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“A boa sorte muitas vezes acontece
quando a oportunidade se encontra com
0 preparo”

(EDISON)



RESUMO

A aquisicdo de imagem de dominio de frequéncia espacial (SFDI) é uma tecnologia que
possibilita a obtengdo de mapas de cromoéforos de forma rapida, ndo invasiva € em um campo
amplo. Esse método consiste em iluminar uma area ampla do tecido com uma luz modulada
espacialmente. A luz refletida pelo tecido varia conforme suas propriedades opticas, permitindo
identificar sua composicdo. Neste trabalho, empregamos uma combinagdo de Andlise de
Componentes Principais (PCA) e Redes Neurais Artificiais (RNA) para computar as
concentragdes de oxi e deoxihemoglobina em tecidos da pele, a partir de valores de reflectancia
difusa obtidos pelo SFDI. A base de dados utilizada foi gerada conforme os parametros do
tecido humano e simulagdes de Monte Carlo, totalizando 850.500 amostras - distribuidas em
conjuntos de treino, teste e validacdo na proporg¢ao 70:15:15. Para minimizar o risco de
overfitting durante o treinamento da rede neural, aplicou-se regulariza¢do Bayesiana, baseada
na otimizacdo de Levenberg-Marquardt. Os resultados demonstraram que o modelo
desenvolvido conseguiu prever as concentracdes de oxi e deoxihemoglobina com coeficientes
de correlagdo de 0,997 e 0,982, respectivamente. Os erros médios relativos em relacao 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 concentracdes de hemoglobina na
mao de um voluntario. Os resultados mostram que o modelo desenvolvido apresenta um bom
desempenho na determinacao das concentracdes destes cromoforos, mostrando-se uma

ferramenta promissora para medi¢des in vivo e com potencial para auxiliar no diagndstico.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; aquisi¢do de imagens no dominio das frequéncias

espaciais; analise das componentes principais; cromoforos.



ABSTRACT

Spatial frequency domain imaging (SFDI) is a technology that allows obtaining chromophore
maps quickly, noninvasively and in a wide field. This method consists of illuminating a large
area of the tissue with a spatially modulated light field. The light reflected by the tissue varies
according to its optical properties, allowing its composition to be identified. In this work, we
used a combination of Principal Component Analysis (PCA) and Artificial Neural Networks
(ANN) to compute the concentrations of oxy and deoxyhemoglobin in skin tissues, from diffuse
reflectance values obtained by SFDI. The database used was generated according to the
parameters of human tissue and Monte Carlo simulations totaling 850,500 samples - distributed
in training, test and validation sets in the proportion 70:15:15. To minimize the risk of
overfitting during the training of the neural network, Bayesian regularization was applied, based
on the Levenberg-Marquardt optimization. The results demonstrated that the developed model
was able to predict the concentrations of oxyhemoglobin and deoxyhemoglobin with correlation
coefficients of 0.997 and 0.982, respectively. The mean relative errors in relation to the
expected values were 0.98% for oxyhemoglobin and 0.99% for deoxyhemoglobin, with 90%
of the samples presenting mean relative errors below 4%. The model was also applied to an in
vivo study to determine the hemoglobin concentrations in the hand of a volunteer. The results
show that the developed model performs well in determining the concentrations of these
chromophores, proving to be a promising tool for in vivo measurements and with potential to

aid in diagnosis.

Keywords: artificial neural networks; spatial frequency domain imaging; principal component

analysis; chromophores.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o cancer ¢ uma das enfermidades mais letais no mundo, configurando-se
entre as principais causas de morte prematura (antes dos 70 anos) em diversos paises (FERLAY
et al., 2015), a despeito dos significativos avancos em diversos métodos de diagnostico e
tratamento. Segundo o Instituto Nacional de Cancer, foram reportados no Brasil 704080 (2023)
novos casos ¢ 231692 (2021) obitos por esta doenca (“Estatisticas de cancer — Instituto
Nacional de Cancer - INCA”, [s.d.])

Dentre as diversas modalidades terapéuticas, a quimioterapia e a radioterapia sdo
consideradas técnicas de tratamento fundamentais. Estima-se que cerca de 70% dos pacientes
que desenvolvem algum tipo de neoplasia maligna necessitem se submeter a sessdes de
radioterapia em algum estagio do tratamento (WEI et al., 2019). Entretanto, diversos estudos
tém relatado que pacientes submetidos tanto a quimioterapia quanto a radioterapia podem sofrer
uma série de reacdes adversas na pele, que diminuem sua qualidade de vida e comprometem,
inclusive, a progressdo e efetividade do proprio tratamento (FABBROCINI et al., 2012; WEI
et al., 2019). Dessa forma, torna-se essencial desenvolver métodos diagnodsticos que permitam
aos médicos avaliar e mensurar continuamente a resposta da pele do paciente as técnicas
terapéuticas, objetivando um tratamento mais efetivo e adaptado ao paciente, reduzindo efeitos
colaterais e melhorando sua qualidade de vida (TABASSUM et al., 2016).

A técnica de Imagens no Dominio das Frequéncias Espaciais (SFDI, da sigla em inglés
para Spatial Frequency Domain Imaging) tem sido apontada nos ultimos anos como uma
técnica capaz de fornecer imagens funcionais de tecidos, de forma rapida, ndo-invasiva e em
tempo real (CUCCIA et al., 2009a). Em particular, essa técnica permite obter informagoes
quantitativas dos tecidos, a respeito dos niveis de saturagdo de oxigenacdo, niveis de oxi e
deoxi-hemoglobina, agua, gordura, melanina, dentre outros componentes (TRAVERS et al.,
2017). Estas informagdes permitem avaliar a evolucdo de diferentes tipos de alteragdes
fisiologicas e metabdlicas da regido avaliada (ZHAO et al., 2021).

A técnica de SFDI consiste em incidir um feixe de luz branca sobre a regido do paciente
que se deseja avaliar. O feixe de luz apresenta-se em intensidade modulada, com diferentes
frequéncias espaciais. A luz interage com os tecidos, e parte do feixe ¢ refletido, sendo filtrado
para um certo comprimento de onda e captado por uma camera CCD (CUCCIA, 2012). O grau
de dispersdo da luz refletida depende das caracteristicas de composicao do tecido, e pode ser
quantificada pela funcdo de transferéncia de modulagdo (MTF, na sigla em inglés para Modular

Transfer Function). Por meio do processamento do sinal captado, que inclui sua demodulacao
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e calibragdo, obtém-se a refletancia difusa R; do tecido, para as diferentes frequéncias espaciais
utilizadas (CUCCIA et al., 2009a). Esse parametro quantifica o grau de dispersdo da luz pelo
tecido, a uma dada frequéncia espacial, e esta relacionado com as propriedades opticas desse

Gltimo, quantificadas por sua vez pelos coeficientes de absor¢do e espalhamento, p, € p',

respectivamente. Os valores obtidos de R; sdao entdo correlacionados com os valores de pa e
1, a partir de uma base de dados pré-estabelecida e algoritmos de mapeamento inverso,

permitindo determinar, também por meio de mapeamento inverso, a concentracdo dos
cromoforos que compdem o tecido (CUCCIA, 2012). Dessa forma, obtém-se um conjunto de
imagens da pele do paciente, em que cada valor de pixel da imagem representa informacdes
sobre caracteristicas funcionais da regido de tecido correspondente (WANG et al., 2019).

