falha na fatia, o algoritmo realiza a

busca de solugbes (as elipses) para o contorno externo e interno separadamente.
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Figura 43 - Perimetros separados

FONTE: O Autor

A Figura 43 ilustra a segmentacdo dos dois contornos (externo em ‘A’ e
interno em ‘B’) para a utilizacdo do algoritmo evolucionario. As imagens foram
invertidas (bordas no valor branco=1 para preto=0) para uma melhor visualizacdo do
contorno.

Todo o procedimento do algoritmo (da etapa A até a etapa E) pode ser
descrito a seguir:

Inicio do Algoritmo.
Requisita pacote de n imagens (Load).
3. Paraimagem de 1 até n faca:
Identifica caracteristicas das imagens (DATA.CFG).
4. Carrega imagens para filtrar (Filter).
Para imagem de 1 até n faca:
Transforma imagem n em binaria (DATA.TC(n).BW).
Identifica maior area de pixels.
Salva maior area (DATA.TC(n).BW_SEG).
Detecta borda da imagem e salva (DATA.TC(n).EDGE).
6. Carregaimagens para segmentar (Segmentation).
Para imagem de 1 até n faca:
Busca deformacéo.
Se deformacéo encontrada, faca:
DATA.TC(n).DEFORM = 1.
Aumenta perimetro em torno da deformacéo.
Salva valores da deformacédo (DATA.TC(n).LIMS).
Salva valores do perimetro ampliado (DATA.TC(n).PERIM.
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10.
11.

12.

13.
14.

Caso néo haja deformagéo, faca:
DATA.TC(n).DEFORM =0
Salva histograma polar da imagem n (DATA.TC(n).P.HIST).
Segmenta contorno interno (DATA.TC(n).EDGE_I).
Segmenta contorno externo (DATA.TC(N).EDGE_E).
Carrega imagens para delimitagéo (Delimitation).
Para imagem de 1 até n, faca:

Identifica larguras e comprimentos da fatia.

Salva valores aproximados de a e b para elipses (DATA.TC(n).BANDWIDTH).

Carrega imagens para aproximacao (Find_Solution).

Para imagem de 1 até n, faga:

Se DATA.TC(n).DEFORM = 1.
Executa aproximacao para contorno externo (DATA.TC(n).ELIP_E).
Salva caracteristicas da elipse externa (DATA.TC(n).PRM_E).
Atualiza limites aproximacédo para elipse interna de acordo com anterior.
Executa aproximagéo para contorno interno (DATA.TC(n).ELIP_]I).
Salva caracteristicas da elipse interna (DATA.TC(n).PRM_I).

Carrega imagens para mapeamento de pontos (Mapping_Points).
Subtrai DATA.TC(n).ELIP_E — DATA.TC(n).ELIP_].
Segmenta resultado da subtracéo para area da deformacéo.

Carrega grupo de imagens e parametriza para melhor resolucéo.

Traduz pixels para coordenadas para exportar para sistema CAD.

O anexo 3 contém o diagrama das funcbes utilizadas no algoritmo e as

variaveis geradas em cada etapa do modelo. Com as imagens definidas para as

elipses externas e internas, o algoritmo realiza a subtracdo das mesmas,

respectivamente, para obter uma area mais espessa e nao apenas 0s contornos das

elipses, como demonstrado anteriormente na Figura 34.a. Apés uma comparacéao e

subtracdo da imagem resultante com a fatia do cranio, obtém-se o arco-solucao para

aguela secao do cranio. O procedimento de parametrizacédo é entdo aplicado tanto

no cranio, quanto na solucédo obtida, para todas as fatias do estudo. A Figura 44

ilustra as interpolacdes para cranio e protese.
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Figura 44 - Comparativo ap6és interpolagéo

(@) (b)

(©) (d)

FONTE: O Autor

A Figura 44.b e a Figura 44.d apresentam a melhora de resolugdo se

comparadas com a Figura 44.a e a Figura 44.c, respectivamente.
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5 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através de testes
aplicados no modelo proposto. Esses testes definirdo caracteristicas de como o
modelo proposto realizard4 determinadas fun¢cdes como: qual o melhor algoritmo de
IA para a aplicacdo da aproximacédo de elipse, qual a melhor forma de reconstrucao

tridimensional e também resultados aplicados em casos distintos.

5.1 ANALISE COMPARATIVA DE TECNICAS PARA DETECAO DE BORDAS

A deteccdo de borda € uma ferramenta de processamento de imagens
utilizada para extrair a informacdo do contorno de um objeto. E uma aplicagéo
necessaria para identificar o contorno do o0sso de cranio para se realizar a
aproximacgdo eliptica. O toolbox de processamento de imagens do MatLab
disponibiliza véarias técnicas como Roberts, Canny, Sobel, Prewitt e ZeroCross
(Matlab, 2013) E necessario definir qual técnica identifica melhor o contorno do
cranio existente na fatia de TC. Desta forma, seis modelos sdo analisados para
verificar sua confiabilidade, conforme a Tabela 7 do anexo 2

A Tabela 7 apresenta a imagem original utilizada nos testes, a imagem com a
solucdo encontrada para cada técnica e também a relacdo entre imagem original
menos 0 contorno encontrado. Essa subtracdo das imagens mostra onde ocorre 0
erro na borda encontrada.

Dessa forma observa-se que as técnicas de Canny, Log e Zerocross
garantem uma melhor representagdo das informagdes utilizando bordas. Pela

igualdade nos resultados, optou-se o0 uso da técnica de Canny.

5.2 AVALIACAO COMPARATIVA DOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Conforme enunciado no capitulo 2, os algoritmos evolutivos propostos para
este estudo foram: Algoritmo Genético (AG), enxame de particulas classico e com

decaimento linear da inércia (PSO) e busca harmoénica (HS). Estes algoritmos foram
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escolhidos respectivamente por se tratarem de uma técnica tradicional (AG), uma
técnica frequentemente utilizada em inumeras aplicacdes comuns de otimizacéo
(PSO) e uma técnica mais recente pouco explorada (HS).

