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Resumo—QO presente trabalho apresenta um novo pipeline para
a geracio automatizada de coroas dentarias anteriores, utilizando
modelos generativos de difusdo e técnicas de reconstrucio 3D.
A partir do conjunto de dados publico Teeth 3DS, aplicou-se
um criterioso processo de selecio das amostras para garantir
a qualidade e a integridade anatomica dos dados. O dente 21
foi removido de cada escaneamento, e a estrutura restante foi
representada como uma nuvem de pontos 3D. A geometria do
dente ausente foi entdo reconstruida por um modelo de difusio
treinado com dados nesse formato. Em seguida, foram aplicados
métodos de reconstruciio para transformar as nuvens de pontos
geradas em malhas 3D completas, apropriadas para uso clinico.
Os resultados preliminares demonstraram um erro quadratico
médio na geracdo de nuvens de pontos de 0,0827 no conjunto
de treinamento e 0,0973 no conjunto de teste. Para a etapa de
reconstrucio de malhas, a abordagem alcancou uma distancia de
Hausdorff média de 0,2801 + 0,0787 e consisténcia de normais de
0,5466 + 0,0535, indicando boa aproximacio geométrica da super-
ficie real, embora ainda com limitacdes em detalhes anatémicos
finos. Essa abordagem demonstra o potencial da combinac¢io
entre modelos generativos e processamento geométrico para a
automacio do design de restauracoes dentarias.

Index Terms—Modelos generativos, Modelos de difusao, Co-
roas dentarias, Design automatizado, Reconstrucio 3D.

I. INTRODUCAO

A restauracdo de dentes ausentes com coroas protéticas
¢ fundamental para a reabilitacdo oral, pois permite aos
pacientes recuperar a estética e funcdes essenciais, como a
mastigacdo e a integridade oclusal, que impactam diretamente
sua qualidade de vida [1] [2]. Atualmente, as coroas dentdrias
sdo projetadas principalmente por meio de ferramentas digitais
baseadas em softwares CAD/CAM (Computer-Aided Design
e Computer-Aided Manufacturing, ou projeto e fabricacio
assistidos por computador), o que tem aumentado a eficién-
cia dos laboratérios de prétese dentdria [3]. Esses sistemas
possibilitam a geracdo de coroas a partir de bibliotecas pré-
definidas e auxiliam os técnicos em prétese na personalizacao

de cada caso [4]. No entanto, apesar de suas vantagens, essa
abordagem ainda depende de interveng@o manual especiali-
zada, sendo suscetivel a erros e exigindo uma quantidade
considerdvel de tempo de trabalho, especialmente devido a
complexidade do sistema mastigatério humano [5].

Nesse cendrio, a inteligéncia artificial (IA) tem se conso-
lidado como uma alternativa promissora para superar essas
limitagcdes. Sua crescente integracdo na drea médica tem
demonstrado sua capacidade de automatizar tarefas administra-
tivas repetitivas e de auxiliar em processos clinicos complexos,
como a andlise de imagens diagnésticas e o planejamento de
tratamentos [6] [7]. Nesse contexto, o aprendizado profundo
tem se destacado como uma tecnologia-chave por permitir que
sistemas computacionais aprendam diretamente a partir dos
dados, sem a necessidade de programacao explicita, ampliando
sua aplicabilidade em contextos clinicos complexos e diversos
[8] [9]. Métodos baseados em aprendizado profundo t€m
impulsionado avangos importantes no design automatizado de
implantes cranianos [10]. De forma semelhante, os modelos
de difusdo tém se mostrado eficazes na geracdo de estruturas
complexas, como implantes cranianos, equilibrando eficiéncia
computacional, preservacdo de detalhes anatdmicos e adapta-
bilidade clinica [11].

