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RESUMO

A doenga infecciosa coronavirus 2019 (COVID-19), causada pela Sindrome
Respiratoria Aguda Grave (SARS, do inglés Severe Acute Respiratory Syndrome)
Coronavirus 2 (CoV-2), também conhecida como SARS-CoV-2, pode variar de
assintomatica a graves problemas respiratorios e faléncia multipla de érgéos. A
complexidade e rapida evolugdo da doenga, muitas vezes sem sinais perceptiveis
inicialmente, destacam a necessidade de monitoramento rigoroso e intervengao
precoce. Dentre as possiveis abordagens, a visualizagdo da oxigenagdo em grandes
areas de tecido pode melhorar significativamente o manejo dos pacientes em
cuidados intensivos. A técnica de Imagem no Dominio da Frequéncia Espacial
(SFDI, do inglés Spatial Frequency Domain Imaging) tem se mostrado promissora
para a medicdo das propriedades Opticas de tecidos bioldgicos, oferecendo
medi¢coes rapidas e precisas em grandes areas, possibilitando esse tipo de
monitoramento. Neste estudo, desenvolvemos uma técnica que combina SFDI com
Rede Neural Artificial (RNA) para determinar concentragbes de oxihemoglobina
(Coxi), desoxihemoglobina (Cdeoxi) e saturagdo de oxigénio (SpO2) em tecidos
bioldgicos. Utilizando fantomas Opticos feitos de matriz de polidimetilsiloxano
(PDMS), dioxido de titénio (TiO2) como agente espalhador, e tinta nanquim como
agente absorvedor, avaliamos suas propriedades 6pticas com as técnicas de Inverse
Adding-Doubling (IAD) e SFDI para validar e calibrar o dispositivo optico SFDI. Para
a aplicacdo da técnica IAD, utilizamos uma esfera integradora acoplada a um
espectrometro para medir o espectro da luz transmitida e refletida difusamente.
Imagens SFDI foram obtidas projetando padrées de luz bidimensionais com
diferentes frequéncias espaciais na amostra e analisando os efeitos de
espalhamento e absorgcéo nos valores de refletancia difusa (Rd4) capturados por uma
camera. Usando um algoritmo em MATLAB, criamos mapas espaciais de absorgéo e
espalhamento de luz na superficie das amostras. A utilizagdo da RNA permitiu
determinar diretamente as concentragdes de oxi e desoxihemoglobina a partir das
imagens SFDI, sem a necessidade de medir coeficientes de absorgdo em diferentes
comprimentos de onda. O modelo apresentou correlagdes de 0,997 e 0,982 para as
concentragbes de oxi e desoxihemoglobina, respectivamente, com erros médios de
0,98% e 0,99%. Em um estudo in vivo, a técnica demonstrou viabilidade na
obtencdo de imagens funcionais da concentracdo de oxihemoglobina,
desoxihemoglobina e saturagdo de oxigénio. A imagem de oxigenagdo ofereceu
medi¢gdes quantitativas em tecidos de formato irregular, sem contato direto e com
resposta rapida. Embora promissora, a técnica enfrenta limitagdes, incluindo a
necessidade de processamento posterior das imagens e a falta de medidas
tridimensionais dos perfis do tecido, que limitam a precisdo. Abordar essas
limitacdes sera crucial para adaptar a técnica a aplicagdes mais precisas e aumentar
sua sensibilidade a diferentes condicdes experimentais.

Palavras-chave: COVID-19; Imagem no Dominio da Frequéncia Espacial;
Fantomas; Tecido bioldgico; Espalhamento de luz; Absorgdo de luz; Rede Neural
Artificial, Saturagcao de oxigénio.