O critério de avaliacdo foi verificar qual técnica se adapta melhor a
aproximacgdo eliptica em relagdo ao custo computacional. Quanto menor o tempo
para a busca da solucdo 6tima, mais relevante é a técnica contanto que a
aproximacao obtida supra as caracteristicas como a tangéncia da elipse na ROl e a

sobreposicao da elipse no contorno como um todo.

5.2.1 Eficiéncia dos algoritmos

A eficiéncia dos algoritmos foi testada analisando o tempo necessario para
obter o melhor conjunto de parametros que representam o melhor ajuste da elipse
numa fatia de TC, tanto para o contorno externo como para o0 contorno interno. Para
demonstrar a eficiéncia foram utilizadas trés fatias de TC de um caso real

(detalhamento no capitulo 6). As trés imagens estao apresentadas na Figura 45.

Figura 45 - Fatias analisadas

Fatial Fatia 2 Fatia3

(@) (b) (©)

FONTE: O Autor

Em todas as aproximacdes, os limites populacionais, limites de busca para as
elipses, numero de iteracdes e funcao de aptiddo se manteve os mesmos. Os limites

para as elipses sao definidos pela equacgao 5.1,
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140 < a < 200
120 < b < 230
220 < x, < 280
220 < y, < 280

(5.1)

Esses valores foram observados como limites para a faixa de valores que se
observava nos contornos do crénio. Em conjunto com os limites apresentados na
equacao (3.2) esses valores em pixels foram definidos como limites de simulac&o. A
quantidade de iteracbes foi limitada para 50 iteracbes por simulacdo e foram
testados 100 individuos (meméria harmdnica, tamanho do enxame ou

Cromossomaos) por iteracao.

5.2.1.1. Resultado do AG

Para o algoritmo genético foram utilizados como parametros iniciais:
probabilidade de cruzamento de 80%; probabilidade de mutacdo de 5% e; garantia
de sobrevivéncia para individuo mais forte. Os resultados obtidos para o algoritmo
genético estdo dispostos nas figuras Figura 46, Figura 47 e Figura 48

respectivamente para cada uma das fatias de TC.

Figura 46 - Aproximacdes para fatia 1 (AG)

AG (externo) AG (interno) Sobreposicao
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J
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a=200; b=162; x,=250; y,=237 a=183; b=150; x,=250; y,=239
Fitness=97 Fitness = 140
t=3405s t=3226s
(a) (b) (©)

FONTE: O Autor



Figura 47 - Aproximacdes para fatia 2 (AG)

AG (externo)

AG (interno)

N

//:J\ ROI

.

62

Sobreposicao

a=200; b=163; x,=250; y,=236

a=179; b=148; x,=251; y,=238

()

Sobreposicdo

Fithess =77 Fitness = 147
t=3464 s t=3247 s
(a) (b)
FONTE: O Autor
Figura 48 - Aproximacdes para fatia 3 (AG)
AG (externo) AG (interno)
ROI
\ ROI
//
y/
a=200; b=163; x,=250; y,=236 a=160; b=133; x,=248; y,=228
Fithess=79 Fitness= 129
t=3544 s t=3006s
(a) (b)

FONTE: O Autor

(©)

Nas seis aproximacodes verificou-se um custo computacional do algoritmo

elevado, onde o tempo médio de execucdo foi de 3315 segundos. A plataforma

utilizada para as simulacbes foi realizada no sistema operacional Windows 7®

64bits, com processador Xeon® E5-1660, 32Gb RAM.

5.2.1.2. Resultado do PSO e PSO com decaimento
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Nas simulacdes para o algoritmo do PSO cléassico e do PSO com decaimento
linear da inércia, as caracteristicas das elipses se mantiveram para as fatias
correspondentes. Devido aos mesmos valores para a, b, xo € yo e também para o
fithness, sera apresentado apenas o resultado para o PSO classico, mencionando
apenas a diferenca do tempo de execugcdo dos algoritmos. Os resultados séo
apresentados nas figuras Figura 49, Figura 50 e Figura 51 a seguir.

Figura 49 - Aproximac®es para fatia 1 (PSO)

PSO (externo) PSO (interno) Sobreposicao

ROI =

an ’

a=181; b=173; x,=255; y,=226 a=175; b=143; x,=260; y,=227
Fitness =222 Fitness= 166
t=3580s t=3482s
(a) (b) ()

FONTE: O Autor

Figura 50 - Aproximac®es para fatia 2 (PSO)

PSO (externo) PSO (interno) Sobreposi¢do

ROI e

; Va

a=188; b=183; x,=241; y,=223 a=175; b=143; x,=260; y,=227
Fitness= 189 Fithess= 146
t=3637s t=3499 s
(@) (b) (©)

FONTE: O Autor
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Para esta simulacao (Fatia 1), o PSO com decaimento linear da inércia obteve
um tempo computacional de 3578 segundos para o contorno externo, e de 3477
segundos para o contorno interno.

Para esta simulacéo (Fatia 2), o PSO com decaimento linear da inércia obteve
um tempo computacional de 3648 segundos para o contorno externo e 3513

segundos para o contorno interno.

Figura 51 - Aproximac®es para fatia 3 (PSO)

PSO (externo) PSO (interno) Sobreposicdo

= ROI
Y — ROI

a=181; b=173; x,=255; y,=226 a=177; b=129; x,=245; y,=244

Fithess =98 Fitness= 184
t=3729s t=3307s
(a) (b) ()

FONTE: O Autor

Para esta simulacéo (Fatia 3), o PSO com decaimento linear da inércia obteve
um tempo de processamento de 3723 segundos para o contorno externo e 3307
segundos para o contorno interno. O tempo médio para a execucdo do PSO classico
para as seis fatias foi de 3539 segundos e para o PSO com decaimento linear da

inércia foi de 3541 segundos.

5.2.1.3. Resultado do HS

Para as simulacdes utilizando a busca harménica (HS), o algoritmo mostrou-

se muito mais leve no custo de tempo computacional. As figuras 52, 53 e 54 a seguir

apresentam os resultados obtidos.