Atualmente, solu¢gdes comerciais baseadas em aprendizado
profundo jd sdo utilizadas nos mercados odontolégicos do
Brasil e do Chile. Um exemplo notdvel € o Exocad [12],
que oferece médulos com recursos de IA para personalizacio
de préteses. No entanto, o custo elevado dessas ferramentas
ainda representa uma barreira a sua ampla adog@o. Além
disso, a maioria das abordagens existentes ainda depende de
representacdes intermedidrias (como imagens 2D ou modelos
CAD), o que pode comprometer a fidelidade anatdmica das
reconstrugdes.

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



nuvens de pontos 3D. Essa estratégia elimina etapas interme-
didrias e preserva a geometria original das estruturas dentdrias,
representando um avango metodolégico na drea de design
automatizado de proteses.

Este trabalho propde um pipeline automatizado para o
projeto de coroas dentdrias anteriores, utilizando um mo-
delo generativo de difusdo treinado com nuvens de pontos
e técnicas de reconstrugdo 3D para obtencdo de superficies
anatdmicas completas, compativeis com avalia¢do clinica. As
principais contribui¢des deste estudo sdo:

1) A adaptacio de um modelo de difusdo originalmente
desenvolvido para implantes cranianos a geracdo de
coroas dentarias;

2) A aplicagdo direta sobre nuvens de pontos 3D sem ne-
cessidade de projecdes ou representagdes intermedidrias;

3) A reconstrucdo final da malha por meio de um modelo
baseado em Shape as Points, capaz de gerar superficies

continuas e compativeis com uso clinico;

II. REFERENCIAL TEORICO

Uma das primeiras propostas para a automagdo do design
de coroas dentdrias utilizando inteligéncia artificial envolve o
uso de redes generativas adversariais condicionais (cGANS).
Esses modelos aprendem a mapear a geometria da preparacio
dentaria para uma superficie oclusal que segue a distribuicio
estatistica de superficies naturais projetadas por especialistas
da drea [13]. Nessa abordagem, a geometria 3D € inicialmente
convertida em imagens de profundidade 2D, que sdo entdo
utilizadas para reconstruir a superficie oclusal em 3D. O
objetivo do trabalho é demonstrar que essa técnica pode gerar
restauragdes funcionais e anatomicamente plausiveis. No en-
tanto, uma limitacdo dessa abordagem € a perda de informacao
inerente ao processo de transformacdo para 2D. Além disso,
o modelo pode apresentar dificuldades em generalizar para
variagGes anatdmicas complexas, devido a limitada diversidade
dos dados de treinamento.

O estudo de [14] expande a proposta original de [13],
ao introduzir melhorias na arquitetura do modelo, incluindo
filtragem de sulcos e perdas perceptuais, com o objetivo de
refinar detalhes anatdmicos criticos. Também sdo introduzidas
melhorias nos mecanismos de alinhamento funcional com o
dente antagonista, visando garantir uma oclusdo adequada.
No entanto, essa abordagem ainda depende da construg¢do de
conjuntos de dados 2D a partir de proje¢des ortogonais de
modelos 3D, mantendo a limitagdo de representacdo indireta
das superficies.

Em contrapartida, surgiram métodos que operam direta-
mente no espago 3D, como os modelos de difusdo aplicados a
nuvens de pontos [11]. Esses modelos permitem a geracio
de geometrias completas a partir de dados parciais, elimi-
nando etapas intermedidrias e preservando melhor os detalhes
anatdmicos. Por essa razdo, tém ganhado destaque em tarefas
de reconstrucdio e geragdo 3D, devido a sua capacidade de
recuperar formas complexas mesmo a partir de observacdes
incompletas [15].

No campo da reconstrugdo a partir de nuvens de pontos,
diversas estratégias vém sendo exploradas. Modelos como a
familia PointNet [16] [17] se destacam por processar nuvens de
pontos diretamente, sem necessidade de voxelizagdo. Autoen-
coders, por sua vez, permitem compressdo e posterior recons-
trucdo da nuvem, viabilizando a geracdo eficiente de malhas
[18]. Métodos baseados em deformacdo adaptam uma malha-
base a nuvem de pontos, enquanto técnicas de otimizag¢do por
movimentacdo de pontos ajustam iterativamente a superficie
final [19].