A técnica de imagens diagndsticas funcionais por meio da avaliagdo da dispersdo da luz
através da SFDI tem ganhado bastante atencdo. Em grande parte, o interesse nas propriedades
opticas do tecido deve-se a possibilidade de se inferir informagdes tuteis sobre sua fisiologia,
morfologia e composi¢do de forma ndo invasiva e em tempo real (ZONIOS; BYKOWSKI;
KOLLIAS, 2001). Devido ao seu presente sucesso, pesquisadores tém aplicado a técnica a
diversos cenarios em que ¢ fundamental a avaliacdo e monitoramento de uma ampla gama de
procedimentos terapéuticos, desde o monitoramento de tumores, avaliacao de queimaduras, de
lesdes por pressao ou escaras, ¢ de enxertos de pele (NGUYEN et al., 2013a, 2013b;
ROHRBACH et al., 2014).

Para correlacionar corretamente as propriedades de dispersdo da luz pelo tecido com
suas propriedades Opticas e de composi¢ao sdo necessarios algoritmos de processamento que
realizem o mapeamento inverso do sinal obtido, a fim de se obter as imagens funcionais.
Atualmente, a abordagem mais empregada consiste na utilizagdo de tabelas de busca pré-
compiladas (look-up tables) de valores de R; em funcdo da frequéncia espacial para diferentes

pares de valores de u, ¢ ,Ll's. Entretanto, em geral, o desempenho da técnica utilizando esse

método € baixo, uma vez que o algoritmo de processamento dos sinais por meio dessas tabelas
¢ lento, e tende a amplificar demasiadamente as incertezas experimentais, fornecendo imagens
com alto nivel de ruido, que podem prejudicar sua eficacia no que se refere a qualidade
diagnostica (ZHAO et al., 2021).

Recentemente, diversos estudos tém apontado que técnicas de reconhecimento de
padrdes por meio de aprendizado de maquina (machine learning) podem ser uma ferramenta

extremamente Util para a otimizagdo desse problema. Em particular, tem sido relatado que o
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emprego de redes neurais artificiais permite relacionar de forma répida e precisa as informagdes
de refletancia difusa com as propriedades opticas dos tecidos (JACQUES, 2013a).

Uma RNA pode ser entendida como um modelo computacional complexo, inspirado no
comportamento bioldgico de uma rede de neurdnios interconectados (ZOU; HAN; SO, 2008a).
A rede € composta por nodos, ou neurdnios artificiais, que recebem um sinal € podem transmiti-
lo a outros neuronios. A cada neurdnio ¢ atribuido um peso, que se ajusta durante o processo
de treinamento, para minimizar o erro entre os dados de entrada e de saida. Dessa forma, a
RNA, por meio de aprendizado supervisionado, pode ser utilizada para o calculo de regressao
e ajuste de fungdes complexas, com multiplos parametros de entrada e saida, de forma eficiente
(ZOU; HAN; SO, 2008a).

Dessa forma, nesse trabalho serd investigado o uso de RNAs para determinagdo de
parametros de composicao da pele utilizando a técnica SFDI. Assim, espera-se obter um modelo
computacional que seja capaz de, utilizando as informag¢des de dispersdo da luz, determinar
corretamente os parametros de composicao da pele. Esses resultados poderdo contribuir com a
otimizagdo da técnica SFDI, bem como com a melhoria da avaliacdo clinica de pacientes

submetidos a diferentes procedimentos terapéuticos.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Interacgao da luz com o tecido

A interagdo da luz com tecidos bioldgicos € um processo intrinseco a diversas aplicacdes
da medicina, sendo parte fundamental ndo s6 no diagnostico e monitoramento de doengas, mas
também para tratamento de lesdes. Ela possibilita a caracteriza¢do do tecido em relagdo a sua
composi¢do, estrutura e fungdo, uma vez que a maneira que a luz interage com o tecido esta
diretamente relacionada as suas caracteristicas opticas (JACQUES, 2013a). Ao incidir no tecido

a podem ocorrer alguns fendmenos opticos que serao discutidos a seguir.

2.1.1 Refraciao

Refragdo ¢ um fendmeno otico em que quando uma onda eletromagnética entra em um
meio com diferentes propriedades ocorre uma alteracdo na sua velocidade (SALEH; TEICH,
2019). Consequentemente, essa alteracdo no comprimento de onda causa um desvio na dire¢do
original de propagacdo da luz. Este fendmeno ¢ descrito pela lei de Snell, relacionando os

angulos de incidéncia e refragdo com os indices de refracao dos diferentes meios:

n, * sinf; = n, * sind, (D)

Figura 1 — Representagdo esquematica de Lei de Snell

6,

n1

n2
i/
P06,

Fonte: autor
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O indice de refracao de um meio ¢ dado por:

c

@) @

n(d) =

No qual c,, (1) representa a velocidade da luz no meio e ¢ a velocidade da luz no vacuo,
2.998 x 10e® m/s. Essa equagdo mostra que a velocidade da luz é inversamente proporcional ao
indice de refragdo. Isto €, quando a luz entra em um meio com menor indice de refracao, ela
acelera e se diverge para longe da normal (linha perpendicular & separacdo dos meios). Este
fenomeno ¢ um dos principios fundamentais da dOptica e responsavel por diversas aplicagdes
médicas (TUCHIN, 2016).

A tabela 1 apresenta, de acordo com o proposto por Cristina (2019), os diferentes
indices de refracao para os tecidos constituintes do corpo humano.

Tabela 1 — Indices de refragdo para diferentes meios do corpo humano

Meio n
Agua 1,33
Fluido Extracelular 1,36 — 1,38

Citoplasma Intracelular 1,36 — 1,38

Tecidos Gerais 1,36 — 1,40
Tecidos Gordurosos 1,45
Melanina >1,6
Dente 1,62 -1,73

Fonte: (CRISTINA; LIMA, 2019)
2.1.2 Dispersao Difusa

A dispersdo difusa ocorre quando um feixe de luz incide sobre um local que possui uma
variacdo nos seus indices de refragdo. Basicamente, quando a onda eletromagnética encontra
uma particula difusora, uma parte da intensidade da luz incidente sera dispersada sobre uma
grande variedade de dngulos (LOCKWOOD, 2016). E interessante notar que em um tecido
biologico, a dispersdo difusa ¢ um mecanismo que afeta demasiadamente a propagacao da luz,
sendo caracterizado pelas propriedades Opticas do tecido. Nesse sentido, a morfologia e
estrutura das organelas e tecidos do corpo podem indicar a saude destes componentes, sendo

um conceito fundamental a diversas aplicagdes médicas (NGUYEN et al., 2013b).
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A secdo transversal de dispersdo de um material quantifica como ele dispersa a luz. Ela
representa uma area que caracteriza a relagao entre poténcia dissipada para uma intensidade de

luz incidente.