Figura 52 - Aproximagdes para fatia 1 (HS)
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FONTE: O Autor

Figura 53 - Aproximag®es para fatia 2 (HS)
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FONTE: O Autor

Figura 54 - Aproximacg0es para fatia 3 (HS)
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FONTE: O Autor
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5.2.2 Analise comparativa

Para o processo de comparacdo dos meétodos utilizados, referentes a
computacgdo evolutiva, foi utilizado como critério de andlise: o tempo necessério para
realizar a execugdo da otimizacdo devido aos tempos totais necessarios para 0s
ensaios e; a melhor aptidao atingida para cada ensaio. Uma das variaveis utilizadas
para a execucdo dos algoritmos é o numero de pontos representativos para a
aptidao da elipse em relagéo ao contorno craniano. Para a decisdo da quantidade de
pontos representativos utilizados foi realizado um estudo de desempenho utilizando
uma fatia de TC. Esta fatia representa a secdo média da deformacé&o do cranio.

Os valores apresentados sdo validos para qualquer método de IA desta
pesquisa (GA, PSO e HS), pois a quantidade de pontos representativos esta
diretamente relacionada a funcdo de aptiddo. Apenas o numero de pontos foi
alterado para a execucao deste teste, todos 0s outros parametros do algoritmo foram
mantidos. A Tabela 2 apresenta os valores obtidos para ensaios com variacéo de 8 a

250 pontos representativos.

Tabela 2 - Analise de pontos representativos

Pontos | Aptidso ‘ I\flédia Valores Obtidos
(Aptiddo/Pontos) (a, b, Xo, Yo)

8 40 5 175, 150, 248, 242
10 43 4,3 193, 145, 248, 242
12 54 4,5 191, 149, 248, 242
20 63 3,15 188, 148, 245, 243
40 2923 73,075 191, 112, 247, 243
80 7734 96,675 140, 104, 248, 243
120 12306 102,55 144, 103, 248, 245
250 27537 110,148 146, 103, 249, 245

FONTE: O Autor

E necessario obter um valor normalizado para as aproximacdes, desta forma
foi calculada a média entre a aptiddo obtida e a quantidade de pontos
representativos utilizada. A Figura 55 ilustra o comportamento da quantidade de

pontos aplicado nas otimizac¢des, tendo como base a média obtida.
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Figura 55 — Relacéo entre erro médio por pontos representativos
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Tendo como base o grafico apresentado na Figura 55, foram utilizados 20

pontos representativos para os testes comparativos entre os algoritmos evolutivos.

Levando em consideracdo os valores obtidos no item anterior, a Tabela 3 apresenta

uma compilacdo das eficiéncias dos algoritmos.

Tabela 3 - Compilag&o dos resultados de eficiéncia

Algoritmo Evolutivo
Fatia # AG PSO PSO (dec. lin.) HS
Aptidao Te(r;‘)po Aptidao Te(r:)po Aptidao Te(’:)po Aptidao Te(r;‘)po

thr']‘;") ! 97 3405 222 3580 222 3580 192 102
Ff‘;)i("’t‘)l 140 3226 166 3482 166 3482 121 99
F‘(iltr:’t;‘) 2 77 3464 189 3637 189 3637 107 103
Ff‘g)i("’t‘)z 147 3247 146 3499 146 3499 133 08
thrif‘) 3 79 3544 08 3729 98 3729 136 108
F(a;i(‘";‘f 129 3006 184 3307 184 3307 139 94

Fonte: O Autor

Os valores da Tabela 3 foram compilados para verificar as médias de tempo e

aptidoes. A Tabela 4 apresenta 0s pontos mais relevantes para a escolha do

algoritmo com o menor custo computacional para este processo.
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Tabela 4 - Resultados dos algoritmos

Algoritmo AG PSO PSO (dec. lin.) HS
Melhor Aptidao 77 98 98 107
Aptiddo Média 111.5 167.5 167.5 138

Melhor Tempo (s) 3006 3307 3307 94
Tempo Médio (s) 3315 3539 3541 101

FONTE: O Autor

Tendo em vista os resultados apresentados na Tabela 4, pode-se concluir que
o melhor algoritmo para ser aplicado no método € o algoritmo genético. Porém o
algoritmo utilizado para a aplicacdo do método € o de busca harménica, pela grande
diferenciacdo das demais devido ao custo computacional reduzido durante os
ensaios. Seu tempo para a obtencédo da melhor solucéo, considerando 0os mesmos
fatores limitantes dos demais, é de mais de 30 vezes. Mesmo n&o obtendo o melhor
resultado médio para a aptidao, foi optado por utilizar esta técnica por tornar menos

dispendiosos os tempos de simulacdo do método.

Tabela 5 - Relag6es de erros

Algoritmo T,en_"npo Fl\'/fggisos Pixels/pto. erro pto. errolerro(AG) Erro acum.
Médio (s) (pixels) rep. rep. (mm) (mm)
AG 3315 115,5 5,8 2,7 0% 0,0
HS 101 138,0 6,9 3,3 19% 0,6
PSO 3539 167,5 8,4 4,0 45% 1,8
PSO (dec.) 3539 167,5 8,4 4,0 45% 1,8

FONTE: O Autor

A Tabela 5 apresenta uma correlacdo entre as técnicas utilizadas, seus
respectivos tempos de execucédo, aptiddes e comparativos com a técnica de melhor
aptidao (AG). Para a andlise da aptidao foram utilizados 20 pontos representativos.
Tomando como base o resultado apresentado pelo algoritmo genético, cada um dos
20 pontos representativos apresentou em média uma aptiddo de 5,8 pixels. Em
outras palavras, esse valor demonstra que, em meédia, cada ponto representativo
ficou a uma distancia de 5,8 pixels do contorno do cranio. Como o valor para o voxel
neste estudo é de 0,475mm (altura e largura), entdo o erro métrico médio para o

algoritmo genético € de 2,7mm.
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Fazendo um comparativo dos erros obtidos para cada técnica, € possivel
verificar o erro acumulado com relagédo ao AG. Os valores dos erros acumulados
para o HS e para o PSO séao respectivamente de 0,6mm e 1,8mm. Analisando os
tempos de execucdo, o HS se destaca aos demais e, considerando o percentual de
erro com relacdo ao AG, esta técnica foi adotada para a realizacdo dos ensaios.
Assim, considerando a pequena variagdo métrica entre os pontos e o custo de
tempo para a obtencdo da solucdo, a busca harménica possui as melhores

caracteristicas para a realizacdo dos ensaios nesta aplicacdo do método.

