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Resumo

A Plagiocefalia Posicional é uma condi¢do com uma prevaléncia significativaemcriangas recém-
nascidas. Esta condi¢do define-se como uma distor¢do assimétrica do formato do cranio do
bebé origindria de complicacGes pré-natais ou de um incorreto posicionamento de descanso
pds-parto.

Ortéteses cranianas sdao o método de tratamento mais utilizado pelasua eficacia, no entanto,
estas ainda apresentam algumas limitagdes que, com recursos e técnicas mais atuais, poderdo
sercolmatadas.

Esta dissertacdo tem como propdsito contribuir para a, automatizagdo do processo de design
das ortdteses que é atualmente feito de formamanual e, por isso, sujeito afalhas humanas. A
modelacdo da ortdtese craniana serd conseguida através da andlise das medidas
antropomeétricas e por comparagao destas com multiplos modelos de cabegas consideradas
normais.

Nesta dissertacdo foram desenvolvidas duas aplicacdes: uma capaz de determinar a partir de
um modelo tridimensional (nuvem de pontos) do crdnio deformado as medidas
antropomeétricas requeridasparaamodelacdo da ortétese e outra, que permite comparar duas
nuvens de pontos, de modo a ser possivel encontrar para uma cabeca com Plagiocefalia
Posicional a cabeca normal mais préxima.

Palavras-chave: Plagiocefalia Posicional, Ortotese craniana, Design automatico, Nuvem de
pontos, Iterative Closest Point
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Abstract

Positional Plagiocephaly is a condition with a significant prevalence in newborn infants. This
condition is defined as an asymmetric distortion of the patient skull shape originating from
prenatal complications orincorrect post-partum rest positioning.

Cranial orthoses are the treatment method most used for their effectiveness, however, it still
presents some limitations that, with state-of-the-art resources and techniques, can be
overcome.

This dissertation aims to contribute to the automation of the design process of orthoses that is
currently done manually and, therefore, subject to human failures. The model ling of cranial

orthosis will be achieved by analysing the anthropometric measurements and comparing them
with multiple head models considered normal.

In this dissertation, two applications were developed: one capable of determining the
anthropometricmeasurementsrequired from the three-dimensional model (cloud of points) of
the deformed skull forthe modeling of the orthosis and another, which allows comparing two
nodes of points, to be possiblefind forahead with Positional Plagiocephaly the nearest normal
head.

Keywords: Positional Plagiocephaly, Cranial orthosis, Automaticdesign, Point cloud, Iterative
Closest Point

vii



viii



Indice

Resumo

Y 0 1] o = Lot A Y4 ||

Lista de Figuras

[ o T« (=3 I 1o 7= - 3 4 1 1

Acronimos € STMDOIOS. .....viiuiiiiiiieiiiiieieniieiaesetessotesssesssssossssssnsnnes
1 11 Ta 11 T oF- o P
P I 0o 11 =) G o 1 1
(Y A o ]3] (= 1 1 - B PPN 1
P R o' =3 1 V7o T 2
1.4 ANALISE dE VA0 ..uutiiiiiii i et et e 2
1.5  Resultados @SPerados ...vvveeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeananaeannnnnnnnnnnnannnns 2
1.6  Abordagem Preconizada ......ovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt ettt ettt et e aaas 3
1.7 0rganizacdo do DOCUMENTO ...ttt ettt 3
2 Contextoe Estadodaarte.......coeeeiiuiiiiinieiiniieiensciencsonsnnconsnnsons
2% B o] a1 (<> q o I = o 0] o] U= 1 1 V- U 5
2.2 ANALSE dE Valor ..veiiiii e e, 6
2.2.1 Identificacao de oportunidade ........cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieaianns 6
2.2.2  Analise de oportunidade .......ooiuiiiiiiiiiii i e, 6
2.2.3  Geracao de 1d@IaS . uuuuunn e e 7
2.2.4  Selecao de ideias. . .ovveuueiiiiiiiiiiiiiii i e 7
2.2.5 DefiniCao de CONCEITO tivvirriiiiitiitiitieieeteeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeaeaaanaannnnnnnnnns 7
2.2.6  Business MOdel CANVAS ........eeeeeeeiuuniieeeeeeeeenneeeeeeeenennnseesesesssnnnnananss 8
2.3 Abordagens EXiSteNtes ..ociiiuuiiiiriiiiiiiieee et ttiieeeeeeeetennaeeeeeeentnnaaaeaaaes 11
2.4 Tecnologia relevante ... . .. ittt ettt ettt 13
2.4.1  Capturas tridimensioNaiS . .uueeeeeeeeeereunneeeeeeeerennseeeeeeeennnsaeseseenennnnnnns 13
2.4.2  Point Cloud Library (PCL) .......eeeeeiueiiieieeeeeeennneeeeeessannneeseseesssnnnnnns 14
2.4.3  Algoritmo K-Vizinhos-mais-Proximos (K-NN)........ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiannnn 14
2.4.4  Arvores K-adimensionais. ........ueueeneuiniuiinineieinin e aeeneas 15
2.4.4.1 Pesquisa pelo vizinho mais préoximo usando arvores k-dimensionais..........

2.4.5 Algoritmo Iterative CloSeSt POINt .......cceeeueiuiiiiiiiieiiiiiieeeeeteiiiiaaaeeaes 17
2.4.6 Moving Least SQUAres (MLS) .....ceerunniiieeeiiiiiiiiieeeeianeeeereeeennnnaeaaseens 19
2.4.7  Point CloUd FEALUreS ....ccvuuneeeeeeetteiieeeeeeeennnaeeeseeeennnnsseessessnnnnnnnns 19

3 Solucdes e abordagens eXistentes ......ccvviiiiiniiiiieiieiinnietnserennsenes



3.1 Alinhamento de nuveNns de PONEOS ....civieinieeierrireenreeeereennnneeeseeeenennnneaaess 23

3.2 Comparacao de NUVENS A& PONEOS .. ..uuuuuueeeiieeteteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaees 24
3.2.1  Triangulacao de Delaunay .....neiiiiiiiiiieiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeaaeaaannnnnas 25
3.2.2 Comparacodes baseadas em cortes transversais e caracteristicas ............... 25

e  Primeiro Método: Comparacdo de nuvens de pontos gerais........ccccceevueeeeeennnn... 26

e Segundo Método: Comparagdo de nuvens de pontos baseada em caracteristicas

26
3.2.3 Distancia de Hausdorff .......oeeiiitiritinitniieie e iieieereereeraneeaaenns 27
O T 1~ 1 29
g O Nl [ ) = o - 29
4.2 Modelos de teste . ciiiiiiiiiiii i e 31
B 11101 (=T g 1= 0 1 - Y o= Lo RPN 33
0 T B 0017 LY U ] o1 ] T 33
2 T 2 1 T To L 2 o= PP 34
4.3.3 Alinhamento das NUVENS ....cuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiitieeetteteeeeeeeeeeeeseeseeeannns 35
e  Calculo das NOrmais da SUPEITICIE .....uvuvuvururueiiiiiiiiiiiiiii s 36
o Detecdo dos Pontos de INtereSSe ...cuiuiuuuiieiiieiiiieicce e 37
®  COMPULACAO B FEALUIES. ... .cceeeveieeeeeiie e et e et e e e et e e e et e e et e e e aaaaeaaes 37
o  Procura de COrreSPONAENCIAS ....ceeveeeriiiiieeeeeeeeeeiies e e e e e e eertee e e e e e e eereeaneeeaeeenes 38
o Alinhamento refinado.........uuiiiiiiiiiiii e 39
4.3.4 Comparacao das NUVENS .......eeeetiiinnutteereennueeeterseninneseeseeminnsseeseenns 40
o  Distancia de HausdOorff........uuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 40
e Distanda média para o vizinho mais proximo (KNN)..........ccoeeiiiiiiiiiiiiiiee e, 42
4.3.5 Detecdo das medidas antropométricas requeridas para a modelagao da
o] o1 (=LY = 43
T\ 1 1 - T ok Vo J 47
6 CONCIUSOES. .t vvuiiirnietianienraneeeranessossssssssssssssssssssssssssssssssssanes 52
T T I 4= Vol = 53
6.2 Trabalho fULUIO coiieiii ittt ettt ettt ettt ettt ettt e e e e e s e e e eenennnes 53
(TS =] = od - T 54

1 o= g T | o= 3PP 1 -

Apéndice A - Abordagem existente para tratamento de doentes com PP utilizando

0T L= (0TI D 60
Apéndice B - Computacao da distancia de Hausdorff ........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn.. 62
Apéndice C - Calculo da distancia média para o ponto mais proximo ....................... 64



Lista de Figuras

Figura 1—-Comparacgdo entre uma cabeca normal e uma cabega com Plagiocefalia Posicional. 5
Figura2 — A esquerda, suporte cranial. A direita, crianca com PP colocada sobre o suporte

craniana (Rogerset al., 2008) ........ouuuiieeeeiiieeiiiiee et eee e e e e e et e e e e e e bt eeaeeeaaaaaaaa 11
Figura 3 —Ortotese craniana (Schwenn et al., 2002) ........ooeeveiviiiiiiieieeeeeecee e 12
Figura4 — Crianca com Plagiocefaliaantes e depois de sersubmetidaao tratamento com
ortotese craniana (Clarren, 1981) ......cuuuviiiiriiieiiiiiieeeeeie et ee e e e e et e e e eeteeeeeareeeeeareeaees 12
Figura5 — Medic¢oes do perimetro cefdlico (vermelho) e volume cranial (verde) (Ifflaenderet
81, 2003) 1.ttt ettt ettt a et et et et ettt et et ea et et et et et eeeeeaeaes 14
Figura 6 —Demonstracdo do algoritmo k-NN (Wikipedia, 2018) .........ccovvvrrriieiieeeeeeiiiceeeenne, 14
Figura 7—Representacdo planar da arvore k-dimensional A (Bentley, 1975) ...........cvvvueennn.... 16
Figura 8 — Exemplo de arvore k-dimensional (drvore A) (Bentley, 1975) .....cceeeeeeeeiveiiivennnnnnn. 16
Figura 9 —Algoritmo kNN aplicado a uma arvore k-dimensional .........ccooeveeeiiiiiiiiiiieieeeeeeennn, 17
Figura 10 — Representacdo dadistanciaminimaentre os pontos das duas linhas apds
transformacdo com o algoritmo ICP (Smistad et al., 2015).........ccovviieieeeeeiieeiiiie e, 18
Figura 11 —Regido de influénda para a computacdo PFH para o ponto pg (Rusu et al., 2009) 20
Figura 12 —Representacdo das coordenadas u, v,w (Point Cloud Libray, 2018) ..................... 20
Figura 13 —Transformacdo de uma malha irregular numa regular (Alliez et al., 2008) ............ 24
Figural4 — Decomposicdo de umamalhade uma nuvem de pontos (A—vértices, B—arestas,
(Ol 1ol <L) TR 24
Figura 15 — Cdlculo da drea de discrepancia num corte transversal de um modelo (Grimmer et
81, 2001) ettt ettt et et et e et et et et et et et eeea et et et et et eeeeeaeaes 26
Figura 16 —Distancia entre Se S’ (Oniga & Chirila, 2013) .......ccovviieiiieiiiiiiiiee e, 28
Figura 17 — Arquitetura dO SISTEMA ... ..uu e e 30
Figura 18 — Modelo da cabeca Normal...........couuiiiiiiiiiiic e 32
Figura 19 —Base de dados de cabecas deformadas..........ccoovvvviiiiiiiiiiiiiiiicceee e, 32
Figura 20 - Nuvem de pontos original (62711 PONtOS) ......ccevvvevvriuieieeeeeeeeiiiieeee e 33
Figura 21 —Representac¢do da nuvem constituida por um conjunto de voxels (52082 voxels).34
Figura 22 —Nuvem de pontos reduzida (6569 PONTOS) ....ovveerreririiiiiiiicrciereee e 34
Figura 23 —Nuvem de pontos alisada (6569 PONTOS) ......ccceevveerriiiiiieeeeiieeiiieeee e 35
Figura 24 —Processo de alinhamento.........ccooviiiiiiiiiiii e 36
Figura 25 — Representagdo dos Pontos de Interesse (a preto), sobre anuvem de pontos
OFGINGI (2 CINZENTO) c.oeeeeiiiieee ettt e et ettt e e e e e e e et eeeeeeeeeeeaet e e eeeeserarananns 37
Figura26 — Nuvemalvo (vermelho) e nuvemaseralinhada(azul) antesde seiniciaro
processo de aliNhameNto......cooeieiiiiiiie e 38
Figura 27 —Nuvens de pontos apds alinhamento inicial ...........cccceeiiiieiiiiiiiiin e, 39
Figura 28 —Nuvens de pontos apds alinhamento refinado .........ccooeeeeiiiiiiiiciiiiiiceece e, 40

Figura29 — Nuvem 1 classificada como a mais semelhante com anuvem de referéncia(azul e
verde representaos pontos mais semelhantes enquanto que amarelo e vermelho os mais
Lo [T 0 Y =Ty PSP P R PPRPTUPRt 42



Figura30 — Pontos de referéncia paraas medidas antropométricas usadas na modelacao da
(oY o | 1=TY TR
Figura 31 —Representacdo do Plano 3 avermelho ......ccccoooiiiiiiiiiiiii i,
Figura 32 —indice de Simetria Radial (Plank et al., 2006)...........c.coeeeeeieieeiieeeeeeeee e