0,(s) = Lxcat @3)

O coeficiente de dispersdo e a se¢do transversal de dispersdo se relacionam a partir da
variavel g,(s). O coeficiente metrifica a quantidade de eventos de dispersdo, g, que ocorrem

em um comprimento definido. Essa contagem esta relacionada a densidade dos dispersores, p.
lus = p * O-S (4’)

O caminho médio livre de dispersao representa a distancia média em que a luz percorre
antes de perder parte significativa (37 % ref) de sua intensidade original para a dispersdo.
Portanto, nos informa sobre a distancia tipica que um foton percorre entre um evento de

dispersdo e o proximo. Matematicamente, tem-se que:
Iy =— (5)

Ao ocorrer um evento de dispersao difusa, o desvio mantém uma trajetoria preferencial
de acordo com o angulo de incidéncia que ¢ caracterizado pelo fator de anisotropia, g. Este fator
varia de -1 a 1, sendo que -1 ocorre quanto a difusdao ocorre na dire¢ao contraria a luz incidente,
0 quando a difusdo ocorre para todas as diregcdes possiveis e 1 quando ocorre para a dire¢do
conforme da luz incidente.

Para simplificar os efeitos direcionais, as propriedades de dispersdo sdo usualmente
descritas pelo coeficiente de dispersdo reduzido p's. Este coeficiente ajuda a simplificar os

efeitos da direcdo em que a luz ¢ dispersa, podendo ser expresso por:
o =ps(1—g) (6)

A dispersdo difusa pode ser caracterizada por duas teorias. A teoria de dispersdo difusa

Rayleigh ¢ utilizada quando o tamanho da particula ¢ muito menor do que o comprimento de
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onda. Esta aproximagao define a dispersdo dada por uma particula pequena, dielétrica e esférica.
Ja a teoria de dispersdo difusa mie ¢ normalmente utilizada quando o tamanho da particula ¢
similar ao tamanho do comprimento de onda. Nao obstante, ela é aceita como solugdo geral
para a difusdo difusa de particulas esféricas, incluindo também a teoria Rayleigh. A intensidade

da dispersdo difusa depende da forma, do tamanho e do indice de refragdo da estrutura difusora.

2.1.3 Absorc¢ao

A absorcdo representa um processo de troca de energia no qual fotons de luz sdo
absorvidos por moléculas e dtomos em um comprimento de onda determinado (JACQUES,
2013a). Essencialmente, esta troca ocorre de duas maneiras: ou de um baixo para um alto nivel
de energia no qual a absorcdo sera a diferenca energética entre os dois niveis; ou de um alto
nivel para um baixo nivel de energia, no qual ocorrerd a liberagdo de energia (LI, 2006). Dessa
forma, como a absor¢do ¢ um fenomeno de transferéncia de energia, esta pode apresentar efeitos
fisicos e quimicos nos tecidos da pele. Além disso, a composi¢do do tecido indica seu nivel de
absorcao, podendo inferir a saude fisiologica do tecido.

Figura 2 - Representagao do efeito da absor¢do de um feixe de luz

4/
. -

--00~—D

I o I(L)

Fonte. Adaptado de (VASILCHENKO, 2017)

Seguindo os mesmos conceitos da refletancia difusa, pode-se determinar também as
propriedades de absor¢do de um tecido. Dessa forma, a secao transversal de absor¢do representa
a area caracterizada pela relacdo entre quantidade de energia absorvida com a quantidade de luz

incidente.

Ga(s) = Labs %
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O coeficiente de absorcao, y,, em um meio com distribui¢do uniforme de particulas
absorvedoras pode ser definido pela quantidade de eventos de absorcao por unidade de
comprimento.

Ha = P * 0q (8)

Segundo Jaques, o coeficiente de absor¢ao de um tecido € equivalente a soma das contribuicdes
de todas as particulas absorvedoras e pode ser definida em termos da concentragdo dos cromoéforos, C;,

e do coeficiente de extin¢do, &;.

lg = ln(lO)Z Cig; 9)

A quantidade de energia absorvida, pode ser modelada pela lei de Lambert Beer
proposta em 1851 (PARK et al., 2022a). Ela caracteriza a atenua¢do da intensidade da luz
(quantidade de luz que foi absorvida) de acordo com o as propriedades oticas do meio em que
ela passa, sendo eles o coeficiente de extingdo, a concentracdao da substincia e o comprimento

do caminho que a luz percorre. Ela ¢ expressa em termos de absorbancia:
A=—¢exlx*c (10)

Em que € € o coeficiente de extingdo a um dado comprimento de onda, [ o comprimento do
caminho que a luz percorre e ¢ a concentragdo da substancia. Nesse sentido, sabendo a
quantidade de luz que foi absorvida, € possivel calcular a quantidade de luz transmitida, sendo

ela a luz incidente multiplicada por um fator de absorbancia.
[ =1, x e Harcrl (11)

A imagem 3 representa esquematicamente a lei de Lambert Beer.
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Figura 3 - Representagdo da intensidade da luz transmitida em um tecido bioldgico de

acordo com a Lei de Lambert Beer

Irradiated light intensity ()

Dermis

Absorbance in k-th layer
A =0k

Muscle

Bone g, extinction coefficient
¢, concentration

I,: optical path length

Transmitted light intensity
I=JeIh

Fonte. (PARK et al., 2022b)

2.1.4 Hemoglobina

Os cromoforos sao as componentes de um tecido bioldgico que absorvem luz em
comprimentos de ondas especificos e dessa forma atenuam um feixe de luz incidente. Como
principais croméforos tem-se a hemoglobina, a gordura, a 4gua ¢ a melanina. A quantificacao
destes cromoforos pode fornecer informagdes relevantes sobre a anatomia e fisiologia do tecido.
No presente trabalho sera tratado principalmente das hemoglobinas, tanto oxigenadas como
desoxigenadas.

A hemoglobina ¢ uma proteina responsavel por facilitar o transporte de oxigénio no
organismo. Ela é composta por 4 subunidades, no qual cada uma possui um grupo heme (Fe no
centro) com capacidade de se ligar ao oxigénio (MARENGO-ROWE, 2006). Dessa forma, a
partir de ligagdes covalentes (FeO2) cada molécula de hemoglobina carrega 4 atomos de
oxigénio. Enquanto apenas 2 % de O2 sdo transportados dissolvido no plasma 98 % dele ¢
carregado pelas hemoglobinas (PITTMAN, 2011).