5.3 RECONSTRUCAO TRIDIMENSIONAL

A etapa final do método proposto trata da reconstrucdo 3D da prétese para
visualizacdo e avaliacdo das suas caracteristicas geométricas. Como esta pesquisa
nao contempla a manufatura da protese (CAM) foi utilizado uma ferramenta
computacional para validar o modelo geométrico construido. Com o software
GeoMagic Studio® € possivel importar o modelo geométrico gerado, criar a
superficie e comparar a geometria tomando como referencial a nuvem de pontos
original, como apresentado por Chen, et. al. (2010) e Geomagic Studio (2013). O
objetivo do teste € verificar como o modelo geométrico da protese se adapta a
respectiva falha cranio. Em funcéo disto € abordada a representacdo 3D de ambos,

cranio e respectiva prétese.

5.3.1 Reconstrucao do Cranio

A Figura 56.a ilustra um segmento de cranio sem deformacdo em 3D,
reconstruido através de nuvem de pontos. Para realizar o teste de validacdo, foi
criada de maneira sintética uma falha nesta imagem com um formato aleatério. O
objetivo é aplicar o método proposto, e recriar a area ausente pelo ajuste de elipses.
Com um cranio sem deformacéo € possivel tomar sua regido como parametro de

controle para comparar o erro entre a prétese modelada e a sua informacao original.
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Figura 56 — Segmento de cranio sem e com deformagéo.

FONTE: O Autor

O mesmo cranio pode ser visualizado na Figura 56.b com uma deformacao
criada de forma sintética efetuada diretamente sobre a superficie. A Figura 57
apresenta o nivel de erro ocorrido durante o processo de conversdo da nuvem de
pontos para superficies.

Figura 57 - Desvio 3D da nuvem de pontos
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FONTE: O Autor
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Com o software GeoMagic Studio® é calculado o desvio 3D na superficie
gerada e verifica-se um erro minimo, pois a conversdo mantém as caracteristicas
originais da nuvem de pontos ao longo de toda a superficie. Conforme indicado pela
escala de pseudo-cores na figura 57, alguns pontos possuem um desvio acima de
0.2 mm, mas podem ser desconsiderados na analise por representar areas muito

pequenas referentes a ruidos no processo de geracdo da superficie.

5.3.2 Reconstrucao da Prétese

O método de ajuste por elipses foi aplicado ao cranio de teste e a respectiva

prétese gerada, que representa a regido da falha, € apresentada na figura 58.

Figura 58 - Solucado obtida através do método proposto

FONTE: O Autor

No ambiente 3D é possivel compor as imagens do cranio (com a falha) com o
seu respectivo modelo geométrico, obtendo-se o resultado apresentado na Figura
59.
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Figura 59 - Solucéo aplicada

FONTE: O Autor

Utilizando a ferramenta de andlise de desvio de superficie do software Geo
Magic®, é possivel verificar o erro entre a solu¢do encontrada (modelo da protese) e
a superficie original do cranio que é conhecida.

Figura 60 — Diferencas de medi¢&o entre a solugéo e a superficie original.

FONTE: O Autor
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A Figura 60 apresenta através da escala de pseudo-cores as diferencas de
medida entre a superficie desenvolvida e a superficie original do cranio. Verificando
o resultado obtido pelo algoritmo de aproximacéo eliptica, observa-se um desvio
maximo de 5 mm em algumas regifes. Esse desvio de 5 mm esta situado mais na
regido posterior do cranio. Como o algoritmo ndo possui nenhuma informacgao
referente de como seria a regido 6ssea caso ndo houvesse deformacdo, o modelo
se adequou satisfatoriamente.

As regides proximas ao perimetro da deformacao do cranio devem ter como
caracteristica principal uma boa tangéncia superficial na transicdo da superficie do
cranio para a superficie da prétese. Todo o perimetro proximo a deformacdo do
cranio esta com uma variagcdo maxima de +2 mm. Essa variacdo pode influenciar em
pontos especificos como a estética. Este desvio apresentado deve ser interpretado
por um profissional da area médica para estudar se podem haver riscos ou ndo ao

paciente.
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6 ESTUDO DE CASO

6.1. Apresentacédo do Problema

Para o problema simulado no capitulo anterior, a medi¢cdo do desvio em 3D
entre o modelo gerado e uma superficie conhecida se demonstrou ser um bom meio
para verificar as diferencas do conjunto cranio-protese, como também a qualidade
da geracdo da superficie. Num problema real a regido ausente do cranio é
completamente desconhecida, ou seja, ndo existe um volume 3D para comparagao
do conjunto cranio-prétese, entretanto pode-se usar a mesma ferramenta para
avaliar a transformacéo entre a nuvem de pontos gerada e a superficie 3D. A Figura
61 apresenta a imagem reconstruida de um cranio com um problema real de um
defeito congénito severo. As imagens tomogréficas deste cranio foram usadas como
0 estudo de caso real para a aplicacdo do método proposto de correcdo através do
algoritmo de aproximacdo por elipses’. As informacdes foram extraidas de um
conjunto de 40 secdes tomograficas, no padrdo de 512x512 pixels, com
espacamento igual 3 mm entre as sec¢des (informacgdes obtidas do DICOM). As fatias
de tomografia computadorizadas neste estudo de caso estdo ilustradas no anexo 6,
na Tabela 9.