ABSTRACT

The infectious disease coronavirus 2019 (COVID-19), caused by Severe Acute
Respiratory Syndrome (SARS) Coronavirus 2 (CoV-2), also known as SARS-CoV-2,
can range from asymptomatic to severe respiratory problems and multiple organ
failure. The complexity and rapid progression of the disease, often without noticeable
signs, highlight the need for close monitoring and early intervention. Among the
possible approaches, visualization of oxygenation in large tissue areas can
significantly improve the management of patients in intensive care. The Spatial
Frequency Domain Imaging (SFDI) technique has shown promise for measuring the
optical properties of biological tissues, offering rapid and accurate measurements
over large areas and enabling this type of monitoring. In this study, we developed a
technique that combines SFDI with Artificial Neural Network (ANN) to determine
oxyhemoglobin (Coxy), deoxyhemoglobin (Cdeoxy), and oxygen saturation (SpO32)
concentrations in biological tissues. Using optical phantoms made of
polydimethylsiloxane (PDMS) matrix, titanium dioxide (TiO2) as scattering agent, and
India ink as absorbing agent, we evaluated their optical properties with the Inverse
Adding-Doubling (IAD) and SFDI techniques to validate and calibrate the SFDI
optical device. To apply the IAD technique, we used an integrating sphere coupled to
a spectrometer to measure the spectrum of transmitted and diffusely reflected light.
SFDI images were obtained by projecting two-dimensional light patterns with different
spatial frequencies onto the sample and analyzing the effects of scattering and
absorption on the diffuse reflectance (Rd) values captured by a camera. Using a
MATLAB algorithm, we created spatial maps of light absorption and scattering on the
surface of the samples. The use of ANN allowed us to directly determine the
concentrations of oxyhemoglobin and deoxyhemoglobin from the SFDI images,
without the need to measure absorption coefficients at different wavelengths. The
model showed correlations of 0.997 and 0.982 for the concentrations of
oxyhemoglobin and deoxyhemoglobin, respectively, with average errors of 0.98%
and 0.99%. In an in vivo study, the technique demonstrated feasibility in obtaining
functional images of the concentrations of oxyhemoglobin, deoxyhemoglobin, and
oxygen saturation. Oxygenation imaging provided quantitative measurements in
irregularly shaped tissues, without direct contact and with a fast response. Although
promising, the technique faces limitations, including the need for post-processing of
the images and the lack of three-dimensional measurements of the tissue profiles,
which limit accuracy. Addressing these limitations will be crucial to adapt the
technique to more precise applications and to increase its sensitivity to different
experimental conditions.

Palavras-chave: COVID-19; Spatial Frequency Domain Imaging; Phantoms;
Biological tissue; Light scattering; Light absorption; Artificial Neural Network, Oxygen
saturation.
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1 INTRODUCAO

A COVID-19 é uma doenca infecciosa causada pela Sindrome Respiratoria
Aguda Grave Coronavirus 2, também conhecida como SARS-CoV-2 (DE CAXIAS et
al., 2021). Este virus foi responsavel pela ultima crise epidémica e, de acordo com a
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) (também conhecida como World Health
Organization, ou WHO), até agosto de 2024 foram confirmados mais de 775 milhdes
de casos da doenca e mais de 7 milhdes de mortes (WHO, 2024).

Apesar da maioria das manifestagbes do coronavirus em seres humanos ser
assintomatica ou apresentar sintomas leves, uma parte dos infectados desenvolve
problemas respiratorios graves e, as vezes, faléncia multipla de érgéos. Os sintomas
mais comuns, relacionados a doencga, sao: febre, tosse, dor de garganta, dores
musculares, falta de ar e dores de cabeca (HALBOUB et al., 2020). Além disso,
muitos pacientes hospitalizados com COVID-19 aguda também apresentam baixo
nivel de oxigénio no sangue, tecnicamente denominado de hipoxemia grave
(GREENHALGH et al., 2021).

A hipoxemia, ou hipoOxia, € caracterizado por uma saturagdo medida de
oxigénio abaixo de 94% na auséncia de doenca pulmonar crénica ou abaixo de 88%
na sua preseng¢a. Em muitos casos de pacientes que falecem devido a COVID-19, a
progressao inicial da doenca ocorre de maneira assintomatica, sem apresentar
sinais perceptiveis clinicamente. Esse fendmeno €& conhecido como hipdxia
silenciosa, no qual ndo sao evidenciados sintomas clinicamente perceptiveis de
dispneia, podendo evoluir para pneumonia e subsequentemente para a sindrome da
angustia respiratoria aguda (SARA) em um curto intervalo de tempo, geralmente
uma semana (GREENHALGH et al., 2021).