Xii



Lista de Tabelas

Tabela 1 —ModEI0 CANVaAs........uuuiiiiieiiiiiiiiceie e eeetcee e e e e e e e e ettt e e e e e s eea e e e eaeeseeasaranaaaaaaes 10
Tabela 2 — Excerto das transformacdes aplicadas..........ccceueeieiiiiiiiiiiiieeeecee e 31
Tabela3 —Resultados do calculo da Distancia de Hausdorff das nuvens antes de serem
alinhadas com a NUVEM NOIMal .......uuuiiiie e e e e e e e e e e e e e aeeanaaas 40
Tabela4 —Resultados do calculo da Distancia de Hausdorff das nuvens apés umalinhamento
inicial para com a NUVEM NOIMAl .......ouiiiiiiii e e e e e e e e e e e e ee et e e e eaaseeees 41
Tabela5 —Resultados do cdlculo da Distancia de Hausdorff das nuvens apds umalinhamento
refinado para com anNUVEM NOIMal .........cooiiiiiiiiii e e 41
Tabela 6 —Distancias médias de cada ponto de uma nuvem A relativamente ao ponto mais
Proximo da NUVEM OFiGINAl........cooiiiiie et e e et e e e et e e e aaa s 42
Tabela 7 —Medidas antroPOMELICAS ......uuuuuiieeeeeeeeieiicee e e ee ettt eee e e e e e et e e e e e e aa e e e e 45
Tabela 8 — Transformagdes médias aplicadas ..........uvueieiiiiiiiiiiiiiie e 47
Tabela 9 — Comparacdo dos resultados de semelhanga de nuvens..........cccceeeevvveeieeiieeeeenen. 48
Tabela 10 — Pares concordantes e discordantes para o calculo do coeficiente de correlagdo de
Kendall para as comparagdes através da Distancia de Hausdorff .........cccccceeiiiiiiniiniicenne, 49
Tabela 1l - Pares concordantes e discordantes parao calculo do coeficiente de correlagdo de
Kendall para as comparagdes através da Distancia dos KNN .........ccceeeeiiiiiiiiiiiiieeeceeiceee e, 50

Tabela 12 — Quantidade de melhorias/agravamentos registadas para as quatro variaveis chave
[ 1Y S = T 001 IR 61






Acronimos e Simbolos

Lista de Acronimos

ICP

2D

3D

HC

ITK

VTK

FFE

NCD

FEI

PCL

PLY

PP

k-NN

PFH

SAC-IA

Iterative Closest Point

Duas dimensdes

Trés dimensdes

Perimetro cefalico

Insight Segmentation and Registration Toolkit
Visualization Toolkit

Fuzzy Front-End

New Concept Development Model
Front End Inovation

Point Cloud Library

Polygon File Format

Plagiocefalia Posicional
k-Nearest-Neighbor
k-Dimensional

Point Feature Histograms

SAmple Consensus Initial Alignment

Listade Simbolos

2

Somatorio



XVi



1 Introducao

1.1 Contexto

A Plagiocefalia & um problema caracterizado pela distor¢do assimétricado cranio de um recém-
nascido. Estima-se que no passado, 10% das criangas saudaveis sofriam de Plagiocefalia
Anterior devido a um posicionamento incorreto sendo esse o tipo de Plagiocefalia mais
frequente. Atualmente, a Plagiocefalia Posicional (PP) é a mais comum, diferenciando-se da
Plagiocefalia Anterior no sentido em que a deformacao é na parte lateral da cabeca causada
por complicagBes pré-natais ou aplicagdo de forgas externas a cabega do bebé pds-parto
(Robinson & Proctor, 2009).

Esta dissertacdo foi desenvolvida no dmbito do projeto Ortdtese Inteligente Personalizada para
Plagiocefalia Posicional — SmartOrthosis (REFERENCIA 02/SAICT/2016 PORTUGAL 2020) que
tem por objectivo o desenvolvimento de uma ortétese inteligente personalizada para correcdo
da PP. O projecto encontra-se dividido em cinco tarefas e esta dissertacdo foi desenvolvida no
ambito da primeira tarefa que tem por objectivo o desenvolvimento de uma estratégia
automatica para determinagdo das medidas antropomeétricas sobre um modelo 3D de alta
resolucdo da cabeca da crianca, adquirido através de um sistemalaser.

1.2 Problema

Sendo a PP um problemacom uma prevaléncia estimada de 19.7% das criangas até aos 4 meses
(Robinson & Proctor, 2009), é necessario encontrar solugdes para que se possa corrigir as
assimetriasreveladas.

Atualmente, a solugdo mais eficaz é o tratamento ortopédico através de ortdteses cranianas
fabricadas através de modelos padronizados. No entanto, esta solugdo ainda provoca algumas
complica¢des indesejadas, tais como lesdes da pele, perda de cabelo, desconforto e ajuste
desadequado durante o periodo de tratamento.

O periodo de tratamento tipicamentetemumaduracdo de 23 horas didrias durante um periodo
minimo de 3 meses (Robinson & Proctor, 2009). Existe, portanto, anecessidade de colmataras
falhas ainda existentes no tratamento deste problema uma vez que esta solucdo ainda



apresenta elevado potencial para ser melhorada com base nas tecnologias disponiveis
atualmente.

1.3 Objetivo

Tendo em conta as falhas existentes nos modelos padronizados para a criacdo das ortoteses
cranianas, também referidas como capacetes ortopédicos, o objetivoserd o de a partir de uma
nuvem de pontos com as deformidades presentes na cabecga da crianga, contribuir para o
automatismo da modelacao personalizada da ortétese através da extracdo de medidas
antropométricas relevantes e identificacdo, através de comparacées refinadas, da nuvem de
pontos de uma cabeg¢a normal mais semelhantea nuvem deformada.

1.4 Analise de valor

Um dos passos mais importantes no tratamento da PP, é o das medi¢Ges antropométricas da
cabecado paciente. Estas medi¢des sdo de extremaimportancia, pois, servirdocomo base para
o fabrico da ortdtese e também serdo o ponto de controlo para o acompanhamento do
crescimento e alteracdes do formato craniano.

Sendo este passo realizado manualmente, encontra-se sujeito a erro humano e a um nivel
indesejado de precisdo. Paraalém disto, as ortoteses atuais seguemmodelos padr&es podendo
provocar complicagcdes durante o tratamento ou até mesmo serem incapazes de atingir o
objetivo nasuatotalidade.

Encontra-se aqui umaoportunidade de aumentaraeficiéncia daortdtese atravésde um design
automatico e personalizado. O presente projeto serd uma mais-valia para os especialistas uma
vez que permitird desenvolver ortéteses mais precisas e adequadas as particularidades da
cabeca da crianga e simultaneamente reduzir o tempo despendido nestatarefa.

Adicionalmente beneficiard também a prépria criangca bem como os familiares, porque para
além da prdétese ser especificaa cabeca da crianga com PP, 0 que permitira uma correcao mais
personalizada, também através do acoplamento de sensores na ortdtese, sera possivel fazero
ajuste da ortdtese de forma assistida, de acordo com a evoluc¢do da cabeca da crianga, o que
até agora n3o acontecia, sendo a maiordificuldade dos pais que lidam com este problema.

1.5 Resultados esperados

O presente projeto tem como principais resultados um novo método de extra¢do automatica
de medidas antropométricas a partir de uma nuvem de pontos da cabeca deformada e um
segundo método para comparacao de duasnuvens de pontos representativas d as cabecas. Com
o primeiro método serd automatizado o procedimento de medi¢do antropométrica, reduzindo
o tempo necessario parapersonalizara ortétese e eliminando erros que possam ser causados
por uma medicdo humana. O segundo metodo permitira a partir de uma base de dados de
nuvens de cabecas normais encontrar a cabeg¢a normal mais préxima da cabe¢a com PP
podendo esta ser usada ndo sé como modelo base na construcdo da ortdtese, mas também



como referencial de medicdao da evolugao ao longo do tempo, da correcao realizada pela
ortétese acabeca com PP.

1.6 Abordagem Preconizada

As medidas antropomeétricas obtidas durante a modelag¢ao da cabeca do paciente, descrevem
de forma eficiente a anatomia da cabeca, servirdo por isso como base para identificar a
anatomia mais semelhante com uma cabeca consideradanormal.

Apds a identificacdo da anatomia mais proxima, é esperado que seja elaborado uma
remodelacdo do modelo deformado para um modelo sauddvel para que se possa proceder a
criagdo da ortotese ideal.

Sera, portanto, construida uma aplicacao que recebe uma nuvem de pontos de uma cabeca
com PP, faza comparacdo dessanuvem com um conjunto de nuvens de cabegas normais para
encontrara mais semelhante. Outraaplica¢do deverdsercapaz de dada umanuvem de pontos
representativa de uma cabeca humana, identificar os pontos considerados relevantes para
efetuaras medicdes antropométricas essenciais a construcdo, por parte dos ortoprotésicos, da
ortdtese craniana.

Em seguida serd necessario elaborar a préotese da cabecadeformadade encontrocom acabeca
normal identificada como a mais préxima para este caso. A ortétese ideal sera assim refinada
automaticamente ajustando os seus limites com a cabeca deformada original.

Tendo acesso a um modelo em trés dimensdes (3D) da cabeca deformada do paciente e uma
base de dados de cabecas consideradas normais é possivel através sucessivas comparagdes
encontrara cabeca mais semelhanteaformaem questdo. Estaformanormal sera usada com a
forma original (deformada) na execug¢do do algoritmo “Iterative closest point” (ICP) (Besl &
McKay, 1992) de modo a obter o alinhamento entre ambas para posteriormente se proceder
ao fabrico da ortdtese com base nos resultados do alinhamento. Para a identificagdo dos
pontos-chave antropométricos serdo efetuados estudos e calculos sobre a nuvem de pontos,
tais como a identificagdo de pontos de referéncia facilmenteidentificdveisdevido ao seu relevo
emrelacdoa superficie.

Para a elaboracdo desta solucdo serd, entdo, seguida uma abordagem baseada em
alinhamentos, comparacgdes e transformacdes obtidas com a utilizacdo do algoritmo ICP e com
as potencialidades oferecidas pela biblioteca Point Cloud Library (Rusu & Cousins, 2011).

1.7 Organizacao do Documento

Este documento encontra-se dividido em seis capitulos principais.

O primeiro capitulo, Introdugdo, surge como capitulo introdutdrio a dissertacdo, onde sdo
apresentados de umaformaresumida, o contexto e o problema proposto, o objetivo do projeto,
a andlise de valor, osresultados que se esperam atingir e aabordagem seguida.



No segundo capitulo, Contexto e Estado da Arte, & exposto com mais detalhe o contextoe o
problema, segue-se adescricdo do problemada PP, é elaboradaumaanalise de valor detalhada
e descreve-se, em pormenor, o Estado da Arte das abordagens existentes.

O terceiro capitulo, SolucGes e abordagens existentes, avalia as solucGes e abordagens
existentes parao problema e, com base nisso justificaas escolhas que foram tomadas.

O quarto capitulo, Design, apresenta, de uma forma geral, a arquitetura da aplicacdo
desenvolvida, descrevendo os seusmodulos principais e como estes se interligam entre si assim
como a implementacdo dos algoritmos utilizados.

O quinto capitulo, Avaliagdo, tem como objetivo apresentar as técnicas utilizadas para a
avaliacdo dasolucdo, nomeadamente, a avaliacdo de métricas fundamentais nos resultados dos
algoritmos de transformacao, alinhamento e comparacdo de nuvens de pontos.

O ultimo capitulo, Conclusdes, incidird principalmente na apreciacdo global dos resultados,
explicitando as conclusdes que se podem apreender do trabalho que foi conduzido. Tera
também como objetivo relatar as limitagcdes e o trabalho futuro a ser executado na continuagdo
do projeto relatado.



2 Contexto e Estado da arte

2.1 Contexto e problema

A Plagiocefalia é um problema caracterizado pela distor¢ao assimétricado craniode um recém-
nascido. Este problema poderasurgirdevido a complicacbes pré-natais ou com a aplicacdo de
forcas externa pds-parto tais como umafrequente posi¢doincorreta de descanso umavez que
o cranio de um recém nascido apresenta relativa maleabilidade.

Este problemasurge também associado a criangas com torcicolo, uma condi¢do caracterizada
por uma posi¢do anormal e assimétrica do pescogo ou cabega (Cooperman & Karmel-Ross,
1997).

Figural — Comparagao entre umacabeca normal e uma cabec¢a com Plagiocefalia Posicional



Atualmente, a solugao mais eficaz é o tratamento ortopédico através de ortéteses cranianas
fabricadas através de medi¢des antroprométricas feitas a mdao e modelos padronizados. No
entanto, esta solugdo ainda provoca algumas complica¢des indesejadas, tais como lesGes da
pele, perda de cabelo, desconforto e ajuste desadequado durante o periodo de tratamento,
gue tipicamente tem uma duracdo de 23 horas durante um periodo minimo de 3 meses
(Robinson & Proctor, 2009).

Vivendo numa era com grandes avangos tecnolégicos, é possivel melhorar o processo e o
tratamento dando uso a tecnologias que poderdo ser Uteis, tais como, medi¢cdesalaser 3D da
cabeca do paciente, aumentando assim a precisdo destas e criando umanuvem de pontos que
podera ser utilizada para monitorizagdo do progresso do tratamento. Este modelo 3D podera
também servir como ponto de partida para, com o auxilio de algoritmos de alinhamento e
comparacdes, detetar rapidamente o modelo “normal” mais semelhante dentro de uma base
de dados de modelos de cabegas normais. Isto permitira ndo sé aumentar a eficiéncia do
tratamento (reduzindo orisco de erro humano e criando ortéteses personalizadas), bemcomo,
reduziro tempo despendido durante o design da ortdtese umavez que este processo passara
a ser realizado de umaformaautomatica.

2.2 Analise de valor

Andlise de valor é o processo de revisao e avaliagdo sistematica aplicadaaum produto de forma
a entender quais as necessidades e requisitos de um utilizador e como os satisfazer, aumentado
assimovalor do produto ao menor custo possivel e sem sacrificarasua qualidade (Nicola, 2017).