Figura 61 — Visualizacdo 3D do crénio estudado

FONTE: O Autor

! A falha craniana neste caso é “lateral” e ndo “frontal” e poderia ser resolvida por simetria, através do
espelhamento do lado direito sobre a parte ausente. Este estudo de caso foi selecionado devido a
possibilidade de se verificar a eficiéncia do método, e identificar as possiveis restri¢des.
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A reconstrucao tridimensional do cranio foi realizada pelo processo de
exportacdo de nuvem de pontos. A Figura 62 ilustra o desvio tridimensional da
superficie em relacdo a nuvem de pontos original, exportada pelo algoritmo ao
software CAD.

Figura 62 - Desvio 3D da nuvem de pontos exportada
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FONTE: O Autor

A tradugé@o da nuvem de pontos em superficie possui um erro relativamente
pequeno, variando em sua maioria entre -0,8 e +0,8mm. Demais regides, em tons de
vermelho ou tons de azul sdo relativamente pequenas e possui esse maior desvio

pelo truncamento de alguns pontos na geracdo da malha e da superficie.

6.2. Aplicacdo do Método

A Figura 63 apresenta alguns exemplos de fatias utilizadas no processo para
0 estudo de caso



76

Figura 63 — Alguns arcos-solucdo obtidos

(@) (b) (©)

(d) (e) (f)
FONTE: O Autor

Na Figura 63.a até a Figura 63.f estdo ilustradas as fatias 6238682, 6238718,
6238754, 6238952, 6239006 e 6239096, respectivamente (dispostas também no
anexo 6). Nestas imagens estdo apresentados 0s respectivos arcos-solugcdo para
cada caso. A Figura 63.a, a Figura 63.b e a Figura 63.c apresentaram um bom
resultando. No primeiro caso, mesmo com a descontinuidade do contorno na parte
inferior da deformacdo houve uma correspondéncia entre as tangéncias. Na Figura
63.b também h& uma descontinuidade do contorno na parte superior, voltado para o
contorno interno. Da mesma forma houve um resultado satisfatorio.

Para o terceiro caso (Figura 63.c), ndo ha grandes descontinuidades e
deformagcbes nos perimetros externo e interno. O resultado tangencia
adequadamente as duas regifes. O arco solugcédo esta proximo do ideal devido ao
baixo comprometimento da regido da deformacéo.

No caso da Figura 63.d, a regido inferior da deformag¢ao possui um pequeno

angulo, o que nao possibilitou a tangéncia do arco-solugcdo ao contorno do cranio. A
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Figura 63.e e também para a Figura 63.f obtiveram resultados fora do desejado.
Estas possuem descontinuidades que sdo indesejaveis, pois ultrapassam os limites
das deformacbes, ocupando pequenas regifes na parte interna do cranio ou
gerando saliéncias na superficie externa a caixa craniana, comprometendo assim a
estética.

A Figura 64.a e a Figura 64.b destacam os segmentos dos arcos-solu¢do que
obtiveram excesso de informacdo no processo de criacdo do modelo geométrico da

prétese.

Figura 64 — Arcos-solucdo com excesso de informacdes

(a) (b)

FONTE: O Autor

Na Figura 64.a houve um excesso em um dos lados enquanto na Figura 64.b
houve excesso demarcado em (1). As regides (2) e (3) apresentaram uma
aproximacédo insatisfatéria com relacdo a tangéncia externa a deformacdo. Esta
incoeréncia deve-se ao formato “triangular” do contorno externo e a reducédo do
perimetro. Os excessos demonstrados na Figura 64.a na Figura 64.b no perimetro
demarcado como (1) sdo entdao removidos manualmente, durante o processo da
criagdo do modelo geométrico no software CAD. A Figura 65 ilustra em vermelho, os

pontos removidos antes da criacdo da malha para geracao da superficie da solucao.
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FONTE: O Autor

Nas demais fatias, como ilustra a Figura 63.a, Figura 63.b, Figura 63.c e
Figura 63.d os resultados ndo geraram excesso de informacgdes e 0 perimetro entre
a regidao de contato do cranio com o arco-solucdo é uniforme e tangencia 0s
contornos externo e interno adequadamente. Com o0 conjunto dos arcos-solucéo
obtidos para cada fatia, é possivel reconstruir tridimensionalmente o modelo

geométrico da protese.

6.3. Modelo geométrico gerado

O modelo geométrico obtido para solucionar a deformacéo estudada, utilizou
aproximacoes de 24 fatias de TC. O conjunto dos arcos-solucéo foi interpolado para
obter uma melhor resolucéo de pontos para a criagdo da malha da superficie. As
fatias resultantes apds a parametrizacdo somaram 185 fatias, com 131,4 mm de
largura, 80,45 mm de altura e 5 mm de espessura nas regides com paredes mais

finas para a geometria gerada, apresentada na Figura 66.
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Figura 66 - Solucdo 3D obtida

FONTE: O Autor

A Figura 67 apresenta a escala dos desvios da superficie.

Figura 67 — Avaliacédo do desvio 3D da fatia
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FONTE: O Autor

Analisando o desvio tridimensional da geometria da protese, verifica-se que
em algumas regides a superficie possui um desvio de aproximadamente 5 mm em

regibes pequenas e isoladas. Este desvio se da devido ao truncamento da superficie
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durante a geracdo da malha e principalmente devido & remoc¢ado dos excessos como
demonstrado na Figura 64. Nota-se que os valores mais elevados para os desvios
se encontram proximos as bordas do modelo. Estes sdo coincidentes ao perimetro
da deformacao 6ssea, onde estdo contidos 0s excessos nos arcos-solucdo originais.
Alguns pontos séo ignorados para obter uma superficie mais homogénea.

A Figura 68.a apresenta a fatia onde o algoritmo néo realizou a aproximacao

devido a diferenca de formato em relacdo as demais fatias.