Essa condicdo especifica destaca a complexidade e a rapida evolugao de
determinadas manifestagdes clinicas associadas a infeccao por COVID-19,
ressaltando a importancia da monitorizagdo rigorosa e da intervengéo precoce para
mitigar complicacdes graves (GREENHALGH et al., 2021). Por isso, durante a
pandemia de COVID-19, limiares de saturacdo de oxigénio foram empregados para
definir a gravidade da doencga, conferindo ao oximetro de pulso um papel crucial em
decisbes de triagem e tratamento (FAWZY et al., 2023). No entanto, € importante

notar que esse tipo de instrumento oferece apenas um monitoramento global do
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paciente ou monitoramento local de areas especificas (CHEN; DURR, 2020; GIOUX
et al., 2011).

A capacidade de visualizar a oxigenagdo em grandes areas de tecido possui
um potencial significativo para aprimorar o manejo do paciente em contextos de
cuidados intensivos. Ao possibilitar uma avaliagdo abrangente da oxigenagdo em
areas extensas, tecnologias que permitem essa visualizacdo podem oferecer
insights valiosos sobre a perfusdo tecidual e a resposta do organismo, contribuindo
para uma abordagem mais precisa e abrangente no tratamento de pacientes com
COVID-19 e outras condigdes médicas criticas (CHEN; DURR, 2020; GIOUX et al.,
2011).

Recentemente, a técnica SFDI surgiu como uma abordagem promissora para
a medicdo de propriedades Opticas em tecidos bioldgicos. Esta técnica realiza a
quantificacdo das propriedades O6pticas de diferentes amostras ao projetar um
padrdo bidimensional de luz sobre elas e analisar os efeitos resultantes do
espalhamento e absor¢cao multiplos no padrdo de amplitude refletido, em fungao da
frequéncia espacial da luz incidente (CHEN; DURR, 2020; GIOUX; MAZHAR;
CUCCIA, 2019). Com isso, a SFDI permite a medi¢éo rapida (inferior a 1 segundo) e
precisa das propriedades Opticas de tecidos biolégicos cobrindo areas extensas
(superiores a 10 x 10 cm?) (GIOUX et al., 2011; SCHMIDT et al., 2019).

A capacidade da SFDI de realizar medi¢des rapidas e precisas, juntamente
com a capacidade de cobrir grandes areas de tecido, a torna uma ferramenta
promissora para diversas aplicagdes clinicas (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019;
ROWLAND et al., 2019; SAAGER et al., 2019; STEELMAN et al., 2019; TRAVERS
et al.,, 2019), especialmente na avaliagdo da oxigenacdo em tempo real. Essa
técnica pode oferecer uma contribuigcdo valiosa para o monitoramento n&o invasivo
da oxigenagdo em uma variedade de condigdes clinicas, proporcionando insights
importantes para a tomada de decisdes clinicas e otimizagdo do tratamento (CHEN;
DURR, 2020; GIOUX et al., 2011).

Neste estudo, apresentamos o desenvolvimento de uma técnica que combina
a SFDI com uma rede neural artificial para determinar as concentragdes de
oxihemoglobina (Coxi), desoxihemoglobina (Cdeoxi) e a saturacdo de oxigénio
(SpO2) em tecidos biolégicos. Em primeiro lugar, descrevemos o design do nosso
sistema SFDI e seu funcionamento. Em segundo lugar, validamos o sistema SFDI

por meio de medigdes controladas realizadas em fantomas de tecido. Em terceiro
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lugar, detalhamos o treinamento e a validagéo da rede neural artificial (RNA). E, por

fim, apresentamos um estudo piloto in vivo para medi¢cdes de oxigenacéao tecidual.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método n&o invasivo e nao ionizante utilizando a técnica
SFDI combinada com RNA para determinar as propriedades Opticas de tecidos
biolégicos. Com isso, quantificar os niveis de oxihemoglobina (HbO2),
desoxihemoglobina (Hb) e hemoglobina total no tecido, visando a quantificacdo da
saturagao de oxigénio (SpO2) e o possivel monitoramento de pacientes com SARS-
CoV-2.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Produzir fantomas de silicone para realizacdo de testes, calibragao,
padronizagao e otimizacdo dos equipamentos e técnicas Opticas utilizadas neste
trabalho;

. Validar e calibrar o dispositivo 6ptico SFDI, projetado e montado na UFU, com
o0 objetivo de determinar as propriedades Opticas (absor¢do e espalhamento) de
tecidos bioldgicos.

. Utilizar os dados obtidos por meio de simulagbes computacionais do tipo
Monte Carlo em algoritmos de otimizagao para treinar a RNA,;

. Determinar as propriedades opticas dos fantomas de tecidos e de tecidos
biolégicos por meio da SFDI combinada com RNA e um modelo de propagacgéo de
luz baseada em teorias de difusao.