Para garantir uma oxigenacdo do tecido, um nivel ideal de hemoglobina deve ser
sustentado. E assim, a concentracdo deste composto pode indicar a saude de um tecido
(KARAKOCHUK et al., 2019). Concentra¢des baixas podem indicar anemia, desnutrigdo,
cancer, entre outros. Ja em concentragoes altas, pode levar a tonturas, perda de visao e audicao
etc. Durante a pandemia de COVID-19 a saturagdo de oxigénio foi um dos pardmetros mais

relevantes para verificar a presenca da doenca (HU et al., 2022). Esta medida ¢ dada pela relagao
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entre hemoglobinas oxigenadas e concentragdo total de hemoglobinas, tornando possivel medir

o nivel de saturagdo do sangue. Matematicamente, S,0, ¢ dado por:

HbO,
S,0

»“2 = Hbo, + Hb (12)

2.2 Aquisicao de Imagem no Dominio das Frequéncias Espaciais (SFDI)

A determinacao das propriedades opticas do tecido, yu, € ,u’s, se baseia em modelar
temporalmente ou espacialmente o comportamento da luz ao incidir em um meio. Enquanto no
dominio do tempo a fun¢ao ¢ caracterizada pelo tempo, no dominio espacial ela ¢ caracterizada
pela distancia (conhecida como PSF - Point Spread Function) (CUCCIA et al., 2009b). Ao
realizar a transformada de Fourier desta fungao ¢ possivel obter a MTF, Modular Transfer
Function, no qual o comportamento ¢ modelado em termos das frequéncias. Para aplicagdes
médicas a resolucao em termos das frequéncias espaciais vem sendo amplamente utilizada pela
possibilidade de obtencdo de imagens em um campo amplo, em tempo real e devido a modelo
matematico ser barato e direto(GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019). Nos ultimos anos, o SFDI
vem sendo apontado com uma técnica capaz de criar mapas funcionais de cromoforos de forma
rapida, ndo-invasiva € em um campo amplo.

Figura 4 - Diferenga das frequéncias no dominio do tempo e no dominio do espaco
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Fonte. (CUCCIA et al., 2009a)
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A aquisi¢do de imagem no dominio das frequéncias espaciais (do inglé€s, SFDI) baseia-
se na projecao de uma luz espacialmente modulada em uma area do tecido, no qual quando
refletida, carrega suas caracteristicas oOpticas (JACQUES, 2013b). Isso ¢ possivel pois as
caracteristicas de absorcao e espalhamento do tecido alvo afetam diretamente o comportamento
da luz refletida. De maneira geral, projeta-se uma luz branca com padrao senoidal para cada
frequéncia espacial, no qual o decaimento dessa luz € proporcional as propriedades opticas do
tecido que apods ser captado por uma camera CCD ¢ processada digitalmente (CROWLEY
SUPERVISOR; D GORDON, 2023). A figura 5 ilustra os fundamentos do processo de
formacao da imagem na técnica SFDI.

Figura 5 — Processo de formagao da imagem pela técnica do SFDI. (a) Uma fonte luminosa
projeta um padrdo de luz de intensidade modulada sobre o tecido, que ¢ capturada com uma
camera CCD. (b) O sinal captado a diferentes frequéncias espaciais f, € processado para

fornecer os dados de Rd e as propriedades oticas do tecido

cco =EE

er
emission filter filter wheel
I » polarizer
mlrror
spatial Daa Fit [ B G e
0 :
wli‘:;w light
modulator h.
" mEEE e §

lamp/
laser

projected tissue

(a) (b)
Fonte: (CUCCIA et al., 2009b)

Para cada valor de comprimento de onda, o processo de aquisi¢do de imagem consiste
em medir a refletancia difusa (R ;) em multiplas frequéncias espaciais (f, ) para cada posi¢do na
imagem (cada pixel). Neste trabalho, a determinacdo dos valores de R; foi baseada na
metodologia proposta por Cuccia (2009), que ¢ composta pela demodulacdo e pela calibragdo
da imagem recebida. O primeiro processo ¢ feito para extrair a modulagdo de amplitude (M)
em diversas frequéncias espaciais, que se relacionam com R, por uma etapa de calibra¢do que
serda explicada mais adiante. A equagdo que caracteriza o processo geral de aquisi¢do de

imagens no SFDI é:

Myc(x, fi) = 1,(x) - MTFsys(x, fi) - Rq(x, f,) (13)
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Sendo a iluminacao a soma da intensidade planar (Ip) com a intensidade espacialmente

modulada (I4):

Iy (x, f) = Ipc(x) + Ly (%) (14)
I, (x, fx) = IDC(x) + Myc(x, fy) - cos2mfy + a) (15)

Para obter a modulagdo de amplitude utilizamos um método de demodulagado por pixel.
Neste método, iluminamos o tecido com fases deslocadas (0°, 120°, 240°) em um padrao
sinusoidal para uma unica frequéncia espacial e depois calculamos o M, algebricamente,
seguindo a Equacao (16). Este processo ¢ repetido para cada frequéncia espacial desejada. A
amplitude DC espacial, Mp., com fx = 0 mm-1 (iluminag¢do planar) pode ser calculada de

acordo com a Equagao (17).

21/2
Mac(xi, f) = == {1 0e) = LOD]* + [ () = 1G] + 1 () — L (xp3/2 (16)

Moc(x) = 5 [1.Ge) + () + 1 () (a7)

Em seguida, a etapa de calibracdo isolard a contribui¢do da amostra do sistema. No
dominio espacial, uma divisdo baseada em uma modulacdo de amplitude de referéncia ¢
suficiente para corrigir a contribuicdo do sistema. Comparado ao dominio real isto ¢ uma
vantagem porque nao € necessario realizar uma deconvolug¢ao da fung¢do, o que aumenta o ruido
e as incertezas experimentais (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019). Assim, para a calibra¢ao,
medimos a modula¢do de amplitude de um phanton de referéncia com propriedades Opticas
conhecidas, como na imagem 6, seguida da predi¢do em valores de R; com base no modelo de

propagacao de fétons.

Rd A di d(x;f)
Io (x) - MTFoys (v, f) = — 7% e
re 'JXx

(18)
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Figura 6 - Phanton utilizado para calibracdo do sistema com propriedades oOticas conhecidas

Fonte. Autor

2.3 Redes Neurais Artificias

O aprendizado de maquina, em inglés como Machine Learning (ML), é um ramo da
inteligéncia (IA) que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos para permitir
que os computadores aprendam e tomem decisdes. Em esséncia, o aprendizado de maquina
utiliza dados para treinar algoritmos que lhes permitem identificar padrdes, sem que haja
instrugdes pré-programadas. Este campo tem atraido atengdo ao longo dos anos devido a sua
ampla aplicabilidade em varios dominios. Na clinica médica, por exemplo, o ML vem sendo
empregado desde identificacdo e classificagdo de doengas em diagnodsticos por imagem até em
sistemas de feedback mobile (ESTEVA et al., 2017). Os algoritmos de aprendizado de méaquina
melhoram seu desempenho e precisdo a medida que encontram dados, o que os torna
particularmente valiosos para tarefas onde a programacao tradicional baseada em regras pode
ser impraticavel ou ineficaz (LITJENS et al., 2017).