Estudos comparativos recentes indicam que ndo existe uma
abordagem universalmente superior, pois o desempenho dos
métodos varia significativamente conforme o tipo de dado, a
complexidade geométrica e os objetivos clinicos ou industriais
[20]. Observa-se também uma tendéncia crescente de integra-
¢do entre técnicas cldssicas, como a Poisson Surface Recons-
truction, e abordagens baseadas em aprendizado profundo. Um
exemplo disso é o modelo Shape as Points [21], que utiliza
fungdes de distancia para reconstruir representacdes implicitas
de forma precisa.

Apesar dos avancos, a aplicacdio de modelos de difusdo
diretamente sobre nuvens de pontos no contexto de coroas
dentdrias anteriores ainda é escassa na literatura. Este estudo
propde um pipeline que integra um modelo generativo de
difusdo, adaptado a partir de estudos com implantes crania-
nos, a reconstrucdo de superficies por otimizagdo hierarquica.
Diferentemente de abordagens baseadas em imagens 2D ou
malhas predefinidas, a proposta apresentada atua diretamente
sobre dados 3D em formato de nuvem de pontos, permitindo
maior fidelidade anatdmica e eliminando etapas de conversao
geométrica. Essa combinagio se apresenta como uma solucio
para o design automatizado de préteses dentdrias com poten-
cial de aplicagdo clinica.

III. METODOLOGIA

Este trabalho emprega um modelo generativo baseado em
difusdo, combinado com técnicas de reconstru¢do 3D, para a
geracdo automatizada de coroas dentdrias. Utiliza-se o con-
junto de dados publico Teeth 3DS [22], que contém malhas
dentdrias previamente segmentadas e possibilita a simulacao
da auséncia do dente 21, conforme a nomenclatura da Fe-
deracdo Dentdria Internacional (FDI), na maxila superior dos
pacientes selecionados.

Para cada paciente, foram geradas duas nuvens de pontos:
uma contendo o dente 21 (denotada como PClompiete) € Outra
com esse dente removido (denotada como PCipcompicte)-
A nuvem PCjpcomplete, Tepresentando a auséncia do dente,
foi utilizada como entrada para o modelo de difusdo, que
atuou iterativamente na geracdo dos pontos ausentes, refinando
progressivamente a estrutura incompleta. Os pontos gerados
foram comparados com a nuvem PClompiete, Visando garantir
a convergéncia do modelo.

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



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

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

A. Conjunto de Dados

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

B. Selecdo de Dados

Apesar de sua abrangéncia, o dataset Teeth 3DS apresentou
alguns desafios relevantes, como dentes ausentes, estruturas
danificadas, falhas nas superficies dentdrias e presenca de apa-
relhos ortodonticos. Estes fatores poderiam introduzir ruidos
e afetar a acurdcia do modelo.

Assim, durante a etapa de Selecdo de Dados (ver Figura
1), foi conduzido um processo rigoroso de depuracdo para
eliminar escaneamentos que apresentavam essas anomalias.
Essa filtragem contou com o suporte essencial de profissionais
da ortodontia, que auxiliaram na identificacdo e validacdo
das inconsisténcias. Como resultado, o nimero de pacientes
incluidos na andlise foi reduzido de 900 para 102.

C. Pré-processamento dos Dados

Com os dados selecionados, iniciou-se o pré-processamento.
O dente de nimero 21 foi removido de cada escaneamento
intraoral. Essa escolha deve-se a sua alta prevaléncia no
conjunto e a sua relevancia morfolégica na regido anterior da
arcada dentdria, essencial para a estética e oclusdo.

Apds a remocao, cada escaneamento foi convertido em uma
nuvem de pontos 3D, preservando as informagdes geométri-
cas da arcada remanescente. Essas nuvens, denotadas como
PCincomplete, foram utilizadas como entrada para o modelo
de difusdo, responsavel por gerar a geometria da coroa ausente.