. Quantificar  diferentes componentes dos tecidos (oxihemoglobina,
desoxihemoglobina e hemoglobina total), que possuem parametros proprios de
absorcao e espalhamento que variam em relacdo ao comprimento de onda da luz
incidida;

. Integrar a equipe dentro do projeto com os objetivos de pesquisa e
desenvolvimento tecnoldgico;

. Publicar trabalhos referentes a linha de pesquisa do projeto em revistas

internacionais.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA
3.1 REFRAGAO

3.1.1 indice de refragdo

Nas situagdes em que as dimensdes de objetos analisados sdo muito maiores
do que o comprimento da luz, a éptica geométrica € muito util para descrever
fendmenos como a reflexdo e refracdo. Estes fenbmenos ocorrem quando a luz
entra em contato com a interface, ou fronteira, entre dois meios com diferentes
propriedades opticas (LU, 2016).

O indice de refragao € aplicavel para meios homogéneos, porém ele pode ser
alterado para aplicagdes em meios heterogéneos. Ele é utilizado para descrever a
velocidade da luz em um meio e como ela se comporta na interface ou fronteira
entre dois meios diferentes. Por exemplo, podemos dizer que uma luz de
comprimento de onda A, que estava se propagando em um meio com indice de
refragdo n1 (0 ar, por exemplo), passa a se propagar em um meio com indice de
refragdo nz2 (a agua, por exemplo). O indice de refragdo descreve a velocidade da luz
em um meio, em relagdo a velocidade dela no vacuo. Esta grandeza é adimensional

e pode ser representada pela Equagao 1,

ne S (1)

Cm
no qual, ¢ é a velocidade da luz no vacuo e cm € a velocidade da luz no meio (LU,
2016; VO-DINH, 2015).

Sabendo que a velocidade da luz em um meio ndo pode ser maior do que a
velocidade da luz no vacuo, os indices de refragdo dos meios sao maiores do que 1.
O indice de refracdo em diferentes meios biolégicos varia entre 1,3 e 1,7, 0 que
implica em uma redugao da velocidade da luz entre 20 e 40%. Sendo que o indice
de refracao da agua é 1,33 (LU, 2016; VO-DINH, 2015).

Uma vez que a luz viaja de um meio para outro, ndo so6 a velocidade dela que
muda, mas também a dire¢do. Esta mudanga na direcéo de propagacéo da origem a
diferentes fenbmenos Opticos, como a reflexdo e refracdo. Para meios
heterogéneos, como os tecidos bioldgicos, a luz também pode sofrer espalhamento.
Portanto, o indice de refragdo € um paradmetro muito importante no estudo das
propriedades opticas dos materiais (LU, 2016; VO-DINH, 2015).
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3.1.2 Refracao e reflexao na interface entre dois meios

Se um feixe de luz incidir obliguamente sobre a superficie plana de um meio
de propagacao homogéneo, ela mudara sua diregdo de propagagdo no segundo
meio. Este fendbmeno é chamado de refracdo, e o quanto a luz é desviada depende
diretamente dos valores relativos dos indices de refracdo dos dois meios. A refracéo
da luz na interface de dois meios homogéneos & governada pela Lei de Snell,
representada na Equacéo 2,
sinf, = Esinel, (2)

np
no qual, 81 € o angulo de incidéncia da luz em relagdo a normal da superficie do
segundo meio e 62 € o angulo de refragdo em relagdo a normal (LU, 2016; VO-DINH,
2015). Esta descricao esta representada esquematicamente na Figura 1.

Figura 1 - Representagdo esquematica dos fendbmenos de refragéo e reflexao na interface plana de
dois meios homogéneos como indices de refragdo n1 e na.

