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Medicao da densidade Ossea através de ondas
eletromagnéticas

Agnaldo Souza Cruz, Sandro Gongalves da Silva e Bruno de Castro

Resumo — Esse artigo apresenta uma proposta para
medir a Densidade Mineral Ossea (DMO) como auxilio no
diagnéstico da osteoporose. Um arranjo de antenas, afinado
em uma frequéncia de uso geral e para aplicacoes médicas,
é usado para medir a atenuacio relativa do sinal em
amostras de osso bovino, silica e farinha de osso. Com a
implementacdo de uma Maquina Vetor de Suporte (MVS),
é possivel estabelecer padroes para classificar a DMO como
alta ou baixa.
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Abstract — This article presents a proposal to measure
the Bone Mineral Density (BMD) as a backup in the
diagnosis of osteoporosis. An antenna arrangement, tuned
to a frequency of general and medical use, is used to
measure the relative attenuation of the signal on several
samples of bovine bone, silica and bone powder. By
implementing a Support Vector Machine (SVM) it is
possible to establish patterns to classify the BMD as high or
low.
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I INTRODUCAO

A cada trinta segundos uma pessoa sofre algum tipo de
fratura em resultado da osteoporose (Figura 1). Uma em cada
duas mulheres e um de cada quatro homens com mais de 50
anos terdo fraturas relacionada a osteoporose. O Boletim da
Organiza¢do Mundial de Saude relata que uma cifra de 25%
dos pacientes com 50 anos morrem por causa de complicacdes
médicas causadas por fraturas ligadas a osteoporose [12]. Ela
se tornou mais comum do que o colesterol alto, alergias e
resfriado comum. Em geral, € silenciosa e ndo ha sintomas de
perda 6ssea até a ocorréncia de fraturas.

A osteoporose ¢ uma doenca que se caracteriza por uma
baixa massa dssea e deteriora¢do na microarquitetura do tecido
osseo (Figura 1), levando a um aumento do risco de fraturas.
Ocorre quando a massa 6ssea diminui mais rapidamente do que
a capacidade do corpo de substitui-la, gerando a perda
substancial da for¢a do osso [12]. Ela afeta todos os ossos do
corpo e ndo apresenta sinais ou sintomas até que uma fratura
aconteca.

H4 uma tendéncia de que o diagndstico da osteoporose seja
feito com base num certo nivel de reducdo de massa dssea e
ndo com base na presenca de fraturas. A baixa densidade
mineral 6ssea (DMO) € o fator de risco mais importante para o
teste de Baixa Massa Ossea (BMD) [13].

Fig. 1.

Efeitos da osteoporose.

Extensivos dados tém mostrado que a baixa massa 6ssea e
o risco futuro de fraturas estdo inversamente relacionados. A
BMD ¢ valiosa como previsor de fraturas assim como o
colesterol alto ou pressdo arterial elevada sdo previsores de
infarto do miocdrdio e acidente vascular cerebral
respectivamente (OMS, 1994).

Dentre as técnicas disponiveis para determinacdo da DMO,
tem-se a Dual Energy X-ray Absorptiometry (DEXA), a
Tomografia Quantitativa Computadorizada (TQC) e a
Ultrassonografia Quantitativa (QUS). As duas primeiras
recorrem a feixes de raios X com diferentes niveis de energia e
a terceira utiliza a velocidade e atenuag¢@o do som para medidas
de DMO [12]. Na primeira descri¢do, tem-se a presenca de
radia¢do ionizantes que podem alterar ou destruir células do
corpo humano. J4 na segunda, embora ndlo exista a presenga de
irradiacdo, hd variabilidade entre os aparelhos utilizados,
tendo-se assim variacdes nas medidas obtidas, sem a aplicacdo
de critérios de diagndsticos cldssicos empregados pela
densitometria.

Este artigo tem por objetivo apresentar uma forma de
medi¢do da densidade Ossea através da atenuag¢do de ondas
eletromagnéticas e posterior utilizacdio da Maquina Vetor de
Suporte para classificacdo da DMO. Para tanto, utilizou-se um
arranjo de duas antenas de microfita com configuracio
retangular, operando a uma frequéncia de 2,49 GHz. Neste
experimento, foram submetidas aos testes amostras de silica,
farinha de 0sso e 0sso bovino.

II.  ANTENAS

Para o experimento, optou-se por um arranjo de duas
antenas de microfita com configuracio retangular (Figura 2),
devido a facilidade de desenvolvimento, fabricacdo,
caracteristicas de radiag¢@o e constru¢do simples de baixo custo

[7].