Figura 68 — Fatias fora do padréo

(@) (b) ()

No caso da Figura 68.b e a Figura 68.c, o0 algoritmo considerou 0os contornos
conformes por estarem fechados ou encontrar apenas um contorno. Devido a estas
fatias estarem fora do padrdo, houve uma descontinuidade na obtencdo da

geometria da protese. A Figura 69 ilustra as regiées onde ha limitagdes do algoritmo.

Figura 69 - Regibes e limites

FONTE: O Autor
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O contorno destacado como A, aponta onde aproximadamente o algoritmo
teve inicio na otimizacéo e busca dos arcos-solucdo. Em toda a faixa demarcada por
B, houve aproximacdes satisfatorias como apresentadas anteriormente. A partir do
contorno C até o topo do cranio houve divergéncias nas otimizacbes. Essa
divergéncia ocorreu pelo formato do contorno do crénio se diferenciar dos padrdes
utilizados nos ensaios durante o desenvolvimento do algoritmo. A regido D
apresenta a fatia ilustrada na Figura 68.a até o topo do cranio, onde o algoritmo néo
buscou uma solucéao.

A Figura 70.a apresenta o conjunto dos arcos-solugcéo aplicados, onde foi
obtido um resultado satisfatorio nas fatias que seguiram o padrdo utilizado nos
ensaios de desenvolvimento (regido B da Figura 69). Na Figura 70.a e na Figura
70.b é possivel verificar, na regido circulada, a area que nao foi obtida uma solucao.
Esta regidao que n&o foi solucionada devido ao didmetro reduzido do corte
transversal do cranio (regido D da Figura 69) como demonstrado na Figura 68.

Figura 70 - Solucéo aplicada no estudo

b
(@) (b)

FONTE: O Autor

O modelo de prétese na Figura 70 solucionou regifes da deformacdo onde
existe uma baixa complexidade do crénio, 0 que ndo ocorreu na regido superior
devido as limitagbes como mencionadas anteriormente. A regido destacada na

Figura 70.b pode ser criada manualmente, mas como 0 escopo desta pesquisa €
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busca automatizada dos arcos-solugéo, o processo manual para esta etapa foi
desconsiderado.

A Figura 71.a ilustra uma secéo axial do cranio, para a visualizacao da face
da geometria voltada para o lado interno do cranio. A Figura 71.b ilustra a vista
superior do cranio. E possivel verificar que a solugdo segue uma tangéncia ao
contorno do cranio, garantindo uma melhor estética a protese implantada. Porém, a
regido de coincidéncia entre o cranio e a solucdo ndo se posiciona corretamente ao
contorno da falha, devido a grande complexidade do perimetro da deformacao
Também é possivel visualizar ondulagbes ao longo da geometria obtida. Essas
ondulagcbes sdo ocasionadas pelas aproximacfes elipticas ndo estarem
correlacionadas com as aproximacoes anteriores e também devido a superficie com
uma deformacdo complexa nas extremidades. Em outras palavras, o programa
busca os arcos-solugédo da fatia mais inferior para a mais superior. Em alguns
trechos do crénio, proximo a regido temporal, existe uma variacdo baixa para as
dimensdes de largura e comprimento da caixa craniana. Acima dessa regido, o
cranio possui uma curvatura, vista no plano sagital e coronal e, conforme as secdes
transversais se aproximam do topo, as dimensdes transversais diminuem.

A falta da correlacdo entre a aproximacao e as caracteristicas de sua anterior
pode ocasionar essas ondula¢des por ndo seguir os padrdes da curvatura sagital ou
coronal do cranio. Assim, como os intervalos para as aproximacdes sado definidos
como na equacdo (5.1), pode-se obter arcos-solu¢cdo com caracteristicas préximas,
porém diferentes para a, b, xo e yo. Essa diferenciacao e falta de correlacao entre os
arcos-solucdo é o motivo da existéncia de ondulacbes na superficie do modelo
geométrico obtido e principalmente pelo nivel de complexidade existente no
perimetro da deformacao real.

Neste caso ndo pode ser considerado a influéncia do método de interpolacao
das fatias, pois o mesmo foi utilizado no estudo do cranio com a deformacgao
sintética. Neste caso, as ondulacdes presentes neste modelo geométrico, ndo foram
replicadas. O mesmo ocorre para a parte interna do modelo geométrico, onde em
uma das aproximacdes houve um recuo das elipses. Essas caracteristicas se
mantém para as demais técnicas de IA por utilizarem a mesma funcao de aptidao e
limites. A Figura 71.a apresenta a vista interna da solucdo e a descontinuidade na

superficie interna na parte superior do modelo geométrico.
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Figura 71 - Vista interna e superior

(b)

FONTE: O Autor

A Figura 72 apresenta outra vista da aplicacdo da protese posicionada

externamente (regido posterior-direita).

Figura 72 - Vista posterior direita

FONTE: O Autor

A solucdo encontrada supriu parcialmente da deformacao do estudo de caso
real. O estudo de caso utilizado para testar o algoritmo estd muito comprometido
esteticamente e sua andlise apontou as limitagcbes do algoritmo e pontos para

melhorias posteriores.
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7 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

O objetivo desta pesquisa foi propor um método para modelar
geometricamente proteses anatdmicas de cranio de forma autbnoma sem interagédo
humana. Esse modelo geométrico pode se integrar aos requisitos de manufatura,
fazendo uso de recursos de sistemas CAD como SolidWorks ®, Catia ® e
Unigraphics ®. Essa integracdo da geometria em CAD para o CAM ja é integrada a
esses softwares e a execucdo da manufatura necessita apenas de estratégias para
a usinagem, o que ndo é o escopo desta pesquisa. Observando e discutindo os
resultados obtidos em testes e no estudo de caso real, os objetivos especificos
propostos foram atingidos.