O dominio do aprendizado de méaquina engloba uma variedade de métodos e técnicas,
incluindo aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por
reforco (MORALES; ESCALANTE, 2022). Na aprendizagem supervisionada, os modelos sao
treinados em dados definidos, onde o algoritmo aprende a fazer previsdes ou classificar dados
com base em pares de entrada e saida. Por outro lado, a aprendizagem ndo supervisionada

envolve a identificacdo de padrdes nos dados, como reduzir a dimensionalidade dos dados



25

através de técnicas como a analise de componentes principais. E finalmente, o aprendizado por
reforgco ¢ empregado em areas como robotica e jogos, onde algoritmos sao treinados por
tentativa e erro, interagindo com um ambiente.

Uma das técnicas de ML mais utilizadas sao as redes neurais artificias. Em grande parte,
isso ocorre devido a sua capacidade de reconhecer relagdes ndo lineares, sendo amplamente
utilizada para reconhecimento de padrdoes (ZOU; HAN; SO, 2008b). Ela foi inspirada pelo
funcionamento das redes neurais do corpo humano, mimetizando as conexdes sinapticas dos
neuronios (LIN, 2017). Essencialmente o neuronio apresenta trés estruturas principais, os
dendritos responsaveis pela captacdo dos sinais elétricos, o corpo celular responsavel pela
inibicdo ou excitacdo dos sinais (se a soma dos sinais recebidos superar o potencial de
transmissdo o sinal seguira adiante), e o axonio responsavel pela transmissdo do sinal para
outros neurdnios. De forma analoga, a rede neural artificial possui uma camada de entrada que
recebe os sinais, as camadas ocultas onde ocorre o processamento e a camada de saida onde
tem-se o resultado da operagdo (ZOU; HAN; SO, 2008b).

Figura 7 — Modelo de uma rede neural artificial.
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O funcionamento das redes neurais artificiais baseia-se em operagdes matematicas que
ajustam o peso de cada neuronio de acordo com as suas entradas (BISHOP, 2006). De maneira
geral, quando valores de entrada sdo fornecidos, (x7, x2, x3, ..., x») cada valor € multiplicado por
um peso, w, que manifesta a importancia de cada neurdnio. Além disso, cada neuronio ¢é
adicionado por bias, b, que por sua vez possui a capacidade de deslocar a funcao de ativacao e
aumenta o poder de aprendizagem do sistema — algoritmos como o de backpropagation

atualizam os valores de bias (LOPEZ et al., [s.d.]).

n
i=1
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Ap6s a realizagdo da soma, aplica-se uma funcdo de ativagdo que sera responsavel por
inserir nao linearidade no modelo. Algumas fun¢des comumente utilizadas sdo: tangente
hiperbdlica, sigmoide, gaussiana, treshold e ReLu. No modelo de RNA gerado para este

trabalho foi utilizada a fungdo de tangente hiperbolica, definida por:

f(z) = tanh(z) (20)

Para o treinamento de uma RNA realiza-se a divisao dos dados em 3 subconjuntos. Os
dados de treinamento sdo utilizados para realizagdo dos calculos dos pardmetros da rede,
ajustando pesos e bias dos neuronios de acordo com a fungdo de erro (XU; GOODACRE,
2018). O conjunto de validagdo ¢ utilizado para verificar com o modelo se comporta diante a
dados novos, reduzindo a capacidade de overfitting do modelo (BURDEN; WINKLER, 2008a).
E finalmente os dados de teste sdo utilizados para medir a performance da rede e ndo vai

influenciar no aprendizado da rede neural.

3 METODOLOGIA

3.1 Aquisicao das Imagens com o SFDI

O SFDI ¢ um método de aquisi¢do de imagem em utilizada para mapear as propriedades
oOpticas do tecido de forma rapida, ndo invasiva e com um campo amplo (GIOUX; MAZHAR;
CUCCIA, 2019). De maneira geral, um projetor de LED (D555WH, Vivitek) projeta um feixe
de luz modulado em padrdes sinusoidais sobre uma area do tecido (15 x 15¢cm). O espagamento
de intensidade de luz ¢ caracterizado pelas diferentes frequéncias espaciais e ¢ definido pelo
numero de oscilagdes por unidade de distancia. Uma roda de filtro (CFW6, Thorlabs Inc) ¢
utilizada para selecionar o comprimento de onda desejado ¢ a luz refletida, no qual apos
interagir com o tecido, ¢ capturada por uma camera digital CCD (DCC3240C Digital Camera,
Thorlabs Inc).

Figura 8 - a) Representagdo esquematica dos equipamentos para a aquisi¢ao de imagens. b)

setup experimental do laboratério de Imagens funcionais da Faculdade Federal de Uberlandia.



27

A - Projetor de luz modulada; B - camera CCD com um filtro seletor de comprimento de
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Fonte. Autor

Neste trabalho foram utilizados dois comprimentos de onda 488 nm e 650 nm e cinco
frequéncias espaciais: 0, 0,05, 0,1, 0,2 ¢ 0,4 mm™! - para cada uma foram utilizadas trés fases
0°, 120° e 240°. Embora varios autores empreguem duas frequéncias espaciais, foi demonstrado
que aumentar o numero de frequéncias espaciais de 2-fx para multi-fx reduz as incertezas
experimentais na determina¢ao da concentragdo de cromoéforos (ZHAO et al., 2021).

O grau de dispersao e intensidade da luz refletida dependem das caracteristicas opticas
do tecido e podem ser quantificadas pela MTF — fung¢do de transferéncia modular. Seguindo o
modelo proposto por Cuccia as imagens sdo calibradas e demoduladas permitindo isolar as
contribuicdes das diferentes frequéncias espaciais e separando o efeito da dispersdo e absor¢ao.
No final deste processo 5 imagens sdo criadas de acordo com cada frequéncia espacial e para
cada comprimento de onda, em que cada pixel representa um valor de R; para uma determinada

frequéncia espacial.

3.2 Modelo de Pele

O comportamento da luz ao interagir com o tecido ¢ modelado pelo coeficiente de
absorc¢do — determina quantidade de luz absorvida - e pelo coeficiente de dispersao reduzido —
determina a forma com que a luz ¢ espalhada nos tecidos (CROWLEY SUPERVISOR; D
GORDON, 2023). Dessa forma, nesta secgao serao calculados estes dois coeficientes.

A oxi e a deoxihemoglobina possuem um coeficiente de absor¢do distinto para cada

comprimento de onda. Dessa forma, buscou-se na literatura uma base de dados que varia o
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coeficiente de extingdo molar (cm™!/M) entre 400 — 1000 nm, seguindo o modelo de Scott
Prall (“Optical Absorption of Hemoglobin”, [s.d.]).
Figura 9 - Coeficientes de extingdo para a oxi (HbO2) e deoxihemoglobina (Hb) em

uma faixa de 400 a 1000nm.
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Fonte. Autor. Base de dados fornecida de (“Optical Absorption of Hemoglobin”, [s.d.]).