Para realizar a analise de valor deste projeto foi aplicado o modelo NCD (New Concept
Development Model). Este modelo foi desenvolvido por Peter Kohen e é usado para descrever
as etapasde andlise, criagdo e inovagdo de um produto (Koenetal., 2014). O modelo NCDtem
5 elementos-chave: “1) Identificacdo de oportunidade, 2) Analise de oportunidade, 3) Geragdo
deideias, 4) Sele¢do deideias, 5) Definicdo de conceito” (Koenetal., 2014).

De seguida sdo descritas as 5 etapas do modelo NCD no ambito deste projeto e os métodos

envolvidos em cada uma dessas etapas.

2.2.1 Identificacdao de oportunidade

Este projeto tem como finalidade colaborar para o aumento da eficidcia do tratamento da
Plagiocefalia Posicional através do aumento da eficiéncia das ortéteses cranianas usadas para
o efeito.

2.2.2 Andlise de oportunidade

Este problemaapresentauma prevalénciade 1 em cada 7 criangas, sendo que os tratamentos
tradicionais ndo conferem o nivel desejado de correcdo, pelo que encontra-se aqui uma
oportunidade paramelhoraracorrec¢do destadeformacao.



O presente projeto surgeassim com aidentificacdao daoportunidade de melhorar o tratamento
atual da PP uma vez que este ainda apresentaalgumas deficiéncias, tais como a dificuldade, a
morosidade e a imprecisdao no desenvolvimento da ortdtese, o desconforto e complicagdes
secundarias que podem surgir no paciente e ainda a dificuldade de acompanhar de forma
rigorosa o desenvolvimento da cabeca bem como o dificil ajuste da prdpria ortétese ao longo
do tratamento.

2.2.3 Geracao deideias

O melhoramento daortétese serd obtido através de um design automatico damesmaaoinvés
de um design manual e padronizado como é feito nos dias de hoje.

2.2.4 Selegao deideias

Apds uma andlise mais exaustiva desta oportunidade, foi possivel concluir que estarepresenta
uma inovacao no tratamento deste problema. Esta andlise foi efetuada consultando artigos
cientificos, conhecendo assim ao detalhe cada passo do tratamento da PP. Como resultado
destaanalise, surgiuaideiade aliar métodos que ja existem, como porexemplo, as modelagdes
3D para efeitos médicos, com algoritmos mais avangados que se encontram com um nivel de
maturidade significativo, como o algoritmo ICP ou algoritmos que operam sobre nuvens de
pontos oferecendo uma alargada capacidade de efetuartransformacdes sobre as mesmas.

2.2.5 Defini¢ao de conceito

As medicOes antropométricas serdo feitas a partirde uma leitura digital da cabeca deformada,
criando um modelo 3D de alta resolugdo baseado em modelos com nuvens de pontos. Estes
modelos servirdo como ponto de partida para encontrar a forma normal mais semelhante de
entre umabase de dados com modelosde cabecas normais. Te ndo encontrada a cabeca normal
correspondente, serd necessario, com recurso ao algoritmo ICP, realizar um passo de
alinhamento e transformacdo da cabeca deformada de modo aproximar esta com a cabeca
normal mais préoxima. O resultado deste alinhamento e transformacao resultard num modelo
gue posteriormente sera utilizado para o fabrico da ortdtese aser usada durante o tratamento.
Juntamente a esta ortétese personalizada, serd acoplado um téxtil com sensores para uma
monitoriza¢do continua do desenvolvimento e das transformacdes da cabeca do paciente, o
gue facilitard o ajuste da ortétese, resolvendo uma das maiores dificuldades dos pais que lidam
com este problema.

Sendo esta uma ideia inovadora no tratamento da PP, a concorréncia ndo se considera
relevante aumentando assim o potencial de mercado, sendo este composto sobretudo por
ortoprotésicos com desejo de produzir ortéteses mais eficazes, eliminando a necessidade de
seguir modelos padronizados, enquantové a complexidade do processo de design reduzida
uma vez que, sendo este design automadtico, j4 ndo necessita de efetuar medidas
antropomeétricas meticulosas ao paciente no decurso do tratamento, deixando esse trabalho
para o scanner 3D. Os pacientes com PP, seriam os principais beneficiadores deste projeto,
tendo acesso a um tratamento, mais eficaz e confortavel, tal como os seus cuidadores que,



devido as informacdes recolhidas pelos sensores acoplados no téxtil da protese, terdao mais
facilidade em sabercomo e onde deverdo ajustaraortétese.

2.2.6 Business Model Canvas

Inicialmente proposto em 2008 por Alexander Osterwalder em “The Business Model Ontology
- A Proposition In A Design Science Approach”, este modelo apresenta umadescri¢do claraem
forma de mapa visual dos elementos respeitantes a um modelo de negdcio. Este modelo é
decomposto em nove blocos cobrindo quatro areas principais do negdcio: clientes, oferta,
infraestrutura e viabilidade financeira (Barquetetal., 2011).

Para este projeto, o Modelo de Negdécio Canvas encontra-se ilustrado na Tabela 1, estando
construido da seguinte forma:

e O segmento de clientes sdo os pacientes com PP sendo que é a estes que o projeto
pretende resolver os principais problemas, para além deles, esta solucdo podera
também ser do interesse de ortoprotésicos como auxilio no processo de
desenvolvimento daortétese.

e A propostadevalor respondera as necessidades essenciais dos pacientes com PP pois
aumentara a eficiéncia da ortotese e do seu conforto, permitird também um
acompanhamento mais personalizado e preciso em relagdo as transformagdes que vao
ocorrendo. Para os ortoprotésicos, reduzird a complexidade do design enquanto
permite que estas sejam mais personalizadas.

e Os canais de comunicagdo serdo os tradicionais com os pacientes uma vez que as
consultas médicas se revelam indispensaveis durante o tratamento.

e A relagdo com o cliente sera feita através do constante acompanhamento dos
resultados do tratamento com esta ortdtese personalizada uma vez que, mediante o
crescimento e transformacoes da cabeca, a ortétese necessitard de ser ajustada de
acordo com cada fase.

e Asfontesdereceitaserdoasvendasdasreferidasortoteses cranianas.

e Os recursos Chave para o desenvolvimento desta solucdo sdo o scanner 3D, modelos
das cabecas deformadas lidaspelo scanner, uma base de dados de modelos de cabecas
normais para comparagao, alinhamento e transformagdes necessarias aaplicar durante
o desenvolvimento da solucdo e ainda o software necessario capaz de interpretara
informacdo recolhida e desenvolverasolugao.

e As atividadeschave serdoamodelacdo 3D da cabeca deformada, transformagao deste
modelo com base no modelo da cabeca normal mais semelhante encontrada pela
aplicacdo a desenvolver e ainda a construcdao das ortdteses com base no modelo
transformado da cabeca deformada.

e Qs parceiros chave neste projeto serdo a empresa téxtil responsavel por produzir um
téxtil com sensores que serd usado em conjunto com a ortdtese para monitorizacao



continuadurante o tratamento, médicos especializados que fornecerdo as informacdes
e o conhecimento necessdrio e ainda os fabricantes das ortéteses.

A Estrutura de custos sera essencialmente na aquisi¢cdo de todo o material necessario
para desenvolvimento, como o scanner 3D e o software, a construcao do téxtil de
sensores e a construcdo da ortétese.



Tabelal —Modelo Canvas

Parceiros chave

e Empresatéxtil para
producdo de um téxtil
com sensores

e Médicosespecializados

e Fabricantesde ortéteses

Atividades chave

Modelacdo da cabeca
deformada
Transformagdodo
modelo dacabeca com
base nas cabegas normais
Construcdo de ortéteses

Recursos chave

Scanner3D

Modelos 3D das cabecas
deformadas

Modelos 3D de cabecgas
normais

Software necessario

Proposta de valor

e Aumentodaeficiénciada
ortétese

e Reducdodo tempode
design da ortdtese

Relagdao com o cliente

e Acompanhamentodos
resultados

Canais de comunicagao

e Consultas médicas
e Reunides

Segmentode clientes

e Pacientescom
Plagiocefalia Posicional
e Ortoprotésicos

Estrutura de custos

e Aquisicaoscanner3D

e Software

e Construcdaodos sensores
e Construcdodas ortdteses

Fontesde receita

e Vendadasortéteses
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2.3 Abordagens Existentes

No sentido de corrigir este problema, e tendo em conta que a cabeca de um recém-nascido é
aindaalgo maledvel, um conjuntode forcas sdo aplicadas paraque acabec¢aassumaumaforma
normal.

Num estudo (Moss, 1997) efetuado em sessenta e seis criancas com deformagées médias a
moderadas, foram realizadas um conjunto de técnicas de reposicionamento supervisionado da
cabec¢a do bebé enquanto este se encontrava deitado. Apenas uma crianga ndo mostrou
melhorias tendo havido, portanto, a necessidade de avangar para o tratamento através de
ortoteses cranianas. Contudo, um outro estudo efetuado (Rogers et al., 2008)demonstrou que
usando um suporte craniano, um dispositivo almofadado elaborado por ortoprotésicos
aumentava consideravelmente a eficacia do tratamento em criancas com menos de quatro
meses. (Robinson & Proctor, 2009)

Enly

Figura2 — A esquerda, suporte cranial. A direita, crianca com PP colocada sobre o suporte
craniana (Rogersetal., 2008)

Apesardos métodos acimamencionados, existeainda a possibilidade de,em deformag¢des mais
acentuadas, onde o reposicionamento se revele ineficaz apds seis meses, ser necessdrio
recorreras ortéteses cranianas. Estas ortéteses cranianas sdo capacetes de plastico fabricados
a partir de um molde realizado a cabeg¢a do bebé. Este capacete envolve a cabega do bebé
estimulando o crescimento da cabega em pontos criticos e aplicando pressdo nas zonas
deformadas para as tentar corrigir. Com o desenvolvimento da propria cabeca, este capacete
deverd ser ajustado para corresponder aos objetivos definidos para a cabeca. Num estudo
realizado (O'Broin et al., 1999) concluiu-se, a partir de um questionario feito as familias das
criangas com este problema, que 85% destas revelaram melhorias significativas. Num estudo
realizado (Teichgraeberetal., 2004), entre 1994 e 1999, e posteriormente publicado em 2004,
foram efetuadas comparacdes entre dois tipos de tratamento para criangas com Plagiocefalia.
De entre um conjunto de 360 criangas, 132 foram tratadas apenas com a correc¢do da sua
posicdo enquanto que 228 foram tratadas usando as ortéteses cranianas, sendo conclusivo que
estas Ultimas mostraram melhorias significativas, na ordem dos 4.7 mm (criangas com idade
superior a 6 meses) a 5.6 mm (criancas com idade inferior a 6 meses) em assimetrias na zona
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datesta e umareducdode 1.2 mm (criancas com idade inferiora6 meses)a 1.8 mm (criangas
com idade superiora6 meses) em assimetrias orbitais.

7/

Figura4 — Crianga com Plagiocefaliaantes e depois de ser submetida ao tratamento com
ortotese craniana (Clarren, 1981)

Atualmente, esta ortétese é desenhada manualmente através das medi¢Ges antropométricas

por um especialista carecendo, assim de uma precisdo elevada e estando sujeita a erros
humanos.
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2.4 Tecnologia relevante

O processo de design da ortdtese craniana para pacientes com PP é um trabalho manual
efetuado por um técnico especialista (O'Broin et al., 1999), contudo, aliando a captura
tridimensional (3D) das dimens&es da cabeca de um bebé com algoritmos de comparacgéo e
alinhamento de nuvens de pontos e modelos3D serd possivel anularo errohumano a que este
design estasujeito.

Existem atualmente mecanismos para efetuar capturas tridimensionais das dimensdes da
cabecade umacrianca recém-nascida. Estas capturas sdo de particularimportancia emcriancas
com deformidades cranianas uma vez que as medi¢gdes manuais podem ndo refletir
adequadamente o volume cranial, levando a que criangcas com perimetro cefalico (HC na
literatura) semelhantes, apresentem volumes consideravelmente distintos. (Ifflaender et al.,
2013).

Os algoritmos de alinhamento e comparacgdo permitirdo que de entre um conjunto de modelos
de cabecas normais, seja encontrada a mais semelhante a cabeca deformada. Esta servira como
modelo base do algoritmo ICP que, através do alinhamento entre as duas superficies (cabeca
normal e cabeca deformada) efetue transformagéesno modeloda cabec¢a deformada de modo
a encontrar as assimetrias mais acentuadas, avaliar se, de facto, a cabeca normal é a mais
semelhantecom a deformada e ainda servircomo base para a construcao da ortdtese.

2.4.1 Capturastridimensionais

A caracterizacdo do crescimento craniano e das altera¢des do formato da cabeca através da
medicao manual do perimetro cefalico e do volume craniano é insuficiente, umavez que estas
medidas ndo representam necessariamente o formato 3D do cranio logo existe a hipdtese de
induzirem novoserros e fazer um acompanhamento impreciso, assim, os scanners 3D assumem
uma importanciafulcral notratamentodaPP. (Ifflaenderetal., 2013)

Scanners laser nao-invasivos capturam um modelo 3D da cabega do paciente em cerca de dois
segundos, posicionando quatro linhas ao longo da circunferéncia do cranio enquanto oito
camaras constroem a superficie 3D com uma margemde erro inferiora1l mm (Ifflaenderetal.,
2013).
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Figura5 — MedicGes do perimetro cefalico (vermelho) e volume cranial (verde) (Ifflaenderet
al., 2013)

2.4.2 Point Cloud Library (PCL)

Point Cloud Library é uma biblioteca de processamento de nuvens de ponto 2D e 3D
implementadaem C++ (Rusu & Cousins, 2011).