Foi desenvolvido um algoritmo que interpretou com sucesso imagens
tomograficas que serviram como parametro de entrada para criar e ajustar as elipses
em torno da curvatura do cranio. Foram desenvolvidos métodos que identificaram as
regides onde existiam aberturas no contorno com algumas limitacbes onde o
didmetro minimo da fatia do crénio ndo permitia a identificacdo da deformacédo. A
varredura de posicdo utilizando histogramas de posicdo obteve um resultado
adequado, mas necessitava de um poés-processamento dos vetores da derivada do
histograma. Outro método foi desenvolvido para mapear as deformacdes utilizando
uma varredura polar a partir do centro da imagem. Este método ndo necessitou de
uma segunda analise do vetor da derivada do histograma.

A avaliacdo do uso de elipses para representar geometricamente 0s
contornos cranianos se mostraram validos para uma sobreposicdo dos mesmos na
regido da deformacao do cranio. Essa regiao parcial obteve bons resultados nas ROI
gue continham a deformacé&o. As sobreposicdes das elipses resultantes ao contorno
externo e interno do cranio obtiveram tangéncias adequadas em fatias onde o
didmetro do cranio ndo representava a parte superior do cranio (diametro menor).

Foram testadas algumas formas de avaliar o desempenho das elipses na
sobreposicdo dos contornos do cranio. A melhor forma para averiguar esse
desempenho foi através do mapeamento das distancias dos pontos representantes

do contorno da elipse analisada.
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O melhor algoritmo evolutivo dos analisados nesta pesquisa no quesito de
desempenho do sistema foi o Harmony Search. Este obteve um tempo de
processamento muito reduzido. O algoritmo genético obteve o melhor resultado, mas
considerando a grande diferenca do custo computacional com relacdo ao HS, foi
descartado para o processo de aproximacédo eliptica. O PSO e sua variacdo com
decaimento linear da inércia obtiveram os piores valores de aptiddo para os testes
de aproximacgdo. Considerando o custo computacional aproximado ao algoritmo
genético, também foram descartados.

A exportagdo dos resultados obtidos foi analisada utilizando o software
Geomagic Studio®. Com a ferramenta de desvio tridimensional, foi possivel verificar
gue o desvio entre a nuvem de pontos e a superficie gerada € baixo. Desta forma
houve pequenas éareas truncadas para se obter uma superficie mais uniforme e
menos poligonal. Isto gerou pequenas alteracdes no processo de exportacdo das
informacdes para o software CAD, necessitando da analise de um profissional da
area médica para analise.

Analisando os resultados obtidos do modelo proposto para uma falha
sintética, foi obtido um resultado adequado, utilizando aproximacdes elipticas. Como
a falha foi gerada sinteticamente, foi possivel analisar os resultados obtidos com o
perimetro 6sseo original. Desta forma, foi observado uma variacdo maxima de 5 mm
na regido posterior do cranio, como demonstrado anteriormente. Considerando a
dimensdo da falha artificial, a solugcdo obteve um perimetro constante nas
extremidades que tangenciam a deformacdo. O maior desvio na regido posterior
necessitaria da avaliacdo de um médico especializado tanto para a questédo
funcional quanto para a estética do modelo geométrico.

Aplicando o modelo em um estudo de caso real, foram verificadas algumas
limitacbes do algoritmo. Como a grande maioria dos ensaios durante o
desenvolvimento do software foram feitos com falhas sintéticas, foram
desconsideradas imperfeicbes ou saliéncias 6sseas no cranio. Informacdes como
estas ndo sao tratadas pelo algoritmo. Consequentemente a aplicagdo do modelo
real no algoritmo n&o obteve um resultado totalmente satisfatorio. Em fatias onde as
deformacbes se adequavam aos padrdes aplicados nos modelos sintéticos, foi
observado um resultado satisfatorio.

Embora haja restricbes do método proposto para casos severos de

deformacéo, foi verificado que é possivel modelar geometricamente uma protese a
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partir das aproximacdes elipticas. O método ainda precisa ser melhorado em alguns
aspectos, e o estudo ser aprofundado do ponto de vista médico. Por outro lado, do
ponto de vista de engenharia, a pesquisa abordou 0s requisitos necessarios que
antecedem a manufatura, e demonstrou ser uma area de interesse atual,
comprovado pelas publicagbes no XVII Simpdésio de Engenharia de Producéo
(GREBOGE, et. al., 2010), no 21st International Conference on Production Research
(RUDEK, et. al., 2011c), no 13th Conference on Computer Graphics and Images
(RUDEK, et. al.,, 2012), e no 18th ISPE International Conference on Concurrent
Engineering (RUDEK, et. al., 2011a) (CANCIGLIERI JUNIOR, et. al., 2011a)
(RUDEK, et. al., 2011b) (CANCIGLIERI JUNIOR, et. al., 2011b).

Outros aspectos como o0s algoritmos evolutivos foram estudados e
apresentados os diferentes desempenhos para as aproximacdes elipticas como
apresentado no 21st Brazilian Congress of Mechanical Engineering (COBEM),
(GREBOGE, et. al., 2011a) e no International Conference of Computers and
Industrial Engineering (CIE41) (GREBOGE, et. al., 2011b)

7.1 RECOMENDACOES

Partindo das limitacdes verificadas nos testes com falhas sintéticas e no
estudo de caso real, € possivel prever algumas recomendacdes para estudos
futuros. Para as aproximacdes das elipses foram consideradas apenas informacoes
transversais ao cranio. Desta forma foi possivel verificar ondulacées na superficie da
solucéo obtida. Cruzar as informacfes das curvaturas transversais e sagitais podem
melhorar o desempenho da aproximacado e reduzir custos computacionais devido ao
maior numero de informacdes para limitar o espaco de busca para as elipses.

Para fatias com informacOes da regido mais superior do cranio também
podem ser feitas melhorias (onde o diametro do cranio é menor). Nesta pesquisa
foram estudadas duas formas de detec¢do de deformacdo, porém estas ndo foram
utilizadas em paralelo no algoritmo. Unir estas duas técnicas ou talvez desenvolver
uma técnica que utlize os dois principios pode aprimorar a deteccdo das
deformacbes e ampliar as possibilidades para a obtencdo de um resultado

aprimorado.
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Tornar o algoritmo mais genérico, permitindo a aplicacdo do modelo em
situacdes onde existam informacdes O0sseas excedentes a deformacgéo (excesso de
0ss0). Neste algoritmo, houve a limitagdo de realizar ensaios em casos onde existia
apenas a auséncia 6ssea em cranios saudaveis, por meio de deformacdes
sintéticas. Realizar os ensaios considerando uma base de dados ampla, utilizando
casos reais seria preferivel.

