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 “A boa sorte muitas vezes acontece 

quando a oportunidade se encontra com 

o preparo”

(EDISON)



RESUMO

A aquisição de imagem de domínio de frequência espacial (SFDI) é uma tecnologia que 

possibilita a obtenção de mapas de cromóforos de forma rápida, não invasiva e em um campo 

amplo. Esse método consiste em iluminar uma área ampla do tecido com uma luz modulada 

espacialmente. A luz refletida pelo tecido varia conforme suas propriedades ópticas, permitindo 

identificar sua composição. Neste trabalho, empregamos uma combinação de Análise de 

Componentes Principais (PCA) e Redes Neurais Artificiais (RNA) para computar as 

concentrações de oxi e deoxihemoglobina em tecidos da pele, a partir de valores de reflectância 

difusa obtidos pelo SFDI. A base de dados utilizada foi gerada conforme os parâmetros do 

tecido humano e simulações de Monte Carlo, totalizando 850.500 amostras - distribuídas em 

conjuntos de treino, teste e validação na proporção 70:15:15. Para minimizar o risco de 

overfitting durante o treinamento da rede neural, aplicou-se regularização Bayesiana, baseada 

na otimização de Levenberg-Marquardt. Os resultados demonstraram que o modelo 

desenvolvido conseguiu prever as concentrações de oxi e deoxihemoglobina com coeficientes 

de correlação de 0,997 e 0,982, respectivamente. Os erros médios relativos em relação aos 

valores esperados foram de 0,98% para oxihemoglobina e 0,99% para deoxihemoglobina, 

sendo que a 90% das amostras apresentou erros médios relativos inferiores a 4%. O modelo 

também foi aplicado a um estudo in vivo para determinar as concentrações de hemoglobina na 

mão de um voluntário. Os resultados mostram que o modelo desenvolvido apresenta um bom 

desempenho na determinação das concentrações destes cromóforos, mostrando-se uma 

ferramenta promissora para medições in vivo e com potencial para auxiliar no diagnóstico.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; aquisição de imagens no domínio das frequências 

espaciais; análise das componentes principais; cromóforos.
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SFDI Spatial Frequency Domain Imaging

RNA Rede neural artificial

ML Machine Learning

MC Monte Carlo

PCA Análise das componentes principais

MSE Erro médio quadrático

ROI Região de Interesse



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO 12

2 FUNDAMENTOS TEORICOS 15
3 METODOLOGIA 26

4 RESULTADOS 34

5  DISCUSSÃO 38

6 CONCLUSÃO 40



1 INTRODUÇÃO
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ó

ê é

õ á
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2 FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

𝑛1 ∗ 𝑠𝑖𝑛𝜃1 = 𝑛2 ∗ 𝑠𝑖𝑛𝜃2 (1)
–



𝑛(𝜆) = 𝑐𝑐𝑚(𝜆) (2)
𝑐𝑚(𝜆)

–

–

–

–

–



𝜎𝑠(𝑠) = 𝑃𝑠𝑐𝑎𝑡𝐼𝑜 (3)
𝜎𝑠(𝑠) 𝜇𝑠 𝜌

𝜇𝑠 = 𝜌 ∗ 𝜎𝑠 (4)

𝑙𝑠 = 𝐼𝜎𝑠 (5)

𝜇′𝑠
𝜇′𝑠 = 𝜇𝑠(1 − 𝑔) (6)



𝜎𝑎(𝑠) = 𝑃abs𝐼𝑜 (7)



𝜇𝑎
𝜇𝑎 = 𝜌 ∗ 𝜎𝑎 (8)

𝐶𝑖 ,𝜀𝑖 𝜇𝑎 = 𝑙 𝑛(10) ∑ 𝐶𝑖𝜀𝑖 (9)

𝐴 = −𝜀 ∗ 𝑙 ∗ 𝑐 (10)
𝜀 𝑙𝑐

𝐼 = 𝐼𝑜 ∗ 𝑒−𝜇𝑎∗𝑐∗𝑙 (11)





𝑆𝑝𝑂2
𝑆𝑝𝑂2 = 𝐻𝑏𝑂2𝐻𝑏𝑂2 + 𝐻𝑏 (12)

𝜇𝑎 𝜇′𝑠



çã é

–

𝑓𝑥

𝑅𝑑 𝑓𝑥 𝑅𝑑
𝑀𝐴𝐶𝑅𝑑

𝑀𝐴𝐶(𝑥, 𝑓𝑥) = 𝐼𝑜(𝑥) ∙ 𝑀𝑇𝐹𝑆𝑌𝑆(𝑥, 𝑓𝑥) ∙ 𝑅𝑑(𝑥, 𝑓𝑥) (13)