Esta bibliotecasera fundamental umavez que os modelos lidos pelo scanner se encontram no
formato PLY (Polygon File Format), sendo responsabilidade desta biblioteca a sua
transformagdo para um conjunto de dados adaptados para que se possam aplicar algoritmos
de transformacgdo, comparagao e alinhamento das nuvens de pontos atravésde varios métodos
que ja se encontramimplementados.

2.4.3 Algoritmo K-Vizinhos-mais-Préximos (k-NN)

Este algoritmo classifica um ponto de dados consoante os tipos de dados que se encontram
mais proximo, dentro de um conjuntocom k elementos.

|
>

Figura 6 — Demonstragdo do algoritmo k-NN (Wikipedia, 2018)
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Na Figura 6 o ponto verde representa o elemento a classificar. Este podera pertencer aos
guadrados azuis ou aclasse dos tridngulos vermelhos. Se k = 3 (circulo sélido), entdoa amostra
deverad ser classificada como “triangulo vermelho” uma vez que dentro dos k-vizinhos-mais-
préoximos, estasejaaclasse com maiorrelevancia. Pelo contrario, caso k = 5 (circulo tracejado),
entdo o elemento deverd ser classificado como “quadrado azul” uma vez que estes se
encontram em maior nimero dentro da representagao dos k-vizinhos-mais-préximos.

Um dos aspetos mais importantes deste algoritmo, é a escolha do valor de k, pois, afeta
diretamente o desempenhodestealgoritmo. Caso este valorseja reduzido, o algoritmo podera
ser afetado pelo ruido de dados existente, ao invés, caso este valor seja demasiado alto fara
com que existam bastantes tipo de dados nas proximidades, havendo assim a possibilidade de
obtencdo de resultadosincorretos.

Dentro de cada grupo de nuvens de pontos relativas a cabecas normais, serd usado o algoritmo
k-NN para encontrar o modelo de cabega normal mais préximo com o da cabeca com PP. Para
tal, serd necessario previamente transformar a nuvem de pontos numa arvore k-dimensional
para servirde ponto de entradapara o algoritmo k-NN.

2.4.4 ArvoresK-dimensionais

Arvores K-dimensionais s3o estruturas de dados binarias usadas para organizar um niimero de
pontos de informag¢do num espa¢o com dimensao de K. Cada né contém dois apontadores
(filhos) que sdo nulos ou que apontam para outro né da arvore, além disso, cada né encontra-
se associadado aum discriminador (D), isto €, umvalorinteiro entre Oe k-1inclusive, partilhado
por todos os ndés no mesmo nivel sendo que araiz da arvore possui o discriminador 0. Cada né
da arvore é simultaneamente araiz de uma subarvore compostacom os nds aos quaisaponta
(Bentley, 1975).

Para aconstru¢do de uma arvore K-dimensionalinicialmenteum né é definidocomo araiz, este
ponto estard alinhado pelo eixo do X. Seguidamente seleciona-se um novo ponto e compara-se
o seu valorde X em comparagcdo com a sua raiz, se este valorfor maior ao igual ao da sua raiz
serd colocado no lado direito da subarvore com D = Dg,, + 1, caso contrario ficard no lado
esquerdo, este valorserdalinhado peloeixodoY. O processo é repetido até todaainformacdo
estarrepresentadacomondsda arvore.

A Figura 7 e Figura 8 representam um exemplo da organizacdao de um conjunto de informacdo
sob uma arvore K-dimensional. Tendo o conjunto de pontos A=(50,50), B=(10,70), C=(80,85),
D=(25,20), E=(40,85), F=(70,85), G=(10,60) e sendo o Ponto A a raiz da arvore (Discriminador=
0), temos:

Xa>Xge Xa< X, logoo pontoB serdcolocado a esquerdade A e Ca direitacom o discriminador
del;

Sendo B araiz de uma subarvore e estando alinhado porY, temos:

Ys>YpeYs <Y logoo ponto D serdcolocadoa esquerdade Be E a direitacom o discriminador
de 2;

Sendo D a raiz de uma subdrvore e estando alinhado por X, temos:
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Xp > Xg, logo o ponto G serdcolocado a esquerdade Dcom o discriminadorde 3;

Chegando o fim do conjunto de dados passaremos para o lado direito da raiz original, onde
temos C como a raiz de uma sub-arvore e o ponto F ainda porcolocar:

Yc =Y, logo o ponto F serd colocado a direitade Ccom o discriminadorde 2;

(0,100} (100,100)
|i
E{s0,85) o 4 Fl70,#5)
B{10,70}
G(10,60)
| ats0,50)
K* 425,20
L C(80,85)
(0,0) JUW.D]
K, —-

Figura7 — Representacdo planardaarvore k-dimensional A (Bentley, 1975)

Figura 8 — Exemplo de arvore k-dimensional (arvore A) (Bentley, 1975)

2.4.4.1 Pesquisapelovizinhomais proximo usando arvores k-dimensionais

Aplicado sobre este tipo de drvores, o algoritmo k-NN procura encontrar o ponto mais préoximo
na arvore relativamente aum ponto especifico, de forma eficiente, utilizando as propriedades
da arvore eliminando grandes por¢des do espaco de pesquisa.

Para o encontrar o ponto mais préximo relativamenteao ponto P, recursivamente, o algoritmo

percorre a arvore a partir da raiz, em cada né é avaliado qual dos filhos se encontra mais
préoximo do ponto P eliminando assim uma dreada arvore (Friedmanetal., 1977).
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A Figura 9 representa a aplicacdo do algoritmo kNN sobre a drvore de exemploda Figura7 e
para encontrar o vizinho mais préximodo ponto P. Neste exemploé possivel classificar o ponto
D como sendo o mais préximo de P.

(0,100) (100,100 (0,100 (100,100
E(40,85)
B(10,70)
G(10,60)
+ .P 0(25,20) + v(25,20)
xl 1 ’ Kl ,
(0,0) (100,0) (0,0) (100,0)
& Iteragdo 1 % Iteracdo 2
(0,100) (100,100) (0,100) (100,100
G(10,60)
¥y ¥ ‘ D (25, 20)
(0,0) (100,0) (0,0)

Iteragdo 3 Iteragdo 4

Figura9 — Algoritmo kNN aplicado auma arvore k-dimensional

A cada iteracdo temos com um circulo azul a representacdo do né sob o qual a pesquisa era
efetuada. Avermelho, as dreas de pesquisa que acada iteragdo vinham a ser eliminadas.

2.4.5 Algoritmo lterative Closest Point

O algoritmo ICP serd de particularimportanciano desenvolvimento dasolucdo, pois serd com
recurso ao mesmo que sera possivel efetuaralinhamento entre a cabeca deformadae acabeca
normal escolhida para entender onde se encontram as principais deformacdes e avaliar se a
cabeca normal escolhida é efetivamente a que mais se assemelha a cabec¢a deformada para
procederao fabrico da ortotese.

Este algoritmo é atualmente o método dominante para alinhamento, baseando-se
inteiramente na geometria das nuvens de pontos procurando, iterativamente reduzir a
distanciamédiaentre as mesmas. Inicialmente, o algoritmo comeca com duas nuvens de pontos
e uma estimativainicial grosseira do corporigido pretendido. Iterativamente, o algoritmo refina
a transformagdo de forma a minimizara distancia entre os pontos das duas nuvens de pontos
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de entrada fazendo assim com que os diferentes modelos assumam a tendéncia de convergir
(Rusinkiewicz & Levoy, 2001). Posto isto, € aplicada uma transformacdo numa das superfices
da cabega com deformacgdo que modifica essa superficie paramelhor corresponder a superfide
da cabeca normal (Besl & McKay, 1992).

Figura 10 — Representagdo da distancia minima entre os pontos das duas linhas apds
transformacdo com o algoritmo ICP (Smistad et al., 2015).

Dadas duas nuvens de pontos S;e S,, o algoritmo encontrard a transformagdo de S; para S,
N
sendo{(sl-l,siz)}l.z1 0 conjunto de pares mais proximos para S;e S,. Durante a execugdo do
algoritmo a distanciamédia entre as nuvens de pontos é minimizada (Dyshkant, 2013):
N

1
E= Nz d(s},s2) - min (1)
i=1

Onde dé a distancia Euclidianaentre dois pontos.

Para calcular a distdnciaentre o pontos! € S; ea nuvemde pontos S5, no algoritmo original
de (Besl & McKay, 1992), a distancia “ponto-a-ponto” foi utilizada:

p(siS)= min d(s?s?) (2)

Jd em (Chen & Medioni, 1991) foi proposta a distancia “ponto-a-plano” implicando o
conhecimento prévio das normais de superficie de cada ponto de S;e S,. Neste caso, a soma
das distancias quadradas entre sl-1 eoplano Piz, perpendiculara$S, em siz sobre todos os pares
de pontos proximos (sil,siz) € minimizada (Dyshkant, 2013):

N
(3)
E= Z H2(s},P?) » min
i=1

Onde H(s, P) é adistanciaEuclidianaentre se planoP.
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Enquanto que na abordagem “ponto-a-plano” o erro associado ainfluéncia de pares de pontos
errados é menor, estatem a desvantagem de ser altamente dependente da posicdo relativa
incial de S;e S, (Dyshkant, 2013).

Iterativamente o algoritmo ICP procura (He et al., 2017):
1. Encontrar pontos correspondentes nas duas nuvens com menordistancia;

2. Calcularas matrizes de rotagdo e translagdo aseraplicadade modoareduziradistancia
e amétricade erro associada;

3. Aplicaras transformacgdes calculadas nanuvemde pontos aser alinhada;
4. Atualizarovalordo erro e verificar se este jd se encontradentro do limite definido.

A principal vantagem do algoritmo ICP é a simplicidade de implementacdo enquanto a
desvantagem é uma forte dependéncia a aproximacdo inicial dos objetos e a elevada

N
complexidade computacional nabusca dos pares mais préximos {(sil, Siz)}izl (Dyshkant, 2013).

Para o desenvolvimentodesse projeto serao utilizadas asimplementag¢des open-source em C+
do ICP das bibliotecas Insight Segmentation and Registration Toolkit (1TK), Visualization Toolkit
(VTK) e Point Cloud Library (PCL).

ITK é um toolkit para efetuar a segmentacdo de imagens, isto é identificar e classificar
informagdes encontradas numa amostra visual, tais como modelos 3D adquiridos através de
scanners médicos (Insight Software Consortium, 2018), enquanto que o VTK é um toolkit para
computacdo grafica 3D, modelagdo, processamento de imagens e visualizagGes cientificas
(Kitware, 2018).

2.4.6 Moving Least Squares (MLS)

Moving Least Squares é um método de reconstrucdo de superficies usado para suavizar ou
efetuarareamostragemde superficies ruidosas, isto é, com elevado grau de irregularidade. O
surgimento destasirregularidades é frequentemente originado por pequenos erros cometidos
durante o processo de leitura e construcao da nuvem de pontos. Apresentando uma elevada
complexidade para remocdo do ruido através de anadlise estatistica existe a necessidade
recorrer a algoritmos de reamostragem tais como o MLS. Este algoritmo tenta recriar partes
ruidosas e partes em falta da superficie através de interpolaces polinomiais entre os pontos
envolventes.

2.4.7 Point Cloud Features

Feature é uma caracteristica relevante na representacdo de uma nuvem de pontos, tal como
curvatura, normais de superficie e densidade que servird como ponto de partida para o
alinhamento das cabegas umavez que possibilitard encontrar correspondéncias entre features
emdiferentes nuvens de pontos.
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Uma formade identificar estas features é atravésda computacao de Point Features Histograms
(PFH) descriptors. PFH sdo features informativas e invariantes que representam as propriedades
da superficie subjacente num pontop. A sua computagdo é baseada na combinacdo das
relacdes de entre os k-vizinhos-mais-préximos de p incorporando as suas coordenadas (x, y, z)
e as normais da superficie (nx,ny, nz), com isto, tenta-se capturar o melhor possivel as
variagdes da superficie tendo em contatodas as mudangas de dire¢ao das normais estimadas.

Figura1l — Regido de influéncia paraa computa¢do PFH para o ponto p, (Rusuetal., 2009)

O diagramada Figura 11 representaaregido de influéncia dacomputacdo PFH para o ponto p,
no centrode umaesferaem 3D com umraio r onde todos os seus k-vizinhos estao interligados
numarede. O descritor PFH final € computado como um histograma de relagdes entre todos os
pares de pontos navizinhanga (Rusu etal., 2009). Parao calculo dadiferengarelativa entre dois
pontos p; e pj e as normais associadas n; e n; é definida a estrutura fixa de coordenadas
(u, v,w):

U= ng (4)
b=y x P Ps)
“pt - pS”z

(for===== "'"'""""'I?l';"ll",""-""'pnT o
W=V

Figura 12 — Representacdo das coordenadas (u, v, w) (Point Cloud Libray, 2018)
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Com base nesta estrutura de coordenadas pode-se calcular a diferenga entre as normais nge
Ny expressacomrecurso a um conjunto de variagées angulares:

a=vV X ng (5)

(Pt — bs)

b = u X
U d

6 = arctan(w X n;u X n;)

onde d representaadistanciaEuclidianaentre doispontosps ep;, d = [lpt — psll,.

Para cada par de pontos nak-vizinhanca é calculado o quadruplo («, ®, 8, d) reduzindoos doze
valores de um par de pontos (coordenadas (x, y, z) e as suas normais) para apenas quatro.