Por meio de uma interpolagao utilizando o método spline (1-D) calculou-se o coeficiente
de extingdo para os comprimentos de onda 457, 488, 532, 580, 650 nm. A fim de se calcular o
Uy variou-se a concentracdo dos cromoforos de 5 uM ate 300 uM, com um incremento de 2uM

(5 :2:300), realizando uma permutagdo completa estre as concentragdes destes croméforos.

Ua(A) =1n10 * (Coxi * Eoxi (1) + Caeoxi * Edeoxi (/1)) (21

Além disso, variou-se o coeficiente de espalhamento reduzido de 0.51 ate a 2 com um
intervalo de 0.04 (0.51 : 0.04 : 2.0) de acordo com as propriedades Opticas do corpo humano

(JACQUES, 2013a). Agora com p, € ,u’s variando dentro dos parametros fisioldgicos do corpo

humano, fez-se uma permutagdo completa entre essas duas componentes.

3.3 Determinacao da base de dados Rd (pa, p’s)

Os valores de reflectancia difusa (R,) para diferentes combinagdes de coeficientes de

absor¢do (pq) e espalhamento reduzido (u',) foram obtidos de forma teorica através de

simula¢des de Monte Carlo (MC), que modelam o transporte de fétons em tecidos (WANG;
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JACQUESA; ZHENGB, 1995). As simulagdes de Monte Carlo sdo muito utilizadas por sua
capacidade de representar com precisao o comportamento da luz em meios complexos, como
os tecidos bioldgicos. Essa técnica € particularmente eficaz, pois permite uma modelagem
estatistica detalhada das interacdes entre os fotons ¢ o tecido, considerando os efeitos de
absorcao e espalhamento da luz(KIENLE; PATTERSON, 1996).

Para isso, foi desenvolvido um cédigo baseado na metodologia proposta por Wang et
al. JACQUES; WANG, 1995) amplamente utilizada em estudos de dptica biomédica. Nessas
simulacdes, os fotons sdo tratados como particulas individuais que atravessam multiplos
eventos de espalhamento e absor¢@o ao se moverem pelo tecido. Em cada interagdo, os fotons
podem ser absorvidos ou espalhados, com as probabilidades desses eventos determinadas pelo
coeficiente de absor¢do (14) € pelo coeficiente de espalhamento reduzido (u',). O fator de
anisotropia (g), por sua vez, controla a direcdo do espalhamento, onde valores proximos a 1
indicam espalhamento para frente e proximos a -1 um espalhamento direcionado para tras. O
coeficiente de espalhamento reduzido ¢ o produto do coeficiente de espalhamento e (1—g). Em
tecidos bioldgicos, este pardmetro normalmente varia entre 0,7 ¢ 0,9, indicando que a maioria
dos fotons se espalha para frente (WANG; STEVEN L JACQUES, [s.d.]).

A reflectancia difusa (Ry,) € entdo definida como a frag@o da luz incidente que € refletida
do tecido. A distribuicdo espacial dos fotons refletidos foi transformada no dominio da
frequéncia usando uma transformada de Fourier. Calculou-se os valores de R; nas frequéncias

espaciais 0, 0.05, 0.1, 0.2 € 0.4 mm! para as diferentes combinagdes de u, € ,u’s, considerando
variagdes de 0.001 < pu, <2.0mm-1¢0.5 < ,u’SS 2.0 mm-1 e valoresden=1.4¢e g=0.7 que
sao comuns para tecidos humanos (YUDOVSKY; DURKIN, 2011). No final deste processo
gerou-se uma base de dados de simulagdes compostas por 850500 amostras em que cada uma
consiste em um valor de R; em uma determinada frequéncia espacial para uma combinagao
especifica de pg e p' .
Figura 10 - Relagao entre u, ¢ ,u's com R, para uma frequéncia espacial de 0.1mm™'. A
diferenca de cor de amarelo para azul representa visualmente os valores de R;, onde o

primeiro indica maior refletancia e segundo uma menor refletancia.
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Conforme mostrado na figura 10, ao aumentar pu,, os valores de R; diminuem
rapidamente. Esse comportamento ¢ esperado, pois um aumento na absor¢ao induz que mais
fotons fiquem retidos no tecido, diminuindo entdo a quantidade de luz refletida. De forma
contraria, um aumento em ,u's leva também a um aumento de R, indicando que mais fotons
estdo sendo espalhados e contribuindo para a refletancia.

A analise das varia¢des de R; em fungdo desses dois pardmetros permite a extragao de
informagdes importantes sobre a composicao dos tecidos, incluindo as concentracdes de
cromoforos e suas propriedades estruturais (HENNESSY et al., 2013). Ao final do processo de
geragdo da base de dados temos que as concentracdes dos cromoforos se relacionam com as
caracteristicas do tecido que por sua vez se relacionam com a refletdncia difusa para cada

frequéncia espacial.

3.4 Pré-processamento de dados

Devido a alta dimensionalidade dos dados — 5 comprimentos de onda em 5 frequéncias
espaciais — as etapas de treinamento e teste da rede neural artificial tomariam muito tempo além
de ser computacionalmente desafiador. Visando reduzir esta questao foi utilizada uma técnica
de estatistica multivariada chamada Analise das Componentes Principais (PCA). Esta
ferramenta ¢ utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados enquanto preserva o maximo
da sua variabilidade e consequentemente maior parte da informagdo. E uma técnica que vem
sendo utilizada para diminuir a complexidade computacional e diminuir memoria consumida —

sendo um trade-off entre estes dois pontos e perda de informacao
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(“Python_Tutorials/Sklearn/PCA/PCA_Data Visualization Iris Dataset Blog.ipynb at master
- mGalarnyk/Python_Tutorials - GitHub”, [s.d.]).

De maneira geral, a técnica baseia-se em identificar novas variaveis - ou componentes
principais — que maximizam a variabilidade dos dados originais por meio de uma serie de
combinagoes lineares (ALVIN C. RENCHERYV, 2003). O primeiro passo ¢ calcular uma matriz
de covariancia, definida por:

1
1—n

C =

i(xi ~X) (X, - %) (22)

Em seguida, deve-se calcular os autovalores, 4;,e o autovetores, v;, que representam a

quantidade e a direg¢do da variagdo, respectivamente.
C‘Ui = /1ivl' (2 3)

As componentes principais representam justamente aos autovetores ordenados de

acordo com os autovalores. Finalmente é possivel calcular a matriz de projegao.
Z=XxV (24)

Onde X ¢ a matriz de dados originais, V' é a matriz de autovalores e Z sdo os valores
projetados nas componentes principais. No trabalho utilizou-se a fun¢do ‘[coeff, score, latente,
tsquares, explained, mu] = pca (X)’ no matlab para realizar o calculo da PCA.