𝐼𝐷𝐶𝐼𝐴𝐶 𝐼𝑜(𝑥, 𝑓𝑥) = 𝐼𝐷𝐶(𝑥) + 𝐼𝐴𝐶(𝑥) (14)
𝐼𝑜(𝑥, 𝑓𝑥) = 𝐼𝐷𝐶(𝑥) + 𝑀𝐴𝐶(𝑥, 𝑓𝑥) ∙ 𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑓𝑥 + 𝛼) (15)

𝑀𝐴𝐶
𝑀𝐷𝐶

𝑀𝐴𝐶(𝑥𝑖 , 𝑓𝑥) = 21 2⁄3 {[𝐼1(𝑥𝑖) − 𝐼2(𝑥𝑖)]2 + [𝐼2(𝑥𝑖) − 𝐼3(𝑥𝑖)]2 + [𝐼3(𝑥𝑖) − 𝐼1(𝑥𝑖)]2}1 2⁄ (16)
𝑀𝐷𝐶(𝑥𝑖) = 13 [𝐼1(𝑥𝑖) + 𝐼2(𝑥𝑖) + 𝐼3(𝑥𝑖)] (17)

𝑅𝑑

𝐼𝑜(𝑥) ∙ 𝑀𝑇𝐹𝑆𝑌𝑆(𝑥, 𝑓𝑥) = 𝑅𝑑𝑟𝑒𝑓,𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑(𝑥, 𝑓𝑥)𝑀𝐴𝐶𝑟𝑒𝑓(𝑥, 𝑓𝑥) (18)





–

–

𝑧𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖𝑛
𝑖=1 + 𝑏𝑗 (19)



𝑓(𝑧) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑧) (20)

3 METODOLOGIA 



–

𝑅𝑑

– –



𝑐𝑚−1 𝑀⁄ –

(“Optical Absorption of Hemoglobin”, [s.d.]).

(“Optical Absorption of Hemoglobin”, [s.d.]).

𝜇𝑎
𝜇𝑎(𝜆) = ln 10 ∗  (𝐶𝑜𝑥𝑖 ∗ 𝜀𝑜𝑥𝑖(𝜆) + 𝐶𝑑𝑒𝑜𝑥𝑖 ∗ 𝜀𝑑𝑒𝑜𝑥𝑖(𝜆)) (21)

𝜇𝑎  𝜇′𝑠

μa μ’s

𝑅𝑑𝜇𝑎 𝜇′𝑠



𝜇𝑎 𝜇′𝑠

nte de espalhamento e (1−g). Em 

𝑅𝑑
𝑅𝑑𝜇𝑎 𝜇′𝑠

0.001 ≤ 𝜇𝑎 ≤ 2.0 mm 1 e 0.5 ≤ 𝜇′𝑠≤ 2.0 mm

𝑅𝑑𝜇𝑎 𝜇′𝑠 𝜇𝑎 𝜇′𝑠 𝑅𝑑 𝑅𝑑



𝜇𝑎 𝑅𝑑

𝜇′𝑠 𝑅𝑑
𝑅𝑑

–

–

–



(“Python_Tutorials/Sklearn/PCA/PCA_Data_Visualization_Iris_Dataset_Blog.ipynb at master 

· mGalarnyk/Python_Tutorials · GitHub”, [s.d.])

–

𝐶 = 11 − 𝑛 ∑(𝑋𝑖 − 𝑋)𝑛
𝑖=1 (𝑋𝑖 − 𝑋)𝑇 (22)

𝜆𝑖 𝑣𝑖

𝐶𝑣𝑖 = 𝜆𝑖𝑣𝑖 (23)

𝑍 = 𝑋 ∗ 𝑉 (24)
se a função ‘[coeff, score, latente, 

tsquares, explained, mu] = pca (X)’ no matlab

𝑅𝑑



𝑅𝑑
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𝐶𝑜𝑥𝑦 𝐶𝑑𝑒𝑜𝑥𝑦



4 RESULTADOS

𝐶𝑜𝑥𝑦 𝐶𝑑𝑒𝑜𝑥𝑦𝑅𝑑

–

𝑅𝑑
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5  DISCUSSÃO

𝑅𝑑 𝐶𝑜𝑥𝑦 𝐶𝑑𝑒𝑜𝑥𝑦

–

–





6 CONCLUSÃO
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2.35 µm region : application to water vapor and carbon dioxide
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