A representacdo final do PFH para o ponto p, € obtidacom a inser¢do do conjunto de todos os
quadruplos{a, @, 8, d) pertencentes num histograma (Rusu et al., 2009) .
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3 Solucoes e abordagens existentes

Comoem qualquertrabalho de desenvolvimento de um projeto, é fulcral que seja previamente
elaborado um estudo das solugdes e abordagens existentes com o objetivo de avaliar e
construir uma base de trabalho sdlida. Assim sendo, este capitulo tem como propédsito,
apresentar a investigacdo que foi efetuada, avaliacdo das abordagens ja existentes e justificar
escolhas e decisGes que foramtomadas. A abordagem apresentadaincidird principalmente no
alinhamento e comparacdo de nuvens de pontostridimensionais, contudo, no Apéndice A deste
documento encontra-sedescrito um estudo realizado (Plank et al., 2006) acerca dos beneficios
dotratamentoda PP com recursoa modelos tridimensionais capturados através de um scanner
de altaresolucdo.

3.1 Alinhamento de nuvens de pontos

Um dos grandes problemas relacionado com o trabalho com nuvens de pontos tridimensionais
é que frequentemente estas ndo se encontram alinhadas, impossibilitando assim a pratica de
comparacdes entre as mesmas. Para ultrapassar este problema e diminuir a distancia entre
duas nuvens de pontos, existem essencialmente dois tipos de solucdes: as baseadas no
algoritmo ICP e outra na selec¢do de features comuns entre as duas nuvens de pontos a alinhar
(Basdogan & Oztireli, 2008).

O alinhamento baseado na selecdo de features procurar encontrar caracteristicas relevantes
em ambas as nuvens de pontos, assentando na premissa que um pequeno nimero de
correspondénciaentre features é suficiente para efetuar o alinhamento. Em relacao ao ICP, este
método apresenta como vantagens que (Basdogan & Oztireli, 2008):

e N3o é necessario percorrer todos os pontos das nuvens para encontrar pares
correspondentes, sendo apenas necessario procurar nas features. Deste modo, pontos

redundantesouirrelevantes ndo afetam o alinhamento;

e Eindependente doalinhamentoinicial dasnuvens de pontos, ao contrario do ICP que
requerque exista previamente umalinhamento ainda que grosseiro.
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Em contrapartida:

e Pode ser complicado encontrar features semelhantes em ambas as nuvens de pontos
€,

e Geralmente estestipo de métodos sdo maislentos que os baseados no algoritmo ICP.

3.2 Comparagao de nuvens de pontos

Atualmente existem inimeros métodos de comparag¢do de nuvens de pontos onde muitos
destes executam inicialmente a transformacdo de malhas irregulares para uma malha regular
(Figura13). Uma malhade uma nuvem de pontos representa um conjunto de vértices (pontos
da nuvem), arestas (ligacdo entre dois pontos) e faces (conjuntos fechados de arestas) criadas
a partir de uma nuvem de pontos (Figura 14). Dada esta transformacdo, estes métodos
procuram efetuaracorrespondéncia e acomparagao dos nds da superficie.

DS
AT DTN
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',;;!‘Q,;«A‘n =
7

(A) | (C)

Figura 14 — Decomposi¢cdo de uma malha de uma nuvem de pontos (A—vértices, B—arestas,
C—faces)

Durante a transformacdoinicial das malhas existe o problemade escolherosvaloresideais da
malha regular o que conduz a um numero significativo de calculos de modo a atingir uma
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precisdo aceitdvel dasuperficie de aproximacdo. A maioria destes métodospartem também da
assuncdo que para cada né existe um né correspondente nanuvem a comparar, enquanto que
outros baseiam-se nacomparacgao de features.

Um dos algoritmos basicos para encontrar correspondéncias entre superficies é o algoritmoICP
gue iterativamente procurar reduzir a distancia média entre duas nuvens de pontos. Este
algoritmo requer uma estimativainicial grosseira que vai sendo gradualmenterefinada durante
a execugao do algoritmo.

3.2.1 Triangulagdo de Delaunay

Em 2013, (Dyshkant, 2013) foi proposto um método de comparagdo de superficies usando a
Triangulagdo de Delaunay.

De formasucinta, os principais passos deste algoritmo sdo:
1. Construcdodas triangulacbesde Delaunay T; e T,;
2. Construgdo da drvore geradora minima euclidianadas triangulagées de Delaunay;
3. Localiza¢do de cada malhag; na triangulagdo construidana outra malha g, e vic-versa;
4. Interpolacdode duasfunc¢desrepresentativas das superficiesem cada uma das malhas;
5. Construcdo da triangulacdocomum T;
6. Comparacdodas funcdes nas células separadas datriangulacdo T.

O resultado destealgoritmo é uma métricaque mede o nivel de semelhanca entre duas malhas
distintas. Esta abordagem apresentou resultados satisfatdrios tendo sido comprovado com
multiplas experiéncias computacionais com dados tridimensionais (Dyshkant, 2013).

3.2.2 Comparagoes baseadas em cortes transversais e caracteristicas

Num outro estudo (Grimmeretal., 2011) foram considerados dois métodos de comparacdo de
nuvens de pontos tridimensionais. O primeiro requerapenas os objetos, lidos porum scanner,
representados sobre a forma de modelos tridimensionais de uma nuvem de pontos.
Contrariamente a métodos ja estudados, este utiliza ndo sé a superficie do modelo, mas
também o volume do mesmo. O segundo método é especifico para modelos cujas principais
caracteristicas, features, estejamidentificadas e com um determinado pesoatribuido de acordo
com a sua significancia paracoma comparacao.

De modo a ser possivel efetuarumacomparacao eficiente é necessario garantirque a posic¢do
e orientacdo dos modelos estejanormalizada umavez que poderd haver discrepancias durante
a leitura dos modelos. Para este estudo, o autor definiu que para cada modelo a origem do
referencial deveria encontrar-se no centro de gravidade do mesmo, além de enquadrar os eixos
X,y e zemdeterminadas direcdes no modelo de modo anormalizara orientacdo dos mesmos.
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e Primeiro Método: Comparagdo de nuvens de pontos gerais

Este primeiro método tem como objetivo criar uma técnica independente das caracteristicas
do objeto que quantifique as diferencas entre os mesmos. Apds a normalizacdo, as
discrepancias do volume dos objetos sdo calculadasusando os seguintes passos: primeiramente
o objeto 3D é expresso como um conjunto de cortes transversais perpendiculares ao eixo de
alongamento previamente calculado usando a Anélise de componentes principais, reduzindo
assim o problema para um cendrio 2D. Este passo é possivel de se efetuar uma vez que a
normalizacdo garante que os cortes transversais correspondam a mesma posicdo emambos os
modelos. Reduzindo a um problema 2D, reduz-se também a complexidade do problema bem
como o tempo de cdlculo. Para cada corte transversal é calculada a area de discrepancia
(representada a vermelho na Figura 15). Para obter o valor final da discrepancia entre dois
modelos sdo multiplicadas as dreas de discrepanciatotais pelo incremento do eixo zentre cada
dois cortes adjacentes (Grimmeretal., 2011).

w— Dataset 1
= == Dataset 2
Overlapping Area

777 Area Discrepancies // W
277 //

N
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Figura 15 — Célculo da areade discrepancianum corte transversal de um modelo (Grimmeret
al., 2011)

Apesar de medir as semelhancas entre dois modelos de forma relativamente intuitiva e
significativatem adesvantagem de tratartodas as diferencas damesmaforma ndo permitindo
gue umas assumam maior peso que outras (Grimmeretal., 2011).

e Segundo Método: Comparagao de nuvens de pontos baseada em caracteristicas

Este método foi criado de forma a permitir que determinadas caracteristicas do modelo, tais
como comprimento ou altura de algum ponto especifico, assumam maior importancia que
outras para efetuar a comparacdo. Primeiramente é essencial identificar e classificar N
caracteristicas de acordo com a sua importancia. Em seguida, procede-se ao seu agrupamento
das caracteristicas em grupos cada um correspondente a um nivel de importancia distinto. Cada
valor das diferentes caracteristicas é entdo multiplicadoporum fatorassociado ao grupo a que
se insere e colocado num vetor com dimensado N. Este vetor é entdo representado como um
ponto num espaco com dimensdo de N. Asemelhancaentre doismodelos é dada pela distancia
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euclidiana entre dois destesdois vetores,ambos representando distintos modelos (Grimmer et
al., 2011).

Ambos os métodos provaram que é possivel efetuar comparagdes entre nuvens de pontos de
forma eficaz e apresentado resultados satisfatérios tendo apenas os modelos que foram lidos
pelo scanner bem como recorrendo a um estudo das principais caracteristicas do objeto em
guestdo (Grimmeretal., 2011).

3.2.3 Distancia de Hausdorff

A Distancia de Hausdorff € uma métrica utilizada para quantificar a diferenca entre dois
conjuntos de pontos sem a necessidade de establecer uma correspondéncia de um-para-um
entre eles, apresentando-se esta como uma das vantagens desta métrica, para o calculo da
diferenca, umavez que é frequente duas nuvens ndo possuirem exatamente o mesmo nimero
de pontos (Zhanget al., 2017).

Esta métricarepresentaodesvio maximo entre dois modelos, medindo o qudo afastados dois
conjuntos de pontos se encontram um do outro (Oniga & Chirila, 2013).

Considerando dois conjuntos de pontos ndo-vazios A = {x;,X5,...,X,,} € B =
{y1,¥2,...,Ym, }, adistanciaentre Ae B é definidacomo:

h(4,B) = max(min|lx — y 1) (6)

Ndo sendo estauma distanciasimétrica, ouseja, h(4,B) # h(B,A), adistanciade Hausdorff
é dadacomo:

H(A,B) = max(h(A,B), h(B, 4)) (7)
onde,
h(A,B) = gneag(ryneigll x =y (8)

h(B,A) = Teag(%lglly —x D

A distanciasimétrica de Hausdorff é mais precisa na quantificagdo das diferengas umavez que
a distancia unilateral pode induzir numa subestimacdo da distancia entre duas superficies.
Como apresentadonaFigural6, h(S,S") = A—D < h(§',S) = B - A.
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Figura 16 — Distanciaentre Se S’ (Oniga & Chirila, 2013)

Quanto menorforovalordadistancia de Hausdorff maissemelhantes sao as nuvens de pontos.
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4 Design

Com base no objetivo do projeto, contribuir para o design automatico das ortéteses cranianas,
serd elaborada uma solugdo que o procure alcancar. Esta solugdo passara principalmente pela
exploracao doalgoritmo ICP e de operagcbes sobre nuvens de pontos.

Nuvens de pontos de vdrias cabecas normais e, pelo menos, uma nuvem de pontos de uma
cabecaanormal sdo considerados recursosessenciais para o desenvolvimentoda solugdo, pois,
sera sobre estes que assentara o desenvolvimento. Dado um modelo de uma cabeca que
apresente deformidades, é expectadvel que a aplicacdo seja capaz de encontrar o modelo normal
mais parecido com a cabecga deformada. Além disso, seratambém criada outraaplicagdo capaz
de extrair as medidas antropométricas mais relevantes que serdo posteriomente usadas na
elaboracdo da ortdtese.

Este projetosera desenvolvido em C++ com recurso as bibliotecas VTK, ITK e PCL também elas
desenvolvidas em C++.

4.1 Arquitetura

O projetoincluium médulo responsavel pelaleitura, outro pela transformacgdo das nuvens de
pontos PLY, dois mddulos paraaplicacdo dos algoritmos que operam sobre a nuvem de pontos,
tais como algoritmos de alinhamento e comparacdes, onde com base na nuvemde pontosde
uma cabecadeformadaserd escolhido um modelode uma cabeca normal mais proximo através
da aplicacdodo algoritmo ICP. Além disso, o médulo, CloudPointExtractor, sera capaz de extrair
as medidas antropométricas necessarias.
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Figura 17 — Arquiteturado sistema

O sistemasera constituido por cinco componentes:
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DataReader: Este componente usard as potencialidades da biblioteca PCL para que
consiga ler as nuvens de pontos PLY para um objeto do tipo PointCloud legivel pelo
resto da solucdo. Este, € um tipo de dados capaz de armazenar colecbes de pontos
definidos pelas coordenadas x, y, z.

CloudAligner: Neste componente serdo aplicados os algoritmos de alinhamento das
nuvens. Capaz de efetuaradetecdo dos pontos de interesse, de features e executar os
alinhamentos iniciais e refinados com recurso as funcionalidades disponibilizadas pelo
PCL.

CloudComparator: Neste componente, serdo aplicados os algoritmos de comparacio
das nuvens, o calculo dadistancia de Hausdorff e o calculo dadistdnciamédia parao k-
vizinhos-mais-préximos para encontrar qual a nuvem de pontos mais semelhante com
anuvema ser processada.

Transformer: Este componente ird utilizaras bibliotecas VTK, ITK e ICP para efetuaras
transformacdes necessarias de uma cabec¢a deformada na mais semelhante possivel
com uma cabeca normal, resultando assim um modelo personalizado de uma ortdtese
craniana para pacientes com Plagiocefalia Posicional.

CloudPointExtractor: Este componente é capaz de extrair determinados pontos de
referéncia tidos como fulcrais para as medi¢cdes antropométricas a realizar sobre o




cranio. Estas extragdes sdo efetuadas com recurso a um algoritmo implementado que
através daidentifcacdo de pontos de relevo, como nariz ou olhos, consegue encontrar
os pontos desejados.

4.2 Modelos de teste

A solucdodesenvolvidaserdtestadacom dez nuvens de pontos deformadas (Figura 19) criadas
a partir de um conjunto de transformacdes aplicadas a uma nuvem de referéncia ja existente
(Nuvem 1da Figura19). A partir da nuvem de referéncia foi também possivelcriara nuvem de
pontos representativa de umacabeca normal (Figura 18) que sera usada posteriormente como
nuvem de referéncia.