D. Modelo Generativo Baseado em Difusdo

O modelo generativo baseado em difusdo utilizado foi
originalmente desenvolvido para reconstru¢do de implantes
cranianos [22]. Ele utiliza a rede neural PCDiff (Point Cloud
Diffusion), capaz de gerar estruturas 3D a partir de observacdes
parciais. Isso ocorre por meio da introducdo progressiva de
ruido na nuvem de pontos e posterior remog¢do, permitindo ao
modelo de difusdo reconstruir os pontos ausentes com base
em padrdes espaciais aprendidos.

Para adaptacdo ao contexto odontolégico, ajustaram-se 0s
parametros de entrada, espaco de trabalho e nimero de etapas
de difusdo, visando atender as especificidades geométricas
da anatomia dentdria. O modelo foi treinado com as nuvens
de pontos pré-processadas, utilizando-se PCleomplete COMO
referéncia de ground truth.

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

Para que as estruturas geradas possam ser utilizadas clini-
camente, € necessario transformd-las em superficies (malhas)
3D. Embora o objetivo final deste trabalho seja aplicar essa
reconstrugdo diretamente a saida do modelo de difusdo, nesta
fase inicial a avaliacdo foi feita com base nas nuvens de pontos
originais.

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

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

Etotal = )\cd . EChamfer + >\1ap . £Laplacian (1)

em que g € Ajyp Sdo coeficientes que ajustam a influéncia da
contribuicdo de cada termo. Apds convergéncia em uma reso-
lugdo inicial, a malha é refinada para resolu¢des superiores,
capturando detalhes geométricos mais precisos. Essa otimiza-
¢ao hierdrquica é realizada em multiplos estdgios, favorecendo
uma reconstrucao estdvel e precisa das caracteristicas mais
globais até os detalhes anatdmicos mais refinados.

A avaliagdo experimental foi conduzida com nuvens de
pontos completas extraidas do Teeth 3DS. Seis malhas base
distintas foram otimizadas individualmente e comparadas com
as superficies reais, possibilitando uma anédlise controlada da
acurécia e da fidelidade superficial da técnica.

Espera-se, em etapas futuras, aplicar esse mesmo método
a saida do modelo de difusdo, completando o pipeline au-
tomatizado para a geracdo de coroas dentdrias realistas e
clinicamente vidveis.

IV. RESULTADOS

Esta secdo descreve a configuracdo experimental, as mé-
tricas de avaliacdio utilizadas e os resultados obtidos a partir
da aplicacao das etapas do pipeline proposto para o projeto
automatizado de coroas dentdrias. Apresentam-se resultados
preliminares com foco na fidelidade anatdmica das estruturas
geradas e em sua viabilidade clinica. Para isso, as nuvens de
pontos geradas foram avaliadas por meio do Erro Quadra-
tico Médio (MSE), enquanto as malhas reconstruidas foram
analisadas utilizando o Coeficiente de Similaridade de Dice.
Adicionalmente, a qualidade das superficies reconstruidas foi
mensurada com base na Distancia de Hausdorff e na Consis-
téncia de Normais, permitindo uma avaliacdo detalhada tanto
da acuricia geométrica quanto da regularidade superficial das
malhas resultantes.
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Figura 1. Sequéncia de etapas da metodologia proposta. Foi realizada uma etapa de sele¢do de dados para eliminar escaneamentos que apresentavam anomalias.
Em seguida, o processo incluiu a geracdo de nuvens de pontos com e sem o dente 21, a aplicacdo do modelo generativo de difusdo para preenchimento da

auséncia dentdria e, paralelamente, a reconstrucio 3D.

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

Para a geracdo de nuvens de pontos com a arquitetura PC-
Diff, foi utilizada a seguinte configuragdo experimental: o
modelo foi treinado por 300 épocas, com nuvens de pontos
contendo 8.704 pontos, dos quais 512 correspondiam ao dente
gerado e 8.192 as estruturas adjacentes, incluindo dentes
vizinhos e gengiva. Foi aplicada uma taxa de dropout de
10% para reduzir o overfitting, e a taxa de aprendizado foi
fixada em 2 x 1075, sem aplicaciio de weight decay nesta
etapa preliminar. O Erro Quadritico Médio (MSE) foi utilizado
como fun¢do de perda para a otimiza¢@o da rede neural.