Neste estudo, os componentes principais para cada comprimento de onda foram
determinados como combinagdes lineares dos cinco valores de R; (um para cada frequéncia
espacial). As duas primeiras componentes captaram mais de 99% da variancia dos dados e por
isso somente elas foram mantidas. A partir disso, calculou-se a projecdo dos dados originais
nestas duas componentes principais para cada comprimento de onda. Aplicando esta técnica foi
possivel criar um novo conjunto de dados simplificado que contém grande parte da informacao
do conjunto original.

Além disso, foi aplicada uma normalizagdo min-max, que ajusta os valores das amostras
no intervalo entre 0 e 1, visto que este processo aumenta a acuracidade da RNA (BISHOP,

1995; SHANKER; HU; HUNG, 1996).
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3.5 Treinamento e Teste da Rede Neural Artificial

Ap6s a criagdo do banco de dados, este foi utilizado para treinar a RNA para determinar
concentracdes de oxi e desoxihemoglobina. Desenvolvemos uma arquitetura de RNA do tipo
feedforward com uma camada oculta de 25 neurdnios. Esta configuracdo foi escolhida para
equilibrar a eficiéncia computacional com a acuracidade dos resultados. Na camada de entrada
arede recebe a primeira e a segunda componente principais de R, extraidas pela PCA, para os
comprimentos de onda de 488nm e 650nm. Ja na camada de saida tem-se os valores de
concentracdo de oxihemoglobina e deoxihemoglobina. Uma representacdo esquemadtica da
RNA ¢ fornecida na Figura 11.

Figura 11 — Modelo de RNA utilizada.
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Para a camada oculta foi utilizada a funcdo de ativacdo da tangente hiperbolica enquanto
para a camada de saida empregou-se a fun¢do de transferéncia linear — permitindo que a rede
capture relagdes ndo lineares e complexas (NAMIN et al., 2009). Para reduzir o potencial de
overfitting utilizou-se a retropropagacao com regularizacdo bayseana que ajusta seus pesos €
bias conforme a otimizagdo Levenberg-Marquadart — acelerando também a convergéncia para
os resultados (BURDEN; WINKLER, 2008b). Os dados foram divididos entre por¢ao de
treinamento 70%, teste 15% e validagdo 15% e como fung¢do de erro foi empregado o erro
quadratico médio (MSE). Para garantir a generalizagdo e robustez do modelo, aplicou-se 3%
de ruido gaussiano nos dados de teste e de validagdo - simulando a variabilidade do mundo real
e reduzindo sua sensibilidade a pequenas perturbacdes. Finalmente, como critério de parada
empregamos 2000 iteragdes ou um MSE de 10, 0 que o ocorresse primeiro. Estes critérios
foram definidos de maneira experimental uma vez que a literatura nao traz informagdes de

melhores configuragdes para a determinagdo de cromoforos utilizando o SFDI.

3.6 Estudo in-vivo
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Para avaliar a viabilidade e a aplicacdo pratica do modelo proposto, foi conduzido um
estudo in vivo. O experimento envolveu a obtengdo de imagens do lado dorsal da mao de um
voluntario do sexo masculino usando o SFDI. A mao do voluntério foi posicionada dentro do
sistema de imagens para garantir a aquisicao consistente e estdvel de dados opticos. A RNA
desenvolvida foi a seguir utilizada para calcular diretamente as concentragdes de
oxihemoglobina (C,y,) € desoxihemoglobina (Cgeoxy) @ partir dos sinais de reflectancia
medidos.

A medicdo in vivo teve como objetivo testar a capacidade do modelo de estimar de
forma nao invasiva as concentragdes de cromoforos em condigdes do mundo real, validando
sua potencial utilidade clinica. As concentra¢des de oxihemoglobina e deoxihemoglobina foram
computadas em tempo real, demonstrando a capacidade da RNA de analisar propriedades
Opticas complexas de tecidos e fornecer resultados biologicamente significativos. Este
experimento destaca o potencial do modelo para uso em aplicacdes de diagnostico nao
invasivas, como monitoramento da oxigenacao ¢ hemodinamica dos tecidos.

A aprovagdo ética para o estudo in vivo foi obtida do Comité de Etica em Pesquisa da

Universidade Federal de Uberlandia, sob o nimero de processo 85363417.9.0000.5152.
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4 RESULTADOS

A RNA desenvolvida foi testada utilizando os dados de teste para avaliar seu
desempenho no célculo de concentragdes de oxi (Cyy,,) € desoxihemoglobina (Cyeoyxy) @ partir
de medigoes de R;. A Figura 12 apresenta um grafico de dispersao comparando as
concentracdes esperadas de oxihemoglobina com as estimadas pela RNA. A linha vermelha
refere-se os valores esperados, enquanto os pontos pretos indicam os valores estimados nas
amostras de teste. Visivelmente, o grafico apresenta uma correlagdo direta entre os valores
calculados e os previstos pela RNA. Isto ¢ confirmado pelo alto coeficiente de correlagdo R? de
0,997, demonstrando uma elevada capacidade preditiva para o primeiro croméforo.

Figura 12 — Comparacgao entre oxihemoglobina esperada e calculada pela RNA.
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A Figura 13 apresenta um grafico de dispersao para deoxihemoglobina, com um valor
R? de 0,982, indicando também um alto nivel de correlagdo para este cromoforo. A excelente
correlagdo para ambos os cromoforos (proximas a 1) mostra a capacidade da rede em detectar

relagdes complexas valores de concentragdo a partir de R;.
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Figura 13 — Comparacao entre deoxihemoglobina esperada e calculada pela RNA
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As figuras 14 e 15 evidenciam a distribuicio de erros relativas da oxi e
deoxihemohlobina, respectivamente. Para oxihemoglobina, o erro percentual médio foi de
0,99%, com 90% das amostras de dentro de um intervalo que varia de -2% a 2%. J& para
deoxihemoglobina, o erro percentual médio foi de 0,98%, com a maioria dos erros entre -4% e
4%. Essas baixas taxas de erro para os dois cromoforos indicam que o modelo exibe alta
precisao na estimativa das concentragdes.

Figura 14 — Histograma de erros médios relativos para oxihemoglobina.
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Figura 15 — Histograma de erros médios relativos para a deoxihemoglobina.
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Ademais, realizou-se um estudo in-vivo para avaliar a viabilidade pratica do modelo.
No mapa de concentracdo da oxihemoglobina, Figura 16(b), observa-se uma variacao de 200 a
250 uM nos vasos sanguineos enquanto tem-se uma variagao de 100 a 150 uM nos tecidos
adjacentes. Por outro lado, a figura 16(c) apresenta o mapa de concentracdo da
deoxihemoglobina em uM. E evidente que as concentragdes deste croméforo variam em um
intervalo de 200 a 300 uM nos vasos sanguineos, enquanto nos tecidos ao redor o intervalo esta
entre e 100 e 150 uM.