Inicialmente, para construcdo das antenas, definiu-se a
frequéncia de 2.44 GHz, alimentada por uma linha de microfita
em um substrato de fibra de vidro com permissividade de 4,4 e
altura (h) de 0,9 cm e dimensdes descritas na Tabela 1.
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Fig. 2. Modelo da antena projetada (BALANIS,2009)
TABELA 1. DIMENSOES DA ANTENA PROJETADA
F(GHz) | W (cm) L (cm) Y, (cm) W, (cm)
2,44 3,74 2,92 0,969 0,172

Os valores constantes da Tabela I foram obtidos aplicando-
se as seguintes formulas [7].
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As antenas foram projetadas e simuladas no software
comercial Ansoft HFSS, com casamento de impedancia ideal
na frequéncia de 2,44 GHz (Figura 3).
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Fig. 3. Perda de retorno — antena projetada no HFSS.

Apés a confecgdo das antenas em laboratério (Figura 4) e
medigdes realizadas no Analisador de rede Agilent - E5071C
ENA (Figura 5) na pratica, a frequéncia de ressondncia ficou
em 2,49GHz - 2,05% de margem de erro da antena projetada.

Fig. 4. Antenas confeccionadas em laboratério.

Fig. 5. Arranjo de antenas usado no experimento e Analisador de rede

Agilent - ES071C ENA.

III. SIMULACOES — FARINHA DE 0SSO E SILICA

As simulacdes foram realizadas com quatro amostras de
silica e farinha de osso em quantidades alternadas adquiridas
comercialmente. Como recipientes para as amostras, foram
utilizados cilindros de acrilico com medidas de 6,0 cm de
diametro e 6,6 cm de altura (Figura 6).

Fig. 6.

Amostras de pé de osso e silica.

A Tabela II exibe a variacdo do nivel de atenuagdo em
amostras com diferentes quantidades de farinha de osso e
silica, comprovando que as ondas eletromagnéticas emitidas na
faixa de 2,49 GHz podem caracterizar as combinacdes de
substancias.



XXXI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES — SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

TABELA II. AMOSTRAS DE PO DE 0SSO E SILICA
OSSO SILICA ATENUACAO
AMOSTRA | (o) © (dB)
01 - 79,16 -32,0114
02 182,67 0,00 -34,1453
03 104,42 37,65 -33,1704
04 141,54 17,30 -33,3856

IV. EXPERIMENTO — OSSO BOVINO

Por reproduzir satisfatoriamente os aspectos de anomalia
dos seres humanos, optou-se pelo uso de fémures bovinos.
Estes foram identificados com trés grupos de Al, A2, A3; B1,
B2, B3; C1,C2 e C3 para individuos distintos (Figura 7).

Fig. 7. Amostras de osso bovino utilizados.

Os ossos foram classificados por massa original e massa
alterada (Tabela III). Apés a pesagem, eles foram submetidos a
radiacdo de microondas na frequéncia de 2,49 GHz e foram
verificados os seus respectivos niveis de atenuacao.

TABELAIIl. MASSAS DE OSSOS ORIGINAIS E ALTERADAS
0SSO | ORIGINAL | ALTERADO
(8) (8)
Al 204,2 198,6
A2 142,9 137,2
A3 145,3 141,0
B1 148,3 144,2
B2 139,3 133,1
B3 120,6 117,1
C1 123,0 120,2
C?2 145,7 143,4
C3 132,6 123,4

Realizada a descaracterizacio das amostras de 0sso, através
de perfuracdes usando furadeira e brocas de diferentes
diametros, procedeu-se com a pesagem e submissdo a radiacio
na mesma frequéncia das amostras originais. Para cada amostra
submetida a radiag@o, foram realizadas 200 leituras de sinais,
totalizando 1800 sinais, sendo metade para massa §ssea
original e metade para massa dssea alterada.

Os resultados obtidos estao registrados na Tabela IV. Nota-
se que as amostras originais apresentaram atenuag¢do maior que
as amostras alteradas com o processo de perfuracéo.