Conforme mostrado na curva de treinamento apresentado
na Figura 2, o MSE converge rapidamente para um valor
proximo de 0,8. Com base nessa observacdo, o treinamento
foi mantido até 300 épocas, j4 que ndao foram observadas
melhorias significativas apds esse ponto.

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

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

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

Como etapa complementar do pipeline de projeto de coroas
dentdrias, foi utilizado um modelo de reconstru¢do de forma
para converter as nuvens de pontos geradas em superficies
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Figura 2. Curva da funcio de perda durante o treinamento do modelo de
difusdo para nuvens de pontos

Tabela I
ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE) NAS ETAPAS DE TREINAMENTO E
TESTE PARA GERACAO DE NUVENS DE PONTOS

Conjunto MSE
Treinamento  0,0827
Teste 0,0973

3D continuas. Experimentos iniciais foram conduzidos utili-
zando o framework Shape as Points, baseado em otimizacio
hierarquica. O modelo foi treinado por 800 épocas com duas
resolucdes diferentes de grade de Poisson: 32 e 64. Utilizou-
se uma politica progressiva de taxa de aprendizado, iniciando
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Figura 3. Evolugdo da geragdo de nuvens de pontos pelo modelo PC-Diff ao
longo do treinamento: (a) época 0, (b) época 5, (c) época 50 e (d) época 300.
As regides destacadas em azul claro indicam os pontos gerados da estrutura
dentdria ausente.

(a) (b

Figura 4. Comparagdo entre a nuvem de pontos de referéncia (a) e a nuvem
gerada (b) pelo modelo de difusdo PC-Diff no conjunto de teste, apds 300
épocas de treinamento.

em 0,01 e reduzindo até 0,001 ao longo do treinamento. Além
disso, a reamostragem de pontos foi realizada a cada 400
épocas, para o refinamento continuo da superficie.
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Figura 5. Curva de perda do modelo de otimiza¢do Shape as Points (SAP)
ao longo de 800 épocas para a resolugdo 32.

Como observado nas Figuras 5 e 6, ambas as curvas
apresentam uma tendéncia decrescente consistente, indicando
que o modelo aprende efetivamente a aproximar a nuvem
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Figura 6. Curva de perda do modelo de otimizagdo Shape as Points (SAP)
ao longo de 800 épocas para a resolugdo 64.

de pontos objetivo ao longo do treinamento. Para a resolu-
c¢do 32, a otimizag¢do inicia com um valor de perda mais
elevado, de aproximadamente 0,24, que diminui de forma
estavel. J4 na resolugdo 64, a curva comeca com uma perda
significativamente menor, de aproximadamente 0,064. Esse
comportamento € tipico de pipelines hierdrquicos, nos quais os
estdgios posteriores aproveitam o aprendizado acumulado nas
etapas anteriores. Com isso, o modelo inicia o treinamento
com estimativas mais precisas e alcanca convergéncia mais
rapidamente.

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

Tabela 11
METRICAS DE RECONSTRUCAO DAS MALHAS GERADAS PELO METODO
SAP
Métrica Média Desvio Padrao
Distancia de Hausdorff 0,2801 0,0787
Consisténcia de Normais  0,5466 0,0535

A Figura 7 ilustra a progressdo do processo de otimizagdo
hierarquica do SAP. Partindo de uma esfera inicial, a malha é
gradualmente modificada até se alinhar com a nuvem de pon-
tos objetivo. Embora a reconstru¢do melhore com o avanco do
treinamento e se aproxime da anatomia dentdria, a malha final
permanece grosseira ¢ com poucos detalhes finos, indicando
a necessidade de refinamento adicional.