Estas nuvens serviram como base para o processo de implementagao tendo sido usadas para
aplicaras transformacdes e comparacdes necessdriasparaaobtencdo do resultado pretendido
deidentificacdo do modelo mais semelhanteao modelo normal.

Tabela 2 — Excerto das transformacdes aplicadas

N.1 N.2 N.3 N.4 N.5 N.6 N.7 N.8 N.9 N. 10

1 1,272 | 3,198 | 1,433 | 3,842 | 0,700 | 7,259 | 7,921 | 3,148 | 8,714 | 3,698
379 617 115 768 436 274 667 753 992 048

? 0,543 | 2,626 | 1,278 | 3,681 | 2,008 | 7,106 | 7,203 | 3,775 | 8,350 | 3,367
872 881 431 63 554 306 145 224 628 74

3 0,617 | 2,556 | 1,307 | 3,667 | 2,021 | 7,099 | 7,311 | 3,413 | 8,448 | 3,368
988 877 668 075 14 721 76 955 279 414

4 0,576 | 1,458 | 1,792 | 3,813 | 0,602 | 7,083 | 5546 | 2,901 | 7,600 | 3,136
517 113 927 852 292 277 825 289 91 089

5 0,897 | 0,928 | 0,709 | 3,837 | 3,017 | 7,042 | 4,162 | 3,238 | 7,086 | 2,993
46 452 4 927 243 477 77 173 486 727

6 0,755 | 1,171 | 1,649 | 3,702 | 2,720 | 7,130 | 4,444 | 2,820 | 7,221 | 2,954
777 619 098 118 878 535 28 827 714 62

7 2,373 | 2,189 | 2,865 | 3,256 | 1,550 | 7,074 | 6,015 | 3,541 | 6,828 | 2,488
075 118 614 848 149 628 228 546 37 998

3 1,741 | 3,542 | 1,611 | 3,221 | 2,468 | 7,349 | 7,454 | 3,340 | 7,452 | 2,604
712 636 499 588 273 787 837 563 88 764

9 1,184 | 2,011 | 2,211 | 3,486 | 1,642 | 7,113 | 5,569 | 3,511 | 7,032 | 2,808
987 27 439 109 64 62 476 65 686 564

10 0,867 | 2,369 | 1,474 | 3,714 | 1,813 | 7,111 | 6,469 | 3,448 | 7,547 | 3,082
656 122 368 691 581 452 258 309 55 357

236 | 5,227 | 4,142 | 5,211 | 8,691 | 0,978 | 1,621 | 13,37 | 9,613 | 5,227 | 4,142
87 923 009 605 71 76 728 473 032 923 009
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Figura 18 — Modelo da cabec¢a normal

Figura 19 — Base de dados de cabecas deformadas
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4.3 Implementagao

4.3.1 Downsampling

Em virtude do numero elevado de pontos dos modelos 3D de teste Figura 20,foi necessario
reduzironumero de vértices das nuvens, sem contudo perderinformagdes importantes parao
problema, uma vez que a quantidade de pontos das nuvens originais ndo é a ideal para a
aplicacdo de algoritmos com elevada complexidade computacional como sdo os algoritmos de
transformacao, tais como, o algoritmo ICP.

Figura 20 - Nuvem de pontos original (62711 pontos)

Paraefetuararedug¢do de pontos danuvem foicridaumagrelha Voxel sobreanuvem de pontos
pretendida, onde os pontos sdo agrupados em voxels, seguidamente, os pontos de cada Voxel
sdo aproximados para o seu centroide dando-se assima reducdo do nimero de pontos (Point
Cloud Library, Downsampling a PointCloud using a VoxelGrid filter, 2018).
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Figura 21 — Representagdo da nuvem constituida por um conjunto de voxels (52082 voxels)

Esta abordagem é particularmente eficaz quando usada sobre modelos 3D uma vez que
representa com maior precisdo a superficie subjacente. A Figura 22 correspondente ao
downssampling da cabeca apresentada na Figura 20, nela é possivel verificar que se conseguiu
uma redugdo de cerca de 90% dos pontos mantendo aindaassim aforma original da cabeca.

Figura22 — Nuvem de pontos reduzida (6569 pontos)

4.3.2 Smoothing

As irregularidades do modelo e as caracteristicas faciais da cabeca poderiam induzirerros nos
resultados finais uma vez que a comparacgao é feita tendo em conta toda a nuvem de pontos,
incluindo as caracteristicas faciais, caracteristicas essas que se consideramirrelevantes para o
formato da cabeca.
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De modo a reduzir o ruido de informacao e descartar as caracateristicas faciais, foi elaborado
um alisamento do modelo utilizando o método de reconstrucdo de superficies Moving Least
Squares (MLS) conservandoaindaassimas principais caracteristicas da cabeca deformada, pois,
0 numero de pontos ndo é reduzido. A Figura 23 apresenta a cabeca da Figura 22 apds o
alisamento das caracteristicas faciais.

Figura23 — Nuvem de pontos alisada (6569 pontos)

4.3.3 Alinhamento das nuvens

Durante o processo de comparacdo das diferentes nuvens de pontos, uma das principais
barreiras que surgiu foi o facto de as diferentes nuvens de pontos ndo estaremalinhadas, isto
é, as nuvens de pontos tinham diferentes orientacéese rotacdes, fazendo assim com que fosse
impossivel efetuar comparacdes, umavez que existe a necessidade das cabecas se encontrarem
igualmente orientadas no plano para que as comparagGes sejam corretas.

Para resolver este problema foi necessdrio implementar um mecanismo de alinhamento

automatico que, com base nas caracteristicas principais de uma cabeca, Features, efetue o
alinhamento.
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Figura 24 — Processo de alinhamento

e Cdlculodas normais da superficie

As normais de umasuperficie sdo linhas perpendiculares a superficie num determinado ponto.
Dado que os modelos atrabalharsdo nuvens de pontos, foram estimadas as normais para cada
um desses pontos. O método usado passa pelaandlise dos autovalores e autovetores da matriz
de covaridncia criada a partir dos vizinhos mais préximos do ponto em questdo. Para cada ponto
p; é definidaamatrizde covariancia C:

k
) o (9)
¢= Ez(m -De:-p)'  C=%y,  jEe{012}
i=1

Onde, k é o numero de pontos considerados navizinhancade p;, p representao centroide 3D
dos vizinhos mais préximos, ?\j é o0 j-ésimo autovalor da matriz de covariancia e ?}’ 0 j-ésimo
autovetor (Point Cloud Library, Estimating Surface Normalsin a PointCloud, 2018). Este método
encontra-se jdimplementado nabilblioteca PCL, tendo sidousada esta mesmaimplementacdo.
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e Detecdo dos Pontos de Interesse

Um aspetoimportante parao corretoalinhamentodas nuvens de pontos era perce ber quais os
pontos de referéncia pelos quais o alinhamento deveriaserfeito, além disso, a computacdo de
Features em nuvens de pontos 3D necessita de ser feita num pequeno conjunto de pontos,
sendo, porisso, naturalmente, baseada nestes Pontos de Interesse.

Para obter os resultados desejados foi usado o Intrinsic Shape Signatures 3D Keypoint Detector
sendo esse reconhecido como o método mais eficaz nestadetecdo (Filipe & Alexandre, 2013).
Este método utilizaa magnitude do menorautovalor, de modoa incluirapenas os pontoscom

grande variacdo em cada uma das principais direcdes, e o racio entre dois autovalores

sucessivos excluindo os pontos que se estendemao longo da mesmadirecdo (Filipe & Alexandre,
2013).

Figura 25 — Representacdo dos Pontos de Interesse (a preto), sobre anuvem de pontos
original (acinzento)

De notar que, no exemploilustrado pela Figura 25, foram detetados 1317 Pontos de Interesse
numa nuvem com 6569 pontos, obtendo assim a reducdo necessdria paraa computacao das
Features.

e Computagdo de Features

Para a computacdo das features da nuvem de pontos usando o PFHEstimation implementado
pela PCL, foi necessario recorrer a criacdo da arvore k-dimensional da nuvem de pontos
pretendida. Estaarvore, sendo uma estruturade dados bindria cuja principal caracteristica é a
eficiéncianapesquisa, tem o objetivo de servircomo método de pesquisa para a estimacgdo do
PFH. As normais da superficie e os pontos de interesse e ncontrados serviram, também, como
ponto de entrada para esta estimagdo, uma vez que a mesma ocorre apenas sobre os pontos
de interesse especificados.
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e Procura de correspondéncias

Construindo uma arvore K-dimensional é possivel efetuar pesquisas pelos vizinhos mais
proximos fornecendo os PFH descriptors, encontrados durante a computacao das features, da
nuvem de pontos base e da nuvem de pontos a alinhar. Este tipo de pesquisa usando este tipo
de estrutura apresenta relativa eficdcia, pois, utiliza as propriedades da arvore para eliminar
grandes por¢oes do espacgo de pesquisa.

e Alinhamento Inicial

O objetivo de efetuar um alinhamento inicial é permitir que o algoritmo ICP tenha melhores
resultados numafase mais avancada umavez que os modelos jase encontram alinhados ainda
que de formaalgo grosseira. O alinhamentoinicialo que faz é uma translacdo dos modelos de
modo que estes fiquem centrados na mesma origem. Este alinhamento é conseguido atraves
do método Sample Consensus Initial Alignment (SAC-IA) que pretende combater a elevada
complexidade computacional apresentada noutros métodos de alinhamento tendo sido
implementado de forma a manter as relagdes geométricas entre as correspondéncias sem a
necessidade de serem tentadastodas as combinacdes possiveis (Rusu et al., 2009). E criada uma
amostragem contendo um numero elevado de possiveis correspondéncias sendo estas
avaliadas e classificadas empregando os seguintes passos (Rusu etal., 2009):

1. Constréi-se uma amostragem com s pontos a partir da nuvem de pontos C garantido
gue as suas distancias para os restantes pontos sdo superiores a distancia minima
especificadacomo parametro de entrada para este método;

2. Para cada ponto da amostragem é selecionadaumalistade pontosda nuvem Q cujos
histogramas sejam semelhantes. Desta lista é selecionado um ponto aleatdrio que
servird como ponto de correspondéncia;

3. Computa-se atransformacao definida pelo ponto daamostra e a sua correspondéncia
e uma métrica de erro que servira para avaliar a qualidade da transformacdo e
consequente alinhamento.

Figura 26 — Nuvem alvo (vermelho) e nuvemaseralinhada(azul) antesde seiniciaro
processo de alinhamento
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Os passos acima descritos sdo repetidos um nimero fixo de vezes e a transformacdo que
apresentar umerro menor é usada para alinhar as nuvens de pontos.

Matriz 1 - Matriz encontrada, durante o alinhamentoinicial, pelo ICP datransformacao final a
aplicara nuvem M (nuvem avermelho) de modo aalinhar coma nuvemS (nuvemaazul).

Transformacao final

0.309939563  0.907954931  0.282056004 0.000000000

—0.621905684 0.418005347 —0.662197173 0.000000000

—0.719145834 0.0298288502  0.694218755  0.000000000
161.116211 —709.262512  —7.66882324  1.00000000

Figura27 — Nuvens de pontosapds alinhamentoinicial

e Alinhamento refinado

A Ultima etapa do processo de alinhamento de nuvens de pontos de acordo com as suas
principais caracteristicas passa por um alinhamento refinado usando o algoritmo ICP e tendo
como ponto de entradaa nuvem base representadaavermelho naFigura 26, Figura 27 e Figura
28 e anuvema seralinhadarepresentadaaazul na Figura 26.

De forma iterativa, o algoritmo ICP procura minimizar as distancias entre os pontos das duas
nuvens de pontos distintas através de transformacdes rigidas Tentre nuvem S e a nuvem de
referéncia M até satisfazeros critérios definidos.

Este algoritmo inicia-se com um alinhamento aleatério das nuvens, contudo, para a obtencdo
de resultados mais precisos e reduzir o numero necessario de iteracdes, este passo foi
substituido pelo alinhamento que foi feito inicialmente usando o SAC-IA.

Matriz 2 — Matriz encontrada, durante o alinhamento refinado, pelo algoritmo ICP da
transformacao final aaplicar a nuvem M de modo a alinhara nuvemS$S
Transformagao final
0.0.900515437 —0.373942643 0.221946746  0.000000000
0.0766212717 —0.365989238 —0.927459061 0.000000000
0.428053021 0.852200091 —0.300935030 0.000000000

—94.9091110  —404.498810 52.3530579 1.00000000
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Figura 28 — Nuvens de pontos apds alinhamento refinado

4.3.4 Comparagao dasnuvens

Para se encontrar a cabeca mais semelhante a cabeca estudada é necessdrio efetuar
comparagdes com cada uma das cabecas disponiveis. Foram utilizados dois métodos distintos
para efetuar estas comparagdes: cdlculo da distancia de Hausdorff aplicada a modelos 3D e
calculodas distancias médias entre um ponto e o seu vizinho mais préximo na outra nuvema
comparar.

e Distancia de Hausdorff

Tendo em conta a simplicidade e eficdcia da distancia de Hausdorff como métrica de
comparacdo de nuvens de pontos, optou-se pelaimplementacdo da mesma. No Apéndice B
deste documento é possivel visualizar o algoritmo responsavel poreste célculo.

As tabelas abaixo descritas descrevem as distancias h (4, B), h(B, A) e H(A, B) para cada uma
das nuvens de teste comparativamente com anuvem que representa uma cabeca considerada
normal.