Luz Incidente Luz Refletida

6,
Meio de propagacéo 1: ni
Meio de propagacédo 2: n2 ‘\‘
\\\
\‘\
Dty
0,53

Luz Refratada ou Transmitida

No processo de interagao da luz com a interface de dois meios homogéneos,
além do fendmeno de refragcdo, também ocorre a reflexdo. A fragado de luz que é
refletida, deixara a interface no mesmo angulo em que foi incidida em relagdo a
normal. Este tipo de reflexdo € chamada de reflexdo de Fresnel e também esta
ilustrada na Figura 1. A quantidade de luz que sera refletida e refratada dependera
dos indices de refracdo dos dois meios, do angulo de incidéncia e o estado de
polarizagdo da luz incidida (LU, 2016; VO-DINH, 2015).
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Um caso especifico de reflexao é a reflexao interna total. Ela ocorre quando a
luz viajando em um meio com indice de refracdo n1 > n2 entra em contato com a
interface dos dois meios em um angulo de incidéncia, em relacdo normal da
superficie, maior que um angulo especifico. Este angulo especifico € chamado de
angulo critico (8¢). Nesta situagao, nenhuma fragdo da luz é transmitida e, portanto,
ela é totalmente refletida (LU, 2016). O processo de reflexdo interna total esta

representado esquematicamente na Figura 2.

Figura 2 - Representagdo esquematica do fendmeno de reflexdo interna total na interface plana de
dois meios homogéneos como indices de refracdo n1 e n2. Ela ocorre quando o angulo da luz
incidente € maior que um angulo critico (6¢c) e o indice de refragdo do primeiro meio € maior que do

segundo, ou seja, n2 < n1.
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-
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O angulo critico pode ser obtido por meio da Lei de Snell, apresentada na
Equacéao 2. Conforme o angulo de incidéncia da luz se aproxima de um valor limite,
que € angulo critico (6c), o angulo de refracéo (02) se aproxima de 90°, em que o
feixe de luz refratado se torna paralelo a interface. Neste caso, sen(62) = 1 e,

portanto, o angulo critico podera ser obtido por meio da Equagéo 3 (LU, 2016):

B, = sin™! (2) (3)

ng
A reflexdo interna total € de grande importancia na tecnologia de fibra optica.
Endoscopios, detectores, transmissores e comunicadores de fibra Optica sdo todos
baseados no principio de reflexdo interna total. Estes dispositivos transmitem sinais

Opticos por longas distancias com praticamente nenhuma perda de sinal (LU, 2016).
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3.1.3 Refletancia difusa e transmissao da luz

A reflexdo e refracdo da luz na interface de dois meios homogéneos e com
superficies perfeitamente planas (até mesmo no nivel microscopico) pode ser muito
bem descrita por meio da Lei de Snell, ou seja, a Equagéo 2. Entretanto, a superficie
de materiais biolégicos ndo é perfeitamente plana e a composigao e estrutura deles
nao sao homogéneas. Neste caso, a interagdo da luz com a superficie destes
materiais € mais complexa (LU, 2016).

Existem dois casos que sdo mais comuns de encontrar no mundo real: 1)
casos em que a superficie do material é irregular, mas a estrutura interna é
opticamente homogénea; e 2) casos em que a superficie do material é irregular e a
composicao e a estrutura interna ndo sdo opticamente homogéneas (a maioria dos
materiais biolégicos sdo assim). Para o primeiro caso, quando a luz incide na
interface do material, uma pequena parte dela é refletida de acordo com a Lei de
Snell, porém, a maior parte dela é refletida em angulos aleatodrios. Esse tipo de
reflexdo é chamado de refletancia difusa e esta ilustrada esquematicamente na
Figura 3. Além disso, a fracdo de luz que conseguir penetrar no material sera
refratada e transmitida através dele (LU, 2016).

Figura 3 — Representacdo esquematica da reflexdo de Fresnel e refletancia difusa na superficie
irregular da pele humana.
Luz Incidente Reflexdo de Fresnel (—)

e reflexao difusa (--») na
superfice irregular.

No segundo caso, uma pequena parte da luz incidente é refletida de acordo
com a Lei de Snell e a maior parte dela também é refletida em angulos aleatérios.
Entretanto, a fragdo de luz que penetrar no material ndo homogéneo (turbido)
passara por processos de absorcéo e espalhamento simultaneos. Como resultado, a
luz sera espalhada em diregdes aleatérias até que seja completamente absorvida,
reemergida na superficie de incidéncia ou transmitida na superficie oposta (LU,
2016; TUCHIN, 2015a).
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A fragdo da luz que reemergir na superficie de incidéncia também sera
emitida em dire¢cbes aleatdrias e é interpretada como sendo uma luz difusa. Essa
parcela de luz é chamada de refletdncia difusa do corpo (LU, 2016; TUCHIN,
2015a). O processo da interagdo da luz com uma superficie irregular e 0 meio néo

homogéneo esta representado esquematicamente na Figura 4.
Figura 4 - Representagdo esquematica da reflexdo de Fresnel e refletdncia difusa na superficie
irregular de um material opticamente n&do homogéneo. Além disso, o fenbmeno de espalhamento
também esta representado.