TABELA IV.  ATENUACAO MEDIA DOS 0SSOS

0SSO ORIGINAL | ALTERADO VARIACAO
(dB) (dB) (dB)
Al -38,8783 -38,6707 0,2076
A2 -39,7907 -39,5220 0,2687
A3 -40,3946 -40,3184 0,0762
Bl -43,7795 -42,8605 0,9190
B2 -40,5919 -39,9600 0,6319
B3 -38,9521 -38,8154 0,1367
Cl -39,9055 -39,8818 0,0237
C2 -41,5019 -40,8901 0,6118
C3 -40,4362 -38,9570 1,4792

V. MAQUINA VETOR DE SUPORTE

A. Definicdo

A Midquina Vetor de Suporte (SVM — em inglés) é um
algoritmo que possui a capacidade de construir um hiperplano
(Figura 8) com superficie de decisdo, definindo uma margem
de separagdo entre dois exemplos, positiva e negativa. Ela
aplica o principio da teoria da aprendizagem estatistica, em
que, considerando o caso de padrdes separdveis, produz-se um
valor de zero para o primeiro termo e minimiza-se o segundo
[4]. Este algoritmo possui uma teoria mais complexa e
rebuscada se comparada a outros algoritmos mais simples,
como KNN.

As técnicas de aprendizagem de mdquina utilizam um
principio chamado inducdo, no qual é possivel atingir
conclusdes genéricas a partir das entradas fornecidas. Estas
técnicas possuem dois tipos de aprendizagem: ndo
supervisionado e supervisionado.

No primeiro, ndo existe a presenca de um modelo
previamente informado para aprendizagem da mdquina. Ela
aprende com a ajuda de uma medida de qualidade. Esta técnica
¢ usada quando se tem por meta encontrar padrdes em um
conjunto de dados complexos. No segundo, que € a técnica de
aprendizagem supervisionada, existe a entrada de um modelo,
afim de que a miquina possa aprender. Tém-se as entradas e
saidas conhecidas. A partir deste modelo, o algoritmo aprende
com o objetivo de generalizar para posteriores entradas com as
saidas esperadas.

Fig. 8.

Hiperplano 6timo para padrdes separaveis.
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Em virtude disso, a SVM tem um bom desempenho de
generalizagdo em problemas de classificacdo de padrdes, este
sendo um atributo dnico das maquinas vetor de suporte. O
objetivo é produzir um classificador que funcione de forma
correta com exemplos que ainda nao foram aplicados durante o
treinamento. Para tanto, é utilizado um recurso chamado de
método de Kernel, que é capaz de produzir uma transformacio
para dar dimensionalidade aos dados, de forma a serem
linearmente separdveis. Dentre os métodos disponiveis, foram
utilizados neste experimento os métodos Linear, Polinomial e
Radial Basis Function (RBF) [11].

Para o treinamento da SVM, foram separadas no total 900
leituras de sinais dos ossos A2, B3 e Cl1 com massa dssea
original e medidas dos didmetros superior, inferior, mediano e
didmetro da medula de cada amostra, usados para
caracterizacdo do individuo. A biblioteca utilizada para
aprendizado de mdquina foi a LibSVM [15] por ser otimizada
para Méquina Vetor de Suporte, escrita em C na versdo 3.17.

VI. RESULTADOS

Realizado o treinamento da SVM e posteriormente os testes
com as amostras A2, B3, e Cl1 (TABELA V), originais e
alteradas, foram obtidos os melhores resultados com
classificacdo correta em 100% das amostras, com os métodos
de Kernel Polinomial e Linear, atestando a eficiéncia destes.

TABELA V. OSSOS UTILIZADOS PARA TREINAR A SVM
0SSO DIAMETRO
SUPERIOR | MEIO | INFERIOR | MEDULA
ORIGINAL
(cm) (cm) (cm) (cm)
A2 4,0 4,4 4,5 2,4
B3 4,0 4,0 4,0 2,0
Cl1 3,6 3,6 3,6 2,0

VII. CONCLUSOES

Conclui-se que, através de apenas uma onda ndo ionizante
na faixa de 2,49GHz, € possivel avaliar o nivel de atenuagdo no
tecido 6sseo e, com a aplicacdo da Mdquina Vetor de Suporte,
alimentada com caracteristicas obtidas no experimento, &
possivel classificar uma amostra como tendo densidade Gssea
baixa ou alta.

Pretende-se, para pesquisas futuras, estudar e aplicar
processos de descaracterizagdo das amostras pelo uso de
dcidos, bem como ampliar o universo amostral, incluindo
varidveis (a titulo de exemplo: tecido epitelial, conjuntivo e
nervoso), com o objetivo de viabilizar o uso pratico deste
experimento.
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