Tabela 3 —Resultados do calculo da Distancia de Hausdorff das nuvens antes de serem
alinhadas coma nuvem normal

Distancia Hausdorff
N Normal = N (h(B,A)) | N(h(A,B)) > Normal (H(A.B))
Nuvem1 1636,20 1669,70 1669,70
Nuvem 2 2056,76 2130,21 2130,21
Nuvem 3 1638,10 1716,12 1716,12
Nuvem4 1215,73 1253,74 1253,74
Nuvem 5 1906,97 1993,68 1993,68
Nuvem6 1232,67 1316,99 1316,99
Nuvem7 2101,06 2132,67 2132,67
Nuvem 8 1677,15 1744,98 1677,15
Nuvem9 909,58 943,59 943,59
Nuvem 10 540,84 568,37 568,37
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 3 é possivel concluir que antes do
alinhamento a nuvem que apresentava uma Distancia de Hausdorff menor para o modelo
normal era a Nuvem 10 podendo, nesta fase, ser considerada a cabega mais préxima, no
entanto, uma vez que as cabecas se encontram dispersas pelo plano este ndo é um resultado
fidvel, paraisso, existe a necessidade de uniformizar, alinhando, as nuvens tendo como ponto
de referénciaanuvem normal.

Tabela4 —Resultados do calculo da Distancia de Hausdorff das nuvens apés um alinhamento
inicial paracom a nuvem normal

Distancia Hausdorff

N N (h(A,B))-> Normal | Normal > N (h(B,A)) (H(A.B))
Nuvem1 77,77 68,23 77,77
Nuvem 2 100,86 74,02 100,86
Nuvem 3 115,11 68,21 115,11
Nuvem4 113,06 68,85 113,06
Nuvemb5 89,93 81,52 89,93
Nuvem 6 107,84 71,98 107,84
Nuvem 7 86,18 67,57 86,18
Nuvem 8 99,17 70,89 99,17
Nuvem9 99,47 74,36 99,47
Nuvem 10 101,54 74,17 101,54

Os resultados apresentados na Tabela 4 sdo ilustrativos da importancia do processo de
alinhamento, podendo-se verificar que o valor das distancias diminuiram significativamente
com um valormédio = 1444,13 pontos, sendo que a Nuvem 2 assume um valor mais baixoe,
portanto, serda cabeca mais semelhante.

Tabela 5 —Resultados do célculo da Distancia de Hausdorff das nuvens apds um alinhamento
refinado paracom a nuvem normal

Distancia Hausdorff

N Normal - N (h(A,B)) | N(h(B,A) - Normal (H(A.B))
Nuvem1 52,79 45,78 45,78
Nuvem2 62,94 56,53 56,53
Nuvem 3 67,99 112,61 112,61
Nuvem4 63,18 98,53 98,53
Nuvem 5 58,77 80,75 80,75
Nuvem6 62,09 100,21 100,21
Nuvem?7 51,00 69,94 69,94
Nuvem 8 63,61 73,80 73,80
Nuvem9 72,77 96,99 96,99
Nuvem 10 62,45 97,41 97,41

Com base na Tabela5 é possivel verificar que o alinhamento refinado diminui em média 33,83
pontos de distancia entre as duas nuvens de pontos sujeitas a comparac¢ao. Com isto, destaca-
se também que, seguindo dos célculos da Distancia de Hausdorff, a Nuvem 2 sera a nuvem mais
semelhanteanuvem de pontos usada como referéncia.
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e Distancia média para o vizinho mais préximo (kNN)

Tendo como base o algoritmo ICP que procuradiminuiras distanciasentre pontos e a Distanda
de Haussdorf, foi criado um método de comparacdo de nuvens de pontos. Este método para
cada ponto P, da nuvem A encontra o ponto Pz da nuvem B mais proximo, calcula a distancia
entre P,e Pz e por Ultimo calculaa média das distancias obtidas. O Apéndice C deste documento
revelaoalgoritmoimplementado para este calculo.

Tabela 6 — Distancias médias de cada ponto de uma nuvem A relativamente ao ponto mais

préximo danuvem original

N Distanciaantes Distanciaapods Distanciaapods
do alinhamento alinhamentoinicial alinhamento refinado
Nuvem 1 4,04772e+06 860,06 212,20
Nuvem 2 2,40937e+06 1675,3 532,19
Nuvem 3 2,55935e+06 1777,44 917,85
Nuvem4 3,51887e+06 1750,41 883,58
Nuvem 5 735737 1585,77 402,75
Nuvem 6 4,0573e+06 1166,13 1570,08
Nuvem7 1,44158e+06 2103,73 789,33
Nuvem8 1,29783e+06 1015,61 836,46
Nuvem9 2,65399e+06 1637,54 1438,36
Nuvem 10 2067,69 1786,73 1652,55

De acordo com os resultados obtidos com este métodoa nuvemmais préxima da nuvem normal
é anuvem 1, ambas representadas nafigura31.

Figura29 — Nuvem 1 classificada como a mais semelhantecom anuvem de referéncia (azul e
verde representaos pontos mais semelhantes enquanto que amarelo e vermelho os mais

distantes)
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Este métodoemborasimples pode apresentar-se como pouco eficaz e sujeitoaerros uma vez
gue o ponto mais proximo poderd, mesmo apds alinhamento, ndo corresponder a um ponto
desejdvelnanuvemacomparar.

4.3.5 Detec¢do das medidas antropométricas requeridas paraa modelagdoda
ortdtese

De modo a facilitar as medicGes antropométricas cranianas foi necessdrio identificar alguns
pontos de referéncia na nuvem de pontos tais como tragions, sellions, o ponto superior da
cabeca e o ponto atrds da nuca representados na Figura 30.

Ponto

/ Superior

Ponto
Traseiro

Tragion Tragion

direito esquerdo

Trago \ Trago

direito esquerdo
Sellion

Cantos
dos olhos

Figura 30 — Pontos de referéncia paraas medidas antropométricas usadas namodela¢do da
ortotese

O pontosuperiordacabeca foi detetado como o ponto com o valor madximo da coordenada no
eixodo.

O sellion, depressdao mais profunda dos ossos nasais (Lazovic et al., 2015), foi conseguido
encontrando o ponto médio entre os pontos representativos dos cantos dos olhos, estesforam
obtidos detetando os dois pontos mais préximos ao ponto médio total danuvem de pontos.

A detecdo dos Tragions, pontos cefalométricos imediatamente acima da relevancia conhecida
como tragus da orelha (Farlex Partner Medical Dictionary, 2012), foi conseguida detetando os
tragus da orelha, estas relevancias traduzem-se nos pontos localizados nas extremidades do
eixo do X. Conhecendo os tragus foram procurados os pontos imediatamente acima, ou seja,
comumvalorde Ysuperiore com o valor minimo de X, deste modo encontrou-se a concavidade
acima dotragus que representaostragions daorelha.
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O ponto traseiro representativo da nuca da cabeca foi conseguido detetando o ponto oposto
ao sellion.

Estes pontos de referénciaforam posteriormente tidos em contra nos célculos das dimensdes
cranianas que se traduzem nas medidas antropométricas.

De modo a conseguir obter estas medidas foi necessario dividir o modelo da cabeca em 10
planos iguais, sendo o plano 0 o plano tragado pelo sellion e cantos dos olhos e o plano 10 o
planotragado no topo da cabega. Para medira circunferéncia da cabegafoi utilizadoo plano 3
somando a distancia entre cada um desses pontos:

Circunferéncia = Z\/(xl — %)%+ (zg — z3)2 (10)

Com recurso ao plano 3foi também calculada alargura e aaltura dacabega, sendo quealargura
corresponde adiferenca entre o maximoe o minimo valorde x, enquanto que aaltura é obtida
atravésda diferenga entre o valor maximo e minimo de z. O indice cefdlico é dado pelarelacio
entre a largura e a altura da cabecga. Por ultimo, foi possivel calculara diferengadiagonal, isto
é, a diferencaentre as duas diagonais possiveis de tracar tendo em conta os valores maximos e
minimosde x e z.

Figura31 — Representacdodo Plano3 avermelho



Tabela7 —Medidas antropométricas

Circunferénda Largura Altura(mm) indice Diferenca
craniana (mm) cefalico (%) diagonal
(mm) (mm)
Nuvem 1 445.8 120.6 152.8 78,9 5.2
Nuvem 2 477.9 119.9 150.7 79,5 8
Nuvem 3 437.7 117.0 143.6 81,4 3.9
Nuvem4 430.8 120.9 147.2 82,1 10.3
Nuvem 5 417.9 117.6 145.4 80,9 8.9
Nuvem 6 426.9 121.3 148.3 81,8 2.8
Nuvem7 594.6 120 142.3 84,3 10.8
Nuvem 8 781.7 119.5 143.4 83,3 22.9
Nuvem9 436.2 116.4 149.6 77,8 10.4
Nuvem 10 548.6 152.2 189.7 80,2 2.5
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5 Avaliagcao

A avaliacdo dos resultados obtidos é uma parte vital no processo de desenvolvimento de
gualquer projeto pois permite perceber, por exemplo, se este responde aos requisitos que
pretende resolver. Assimsendo, é de particularimportancia que antes da avaliagdo em si, sejam
definidasmedidas e métodosde avaliacdo precisos que avaliemde forma qualitativa o projeto.

Para este projeto, o método de avaliacdo dos resultados obtidos das comparacdes de
semelhanca foi realizado tendo por base as transformacdes realizadas sobre as nuvens de
pontos.

Como referido na sec¢do 4.2, os dados para teste da solugdo desenvolvida foram obtidos
através de diversas transformacg6es sobre uma nuvem de pontos de referéncia originandoassim
o conjunto de teste exibido na Figura 18 e Figura 19. A Tabela 2 representa um excerto das
transformacoes aplicadas. Calculando a média das varias transformacgdes aplicadas sobre a
nuvem de pontos de referéncia é possivel ter uma ordem de grandeza das transformacgbes
aplicadas sobre cada nuvem e consequentemente determinar a mais semelhante.

Tabela 8 — Transformacdes médias aplicadas

Nuvem Transformag¢ao média
Nuvem1 1.923605242
Nuvem 2 2.100002723
Nuvem 7 2.299598366
Nuvem 8 3.04106765
Nuvem 5 3.137961496
Nuvem 3 3.289652915
Nuvem4 3.457589966
Nuvem 10 4.373202704
Nuvem 6 7.623099876
Nuvem 9 7.963294736

Tendo acesso aos valoresdatransformagdo média é possivel ordenar as nuvens por semelhanga
(Tabela 8) e comparar os resultados obtidos com o calculo da Distancia de Hausdorff e com o
calculo das distancias médias dos vizinhos mais proximos (Tabela 9)
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Tabela9 —Comparacado dos resultados de semelhanga de nuvens

Transformagdes Distancia de Distancia média
médias Hausdorff (DH) para kNN (DkNN)
1 Nuvem 1 |
2 Nuvem2 Nuvem5
3 Nuvem 7 | | Nuvem 2
4 Nuvem 8 ‘ | Nuvem7
5 Nuvem5 ‘ | Nuvem 8
6 Nuvem 3 | Nuvem 9 | Nuvem 4
7 Nuvem4 ‘ Nuvem 10 | Nuvem3
8 Nuvem 10 | Nuvem4 | Nuvem 9
9 Nuvem6 ‘ |
10 Nuvem$9 | Nuvem3 | Nuvem 10

Para interpretacdo dos resultados comparados na Tabela 9 foi calculado o coeficiente de
correlagdo de postos de Spearman, F(a,1), e o coeficientede correlagdo de postos de Kendall,
K(o,71).

Sendo[n] = {1,...,n} o conjunto total de elemento, S,, 0 conjunto de permutacdes de [n] e
parag € S, a(i) representaaposi¢iodo elemento i, temos:

F@)=) li = o() (1)

L
o coeficiente de correlagdo de postos de Spearman mede o deslocamento total de cada
elementodatabelasendo que quanto menorforeste valor, maior sera a semelhancaentre as
duas tabelas, e:

[o(i) < a(i)] (12)

(Li):>]

K(o) =

o coeficiente de correlacdo de postos de Kendall que mede o niumero total de inversdes em
pares classificativos das relagdes entre a duas tabelas a comparar. Este valor variaentre Oe 1,
onde 0 indica que ndo existe nenhum tipo de relagdo entre as tabelas e 1 uma relacdo perfeita
(Kumar & Vassilvitskii, 2010).

Representando acolunaTransformagdes médias da Tabela9 como um vetor[1,...10], em que
[Nuvem 1 =1, Nuvem 2 = 2, Nuvem 7 = 3,... Nuvem 9 = 10], temos:

F(@)py=11-11+12-2] + [3-3| + |[4—4] + |5-5| + |6 — 10| (13)
+ |7—-8| +18=7] + |19-9] + |10—6] = 10

F(@)penn= 11—1] +[2=5] + 13—-2| + [4-3| + |5— 4| + |6 —=7] (14)
+17—6] +8—10| +|9—-9| + |10—-8] = 13

Sendo o coeficiente de correlacdo de pontos de Spearman inferior para os resultados
apresentados das compara¢des usando a Distancia de Hausdorff é possivel concluir que,
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segundo esta métrica, este método de comparacao é mais fidedigno. Partindo do mesmo
pressuposto relativamentearepresentacdo do conjunto de dados da coluna de Transformagdes
médiasda Tabela9 onde [Nuvem 1 =1, Nuvem 2 = 2, Nuvem 7 = 3,... Nuvem 9 = 10] tem-
se o coeficiente da correlagdo de postos de Kendall. Simplificando, este coeficiente pode ser
calculado através da relacdo entre o numero de pares concordantes com o nimero de pares
discordantes, dado por:

C-D (15)

Onde Cé o numero de pares concordantes e Do nimero de pares discordantes.

Os pares concordantes s3o todos os pares maiores abaixo de o(i,j) enquanto que os pares
discordantes sdo os pares menores que (i, j) que se encontam abaixo dos mesmos (Nelsen,
2002).