Para avaliar a acuricia geométrica das superficies recons-
truidas a partir das nuvens de pontos do conjunto Teeth
3DS, foram computadas a Distancia de Hausdorff (HD) e a
Consisténcia de Normais (NC) em seis casos de pacientes.
Conforme apresentado na Tabela II, o método alcancou uma
HD média de 0,2801, indicando que as malhas reconstruidas



(d)

Figura 7. Resultados da reconstru¢gdo de malhas na resolu¢do 64 para
diferentes épocas de treinamento: (a) época 0, (b) época 300, (c) época 500
e (d) época 800

capturam a morfologia geral das estruturas dentdrias com
precisdao razoavel. No entanto, o valor médio de NC igual
a 0,5466 revela limitagdes na qualidade da orientagdo super-
ficial. Vetores normais inconsistentes podem comprometer o
ajuste oclusal ou a precisdo na fabricagdo via impressao 3D.
Um dos principais fatores contribuintes para esse desempenho
é a presenga de fragmentacdo superficial, particularmente
na regido gengival, que introduz descontinuidades e ruido
geométrico, degradando a consisténcia dos vetores normais.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um pipeline automatizado para o
projeto de coroas dentdrias anteriores, combinando um modelo
generativo baseado em difusdo, adaptado do contexto de
implantes cranianos, com técnicas de reconstru¢do de malhas
3D orientadas por otimizagdo hierdrquica. A proposta atua
diretamente sobre nuvens de pontos, eliminando etapas inter-
medidrias e preservando a fidelidade anatdmica das estruturas
dentdrias.

As etapas de geracdo da coroa e reconstru¢do da malha
foram conduzidas de forma separada nesta fase inicial, o
que permitiu o desenvolvimento paralelo dos médulos por
diferentes equipes, otimizando o processo de pesquisa e vali-
dagdo. Ressalta-se, no entanto, que a reconstru¢do de malha
foi realizada a partir das nuvens de pontos originais, ainda sem
integracdo direta com a saida do modelo generativo.

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

dentdria-alvo, com valores médios de Distancia de Hausdorff
e Consisténcia de Normais compativeis com 0s requisitos
clinicos iniciais, embora ainda existam limitacdes na suavidade
e continuidade da superficie final.

O processo de geracdo automatizada de coroas dentdrias
com modelos de difusdo e reconstru¢do 3D, embora promissor,
ainda demanda refinamentos para alcancar niveis mais eleva-
dos de detalhe e fidelidade anatomica. Como trabalhos futuros,
destacam-se:

o Aplicar o modelo de reconstru¢do diretamente as nuvens
de pontos geradas pelo modelo de difusdo, consolidando
um pipeline end-to-end mais préximo da aplicagdo cli-
nica;

o Aplicar técnicas de remocdo de outliers nas nuvens
de pontos para reduzir ruido geométrico e melhorar a
consisténcia dos vetores normais;

e Aumentar a resolu¢do das malhas finais e incorporar
técnicas de suavizagdo no pds-processamento;

o Avaliar outros modelos de reconstru¢do para malhas, a
fim de identificar a arquitetura mais adequada ao dominio
odontolégico;

o Ampliar a base de dados utilizada nos experimentos;

o Executar o método Shape as Points com um maior nu-
mero de individuos para avaliagdo estatistica mais robusta
da reconstrugdo;

o Incluir avaliagdes qualitativas conduzidas por especialis-
tas da drea.

o Analisar a qualidade das coroas geradas com base em mé-
tricas especificas da odontologia, considerando aspectos
como oclusdo, adaptacdo marginal e estética;

o Avaliar o desempenho do pipeline em outros conjuntos
de dados clinicos, visando a generalizagdo do modelo
proposto.

Os resultados obtidos até o momento reforcam o potencial
das abordagens baseadas em aprendizado profundo para auto-
matizar tarefas complexas de reabilitacdo oral, representando

um avanco metodoldgico em direcdo a integragdo da inteli-
géncia artificial nos fluxos clinicos odontoldgicos.
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