Figura 16 - Estudo in-vivo. a) parte dorsal da mao de um voluntario - regido de interesse
(ROI) - no qual seré capturada imagens de Rd (pelo SFDI) e utilizado o modelo de RNA para
o estimativa da concentragao dos cromodforos. b) mapa de concentracdo de oxihemoglobina
em uM. ¢) mapa de concentracdo de deoxihemoglobina

Oxyhemoglobin (;:M)

Deoxyhemoglobin (M)
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Fonte. Autor
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Em resumo, o modelo de RNA demonstrou alta acuracia na previsao de concentragdes
de cromoforos, tanto em conjuntos de dados de teste controlados como em medigdes in-vivo.
Em particular, as baixas taxas de erro e os fortes coeficientes de correlacdo indicam que o
modelo ¢ adequado para aplicagdes médicas onde a avaliagdo rapida e ndo invasiva da

oxigenacao do tecido ¢ critica.
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5 DISCUSSAO

Neste estudo foi investigado uma RNA que a partir de dados de refletancia difusa, obtida
pelo SFDI, fosse possivel prever as concentragdes de oxihemoglobina e deoxihemoglobina. Os
resultados obtidos evidenciam a alta precisdo e acurdcia do modelo de RNA, uma vez que a
forte correlagdo entre os valores previstos e esperados - valores de R? de 0,997 ¢ 0,982 para oxi
e deoxihemoglobina, respectivamente - indica a capacidade do modelo em capturar as relagdes
complexas entre os valores de Ry € 0 par Cpyy € Cgepxy-

Os baixos erros percentuais médios, com valores de 0.99% para oxihemoglobina e
0.98% para a deoxihemoglobina, reforcam o excelente desempenho preditivo da RNA. Além
disso, o intervalo de erro percentuais médios pequenos, de -2 a 2% para o primeiro cromoforo
e -4 a 4% para o segundo cromoforo, indicam o alto poder de generalizagdo da rede. Estes
resultados corroboram para a eficacia da combinag¢do da Analise de Componentes Principais
(PCA) para redugdo de dimensionalidade com a regularizagdo bayesiana para evitar o
overfitting no treinamento da rede.

Comparando o trabalho desenvolvido com o modelo de aprendizado profundo proposto
por Zhao et al. (ZHAO et al., 2018), podemos observar uma vantagem em termos de precisao.
O grupo utilizou um modelo de rede neural profunda para extrair propriedades Opticas em
imagens SFDI multi-fx, com o objetivo de diminuir o tempo de inversdo e melhorar a precisao
em comparagao com métodos tradicionais - busca iterativa e por aproximacao. Embora tenham
alcancado baixos tempos de inversdo (célculo das propriedades Opticas a partir da refletancia
difusa), o modelo apresentou uma variagao de erro de at¢ 15% ao utilizar duas frequéncias
espaciais (2-fx), que foi reduzido em 55% utilizando cinco frequéncias (5-fx). Dessa forma,
além da maior precisdo, o trabalho desenvolvido determina diretamente da refletdncia difusa as
concentragdes dos cromdforos sem que antes seja necessario calcular as propriedades Opticas
de absorcao e espalhamento.

Ademais, o estudo in vivo confirma o potencial do modelo desenvolvido para aplicagdes
praticas. Os mapas de concentra¢cdo de oxihemoglobina e deoxihemoglobina gerados a partir
de dados capturados na mao de um voluntério permitiram visualizar com clareza os padrdes de
vascularizacdo do tecido. Os niveis observados de oxihemoglobina foram de 200-250 uM nos
vasos sanguineos € de 200—300 uM para a deoxihemoglobina - consistentes com as expectativas
fisioldgicas. Estes resultados sdo consistentes com a expectativa fisiologica para as veias que,
sendo desprovidas de oxigénio, apresentam concentracdes mais altas de deoxi em comparacao

a oxihemoglobina.
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Diante dos resultados expostos nota-se que o modelo apresentado pode determinar com
acuracia e precisdo as concentragoes de cromoéforos a partir de imagens obtidas com o SFDI de
forma rapida, com um campo amplo e ndo invasivo. Esta técnica apresenta grande capacidade
de ser utilizado na clinica médica, principalmente para monitoramento de cicatrizagao de
feridas, oxigenacdo de tumores e deteccdo de anormalidade fisiologicas e patologicas que
podem indicar por exemplo algum disturbio vascular.

Apesar dos resultados promissores, ainda existem pontos de investigacao e melhoras de
performance. A RNA foi desenvolvida especificamente para determinar aas concentragoes de
oxi e deoxihemoglobina. Expandir o modelo para outros croméforos -melanina, agua e gordura
- aumenta a capacidade clinica da metodologia. Além disso, o estudo in-vivo foi realizado
somente com um voluntario e, particularmente, na parte dorsal da mao esquerda. Como
trabalhos futuros nota-se também a necessidade de expandir a analise para outros voluntarios e
outras regioes de interesse, como lesdes e tumores, a fim de validar o desempenho do modelo
nestes cenarios. Ademais, € possivel fazer uma investigacao detalhada nos parametros da RNA
para melhorar ainda mais a performance da rede, diminuindo erros relativos médios e

aumentando o coeficiente de correlagao.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido uma nova abordagem que combina a PCA com uma
RNA para determinar as concentragdes de oxi € deoxihemoglobina a partir de imagens obtidas
pelo SFDI de forma rapida, precisa, ndo-invasiva ¢ em um campo amplo. O modelo
desenvolvido apresentou excelentes resultados quando comparamos os valores esperados com
o que estimado pela rede neural. Os coeficientes de correlagdo foram de 0.997 para a
oxihemoglobina e de 0.982 para a deoxihemoglobina e os erros médios relativos calculados
foram de 0.99% e 0.98% respectivamente. Além disso, os intervalos de erros relativos também
se mostraram baixos, no qual 90% das amostras ficaram entre -2 a 2% para o primeiro
cromoforo e -4 a 4% para o segundo.

Ademais, o estudo in-vivo validou a viabilidade pratica do modelo. Gerou-se mapas
funcionais das concentracdes de oxi e deoxihemoglobina que permitem avaliar a saude do
tecido, destacando o potencial da utilizagdo da técnica para diagnosticos ndo invasivos. Dentre
as diversas aplicacdes pode-se evidenciar o monitoramento de tumores, a avaliacdo de feridas
e cicatrizes e também o diagnostico de condigdes vasculares. Em resumo, o modelo
desenvolvido representa um avango na area de SFDI, demonstrando o um grande potencial das
técnicas de redes neurais artificiais em conjunto com analises de estatistica multivariada para
melhorar a precisdo, acuracidade e velocidade de diagnosticos ndo invasivos de tecidos da pele.

Finalmente, os trabalhos futuros devem se concentrar na validagdo do modelo para
outros tipos de tecido e no aumento da performance da RNA. Além disso, expandir a andlise
para outros cromé6foros como agua, gordura e melanina aumenta consideravelmente o nimero

de aplicagdes no diagndstico e monitoramento de doencas.
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