Para este célculo pode-se recorreraumatabelaadicional que deveraestar ordenada de forma
ascedente de acordo com os valores da colunade Transformag¢des médias, deste modo:

Tabela 10 — Pares concordantes e discordantes para o calculo do coeficiente de correlagdode
Kendall paraas comparagdes através da Distancia de Hausdorff

Transformagoes Distancia de Pares Concordantes | Pares Discordantes
médias Hausdorff
Nuvem1 Nuvem1 9 0
Nuvem 2 Nuvem 2 8 0
Nuvem?7 Nuvem?7 7 0
Nuvem 8 Nuvem 8 5 1
Nuvem5 Nuvem5 5 0
Nuvem 3 Nuvem 9 4 0
Nuvem4 Nuvem 10 3 1
Nuvem 10 Nuvem4 1 0
Nuvem 6 Nuvem 6 0 1
Nuvem9 Nuvem 3 0 0
Total C=42 D=3

49



Tabela 1l - Pares concordantes e discordantes para o calculo do coeficiente de correlagao de
Kendall paraas comparagdes através da Distanciados kNN

Transformagoes Distancia kNN Pares Concordantes | Pares Discordantes
médias
Nuvem1 Nuvem1 9 0
Nuvem 2 Nuvem5 8 1
Nuvem7 Nuvem 2 7 0
Nuvem 8 Nuvem?7 6 0
Nuvem5 Nuvem 8 4 1
Nuvem 3 Nuvem4 3 1
Nuvem4 Nuvem 3 3 0
Nuvem 10 Nuvem9 1 1
Nuvem 6 Nuvem 6 1 0
Nuvem9 Nuvem 10 0 0
Total Cc=41 D=4

Com base na Tabela10 e
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Tabela1l, é possivel procederao calculo do coeficiente de correlagao de Kendall, onde paraa
Distancia de Hausdorff temos:

K —42_3—39~0867 (16)
@on= 25735550
e para as comparacoes baseadas no kNN:
41 — 4 37
K(o)pxny = ——— = — = 0,822 (17)

41 + 4 45

Sendo assim é possivel concluir que apresentando um coeficientede = 0,867, as comparagdes
baseadas na Distancia de Hausdorff apresentam uma maior relagdo com os resultados reais
obtidos pelas transformagGes médias aplicadas sendo, portanto, uma forma mais fidvel de
efetuar comparacdes sobre nuvens de pontos relativamente ao resultado médio da distancia
para o k-vizinho-mais-préximo.
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6 Conclusoes

Com a acentuacgdo dos avancos tecnolégicos tem-se vindo a verificar uma expansao da sua
utilizacdo em diversas areas com o objetivo de simplificar ou substituir tarefas manuais de
elevada importancia que se encontram sujeitas a erro humano. Estes avancos, além de
aperfeicoarem tecnologias existentes, conduzemtambém a criagcdo de novas tecnologias com
grande utilidade tanto para o utilizador comum como para tarefas que requerem um elevado
nivel de precisdo e uma reduzida probabilidade de erro, tornando assim processos complexos
e com um consumo de tempo elevado em processos automaticos, ageis e simples de serem
executados.

Com esta dissertacdo pretendia-se colaborar na fase inicial da criacdo de um processo
automadtico de uma tarefa que atualmente é totalmente manual e sujeita a erros: modelacdo
de ortéteses cranianas para pacientes com Plagiocefalia Posicional, uma condicdo associada a
deformacgdes no cranio decriangas recém-nascidas. Paraisto foinecessario preparar e trabalhar
nuvens de pontos existentes, e representativas de cabecas com esta condicdo, de modo que
facilmente possam vir a ser utilizadas numa fase posterior do processo de criagdo deste
mecanismo de modelagdo automatico de ortéteses. Os objetivos desta dissertacdo eram o de
conseguiridentificaranuvem de pontos mais semelhante aumanuvem de pontosde referénda
e extrair a posicao de pontos-chave para as medi¢cdes antropométricas da cabeca do recém-
nascido.

Inicialmente as nuvens encontravam-se em diferentes posicdes no espaco, pelo que grande
parte do trabalho desenvolvido foi alinharas nuvens de pontos tendo em conta pontos-chave
de alinhamento como, por exemplo, os olhos, a boca e as orelhas, ou seja, foi necessario
identificar estes pontos em cada uma das cabecas e efetuar a aproximacdo das mesmas
caracteristicas com as outras nuvens, de modo a ficarem todas com a mesma posi¢do e
orientagdo no espaco. Este passo foi relativamente importante tendo em conta que a
comparacdo da semelhancadas nuvens foi baseada nas distancias entre os pontos das nuvens
a comparar e para que estacomparacdo se revelasse eficaz eranecessario as nuvens estarem
no mesmo referencial e sobre o mesmo ponto de origem.

Com as nuvens alinhadas, foi possivel aplicar a computa¢do da Distancia de Hausdorffe a
distancia média para o kNN de modo a encontrar a nuvem de pontos mais semelhante. Estes
dois métodos de comparacdo de nuvens de pontos revelaram resultados satisfatérios
apresentando um Coeficiente de Kendall de = 0,867 e = 0,822, respetivamente. A extragdo
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de pontos antropométricos de referéncia foi também conseguida com sucesso tendo
compreendido um estudo prévio acerca dos pontos a detetar e de como seria possivel, com
base noutros pontos, encontrar os pretendidos. Esta detecdo foi conseguida utilizando os
pontos com maiorrelevo parafacilmente identificar os pontos restantes.

Em suma, foi um trabalho Util para a criacdo do mecanismo de modelacdo automatico de
ortoteses uma vez que atingiu os resultados previstos de modo satisfatério tendo sido
ultrapassado um dos pontos fulcrais para este processo, aidentificacdo da nuvem de pontosde
uma cabecanormal mais semelhante a cabeca deformada para se utilizar como base ao modelo
da ortoétese afabricar.

6.1 Limitagoes

Uma das principais limitacdes prendeu-se com o facto de existir um nimero reduzidode nuvens
de pontos, e das existentes serem todas derivadas da mesma nuvem. Os resultados obtidos
com esta amostrainicial embora promissores ndo sdo estatisticamente relevantes, no entanto
servem como prova de conceito daabordagem desenvolvida.

6.2 Trabalho futuro

Comoformade melhorare aprimoraro método de alinhamento das nuvensde pontos, podera
futuramente serefetuado um estudo e uma correcao dos parametros de entrada dos diversos
algoritmos utilizados, tais como o numero de iteracdes e os thresholds de pesquisa. Estas
corregOes poderdo permitir que sejam obtidos resultados ainda mais exatos.

Além disso, com uma base de dados de casos reais de PP de maior dimensao, poderao ser
testadas técnicas de Data Mining para identificar a cabeca normal mais semelhante auma
cabec¢a com PP e comparados os resultados com a abordagem aqui desenvolvida.

Com esta fase do processo concluida é possivel avancar para as préximas fases do projeto de
criacdo automatica daortétese craniana. As proximasfases poderdo usar o modelo identificado
como o mais semelhante e as medidas antropométricas extraidas dos pontos de referéncia para
construira ortotese. Destaforma, é esperado que a aplicagdo da nova ortétese personalizada
e instrumentada evite as principais complicagdes associadas ao tratamento tradicional,
nomeadamente lesdes de pele, perdade cabelo e desconforto.
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Apéndice A — Abordagem existente para tratamento de
doentes com PP utilizando modelos 3D

Num periodo de um ano, foram diagnosticadas duzentas e vinte e quatro criangas com PP que
serviram como base parao estudo “Comparison of Infant Head Shape Changes in Deformational
Plagiocephaly Following Treatment With a Cranial Remolding Orthosis Using a Noninvasive
Laser Shape Digitizer” de Plank et. al. em 2006, sendo que duzentas e sete foram submetidas a
tratamento com ortdtese e as restantes dezassete, por rejeicdo das familias ao tratamento,
serviram como grupo de controlo.

Para este estudo foi utilizado um scanner que capturou um modelo 3D da cabeca das criancas
com uma exatiddonaordem dos 0.5 mm que foi utilizado paraa criacao da ortétese craniana
para cada um dos pacientes do grupo de tratamento. Durante quatro meses seguintes, os
pacientes realizaram novos scans com uma periodicidade de duas semanas de forma a garantir
gue se encontravam dentro dos requisitos necessarios para o estudo, além disso, estes scans
foram utilizados para analisar informa¢des como a circunferéncia do cranio, dimensdo
antroposterior maxima e dimensdo mediolateral maxima. Uma mais-valia do uso deste scanner
foi a possibilidade de extrair umamedida que manualmente ndo era possivel cal cular, o indice
de Simetria Radial, ou seja, a comparacdo do tamanho de vetores de cada um dos lados da
cabeca que vao desde o centro do cranio até a suas extremidades com incrementos de 15°
Figura32).

Figura 32 — indice de Simetria Radial (Plank et al., 2006)

Este indice é calculado somando os valores absolutos das diferencas a cada incremento a
excecdode 0 e 180°.

A hipodtese geral definida é a de que pacientes tratados com a ortétese irdo apresentar
melhorias significativas na simetria craniana. Para testar esta hipdtese, antes da intervencao
foram examinadas quais as diferencas entre o grupo de controlo e o grupo de testes, nototal,
trinta e uma variaveis foramrecolhidas com o scannere analisadas principalmente através de
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analises de variancia, t-tests e técnicas de regressao linear multipla para comparar o grupode
controlo com o grupo de testes e os contrastes pré e pds-tratamento.

No inicio do estudo ndo foram detetadas diferencas significativas entre os dois grupos nas
variaveis avaliadas, contudo, no final do tratamento foi possivel provar a hipétese previamente
enunciadasendo as melhoriasregistadas no grupo de testes expressivamente superiores as do
grupo de controlo.

Na Tabela 12, extraida do artigo original deste estudo, é possivel observar a quantidade de
melhorias ou agravamentos para cada um dos grupos nas quatro variaveis principais: Proporcao
de Simetria Posterior (PSR)(%), Proporgdo de Simetria Geral (OSR)(%), indice de Assimetria da
CaixaCraniana (CVAI)(%) e indice de de Simetria Radial (RSI)(mm) (Plank et al., 2006).

Tabela 12 — Quantidade de melhorias/agravamentos registadas para as quatro variaveis chave
(Plank etal., 2006)

PSR OSR CVAI RSI
Subjects who improved
Treatment N 157 159 157 161
Mean 0.09 0.05 4.02 20.3
Max 02 0.12 9.97 53.4
Control N 10 1 10 10
Mean 0.0001 0.013 0.016 10.7
Max 0.09 0.06 4.96 32
Subjects who became worse
Treatment N B 4 6 2
Mean ~0.038 —=0.02 -0.52 =21
Max -0.065 =0.03 -1.27 —4
Contral N B 5 6 6
Mean -0.019 =0.08 —=0.989 —4.55
Max -0.027 —0.014 —2.604 -11.4

E assim possivel concluirque o uso de modelos 3D das cabecas deformadas dos pacientescom
PP é uma mais-valiatendo assim acesso a medidas mais exatas e a um acompanhamento mais
eficaz, sabendo-se sempre durante a progressao do tratamento quais as medidas que ainda
poderdo melhorar. Embora este estudo tenha obtidoresultados bastante positivos existe ainda
espac¢o para melhorar o passo de constru¢do das ortéteses através de um design mais
personalizado e automatico tendo como base transformag¢des do modelo deformado em
modelos normais.
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Apéndice B — Computag¢ao da distancia de Hausdorff

float computeHausdorff(PointCloud<PointXYZ>::Ptr cloud_a,
PointCloud<PointXYZ>::Ptr cloud_b)

{

const final int k_neighbour = 1;

// compare A to B
pcl::search: :KdTree<PointXYZ> tree_b;
tree_b.setInputCloud(cloud_b->makeShared());

float max_dist_a = -std::numeric_limits<float>::max();
for (size_t i = @; i < cloud_a->points.size(); ++i)
{

std::vector<int> indices(1);
std::vector<float> sqr_distances(1);

tree_b.nearestKSearch(cloud_a->points[i], k_neighbour, indices,
sqr_distances);
if (sqgr_distances[@] > max_dist_a)
max_dist_a = sqr_distances[©0];

}

// compare B to A
pcl::search: :KdTree<PointXYZ> tree_a;
tree_a.setInputCloud(cloud_a->makeShared());

float max_dist b = -std::numeric_limits<float>::max();
for (size_t i = 0; i < cloud_b->points.size(); ++i)
{

std::vector<int> indices(1);
std::vector<float> sqr_distances(1);

tree_a.nearestKSearch(cloud_b->points[i], k_neighbour, indices,
sqr_distances);
if (sgr_distances[@] > max_dist_b)
max_dist b = sqr_distances[9];

}

// final distance

max_dist_a = std::sqrt(max_dist_a);

max_dist_b = std::sqrt(max_dist_b);

float hausdorff_distance = std::max(max_dist_a, max_dist_b);

return hausdorff_distance;
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Apéndice C - Calculo da distancia média para o ponto mais
préoximo

float compute_average distance(pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr cloud_a,
pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr cloud b) {

pcl: :KdTreeFLANN<pcl::PointXYZ> kdtree;
kdtree.setInputCloud(cloud_b);

int k = 1;
std::vector<int> pointIdxNKNSearch(k);
std::vector<float> pointNKNSquaredDistance(k);

float distancesSum = 0;

for (int i = @; i < cloud_a->points.size(); i+){
pcl::PointXYZ searchPoint = cloud_a->points[i];
kdtree.nearestKSearch(searchPoint, k, pointIdxNKNSearch,

pointNKNSquaredDistance);
distancesSum = distancesSum + pointNKNSquaredDistance[0];
}

float average_distance = distancesSum / cloud_a->points.size();
return average_distance;

}
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