Identificar 0 eixo de simetria do cranio e realizar um espelhamento da
informacédo onde exista a simetria pode reduzir a regido onde seja necessaria a
aproximagdo eliptica. Este formato pode reduzir caracteristicas assimétricas
provenientes da aproximacédo pelas elipses, como por exemplo, a perda das
caracteristicas das regides das témporas do cranio.

Realizar estudos referentes as estratégias de usinagem para o processo de

manufatura da geometria obtida.
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9 APENDICES

9.1 ANEXO1

Tabela 6 — Tabela de nimeros de Hounsfield

Material HU
Ar -1000
Gordura -120 a -80
Agua 0
Transudato <16
Exudato >18
Plasma 25a29
Sangue 50 a 60
Coagulo 70a90
Rim 20a 40
Pancreas 25a55
Baco 35a55
Figado 45a75
Muasculo 35a50
Osso 150 a 1000
Pulmao -300 a -900
Cérebro 20a 35
Ler 0abs

FONTE: Augusto (2002) apud Francesconi (2008)



9.2 ANEXO 2

Tabela 7 — Comparativo quanto a Deteccao de Bordas

99

IMAGEM ORIGINAL

Imagem Preto e Branco

On

CONTORNO

CONTORNO-

IMAGEM ORIGINAL CONTORNO

CONTORNO-
IMAGEM ORIGINAL

Contomo usando modelo de Canny

o

Contorno usando modelo de Roberts

-

Area dssea - Contorna Canny

g/

Area 6ssea - Contomo Roberts

Contomo usando modelo de LoG

-

Contorno usando modelo de Prewitt

Or

Area dssea - Contorno LoG

Area dssea - Contorno Prewitt

Contorno usando modelo de Zerocross

-

Contomo usando modelo de Sobel

L Or

Area dssea - Contorno Zerocross

FONTE: O Autor
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9.3 ANEXO 3

Algoritmo

DATA.CFG.N_FILES

| DATA.TC.ORIG

/ DATACFGL

. DATA.CFG.C

\ DATA.CFG.BANDW CONT

—{ Carregar Imagens }

| DATA.CFG.TX_BW

DATATC(k).BW

4{ Filtrar 't DATA.TC(k).BW_SEG
‘ | DATA.TC(K).EDGE

DATATC(k).LIMS
DATATC(k).PERIM

" | | DATATC(k).DEFORM
4{ Segmentar i
L . DATATC(K).P_HIST

. DATATC(k).P_COORD

| DATATC(K).N_DEFORM

4{ Delimitar i DATA.TC(k).BANDWIDTH

DATA.TC(K).ELIP_I
| DATATC(K) ELIP_E
/ DATATC(K.PRM I
 DATATC(K).PRM E

—{ Buscar Solucao }

|" DATA TC(k) ELIPSE_SOLID 1
| DATA.TC(k).ELIPSE_SOLID E

DATARESULTS.EDGE_CRANIO
.'Ir DATARESULTS.CRANIO
l'r DATARESULTS.CRANIO_PARAMETRIZADO
DATARESULTS.PTOS_CRANIO
X DATA.RESULTS EDGE_SOLUCAD
l DATA.RESULTS.SOLUCAD
\ DATARESULTS.SOLUCAD _PARAMETRIZADO
I',I DATA.RESULTS.PTOS_SOLUCAD

4{ Mapear Pontos |-
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9.4 ANEXO 4

Com os valores normalizados para 0s pontos representativos, € realizada
uma multiplicacdo elemento a elemento de v, com o comprimento do vetor de
histograma, definido como k. Este resultado fornece as posi¢cées dos pontos do

histograma que seréo utilizados como pontos representativos.

Figura 73 - Distribuicdo exponencial

(A)|1(2]...]20 Zeros 61|62|6364|65|... |87|88(89(90

4117|45
|||

(B) | 271 | 7.38 |20.08 |—>|.08|.37| 1

v

(C)|86]...[90|1 | ...|]16|17|...|20]61|62|63|64|65/|... |72|83|84|85

T

(D)|86[12|17|64|77(85

FONTE: O Autor

Seguindo a distribuicdo apresentada na Figura 73, foi exemplificado a
extracdo de 6 pontos representativos de um histograma genérico com comprimento
igual a 90. O vetor (A) representa o histograma original contendo a regido da
deformacédo (elementos iguais a zero). Em (B) é apresentado os valores distribuidos
exponencialmente, em seguida normalizados e multiplicados pela metade do
comprimento de (A) (igual a 45). Em seguida, (C) apresenta a distribuicdo dos
pontos representativos para cada metade do histograma. A marca em negrito no
centro de (C) ressalta a divisdo onde esta o inicio e o término da deformacédo. Em
(D) esta ilustrado as posi¢cdes dos pontos do histograma que serdo considerados

para a aplicacéo da funcéo de aptidao.
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9.5 ANEXO5

Tabela 8 - Experimentos com IA

TC 8772 TC 8308 TC 8916

Tomografia
Original

Tomografia
Segmentada

Solugdes
AG

Solucbes
HS

Solucbes
PSO
Cléassico

Solugdes
PSO com
decaimento
linear

FONTE: O Autor




9.6 ANEXO 6

Tabela 9 — Tomografias do Estudo de Caso

6238520

6238538

6238556

6238574

6238664

6238808

6238610

6238682

6238826

6238628

6238700

6238772

6238844

6238646

6238790
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6238880

6239024

6239096

6239168

6238898

6238970

6239042

6239114

6239186

S—

FONTE: O Autor

6238916

6239060

6239132

6239204

6238934

6239078

6239150

6239222
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