Luz Incidente

Reflexdo de Fresnel e
-7 reflexdo difusa na
superficie irregular (—»).
.| Reflexdo difusa devido
17 ao espalhamento

\ interno (--+).

Em estudos praticos, é dificil separar a refletdncia difusa que ocorre na
superficie do material da que ocorre proveniente do espalhamento dentro dele.
Entretanto, estes dois tipos de reflexdao possuem informacdes diferentes em relagcao
ao meio analisado. A reflexao difusa proveniente da superficie € util para estudar a
morfologia na superficie, enquanto a refletdncia difusa devido ao espalhamento

interno é utilizada para determinar as propriedades internas do meio (LU, 2016).

3.2 ABSORGAO DA LUZ

3.2.1 Processos de absorgao

O processo de absorgao luminosa ocorre quando a luz encontra uma particula
ou interface com um indice de refracdo diferente do ambiente em que ela se
propagava, é absorvida e subsequentemente convertida em outra forma de energia,
como calor. Neste processo, uma parte da energia da luz incidente é extraida por
uma espécie atdbmica ou molecular. Este processo depende muito da composi¢ao
quimica do meio, pois diferentes atomos e moléculas absorvem a luz em
comprimentos de onda especificos (LU, 2016).

Os processos de absorcdo sao importantes nas aplicagdes diagndsticas e

terapéuticas na area de Optica biomeédica. Para aplicagdes diagndsticas, utiliza-se o
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fato de as transicbes entre dois niveis de energia de uma molécula serem bem
definidas em comprimentos de onda especificos. Com isso, 0 espectro de absorg¢ao
de uma molécula pode ser utilizado como “impresséo digital” para fins de
diagnéstico. A luz absorvida por uma molécula também pode ser emitida como
fotoluminescéncia, que também pode ser usada como “impressao digital” molecular
(VALEUR; BERBERAN-SANTOS, 2012; VO-DINH, 2015).

Os processos de absorgao envolvem um estado quantico de um atomo ou
molécula chamado de nivel de energia, no qual a energia € bem definida ao longo
do tempo. Durante o processo de absorgédo, o atomo ou molécula absorve energia
de um féton e muda seu estado quantico. Essa mudanca é chamada de transi¢cao
(HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2014; VO-DINH, 2015).

Quando a transi¢cdo ocorre de nivel com menor energia para um com maior
energia, o atomo ou molécula deve absorver um féton cuja energia seja igual a
diferenca entre os dois niveis, Eft = AE. A energia do féton pode ser representada
por meio da Equagao 4,

hc
Efst = 5= E¢ — E;, (4)

no qual, h é a constante de Planck e c e é velocidade da luz no vacuo (HALLIDAY;
RESNICK; WALKER, 2014; VO-DINH, 2015). Quando a transicdo ocorre de nivel
com maior energia para um com menor, ela é chamada de decaimento, e é
acompanhada pela liberacdo de energia igual a diferenga de energia entre os dois
niveis de energia. Essa liberagdo pode ocorrer sem emitir luz (como por meio de
relaxamento vibracional) ou pela emissdo de um féton (como por meio de
luminescéncia) (VALEUR; BERBERAN-SANTOS, 2012).

3.2.2 Secao transversal de absorcao e coeficiente de absorcao

Para um objeto absorvedor localizado em um meio, podemos definir a se¢ao
transversal de absor¢do (0a), que representa a taxa de absorgéo de luz devido a
este objeto, por meio a Equacgao 5,

P
o, = abs’ (5)

Iy

no qual, lo € intensidade inicial de uma onda plana que incide no objeto absorvedor e
Pabs € a quantidade de energia que foi absorvida por unidade de tempo. Supondo

que o objeto absorvedor é esférico, a segao transversal de absor¢édo se torna
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independente da orientagdo relativa da luz incidente em relagdo ao objeto
absorvedor. Dessa forma, assumindo que um meio possua uma distribuicdo
uniforme de particulas absorvedoras idénticas, podemos também definir o
coeficiente de absor¢éo (ua), que é um parametro que descreve quanta luz um
material absorve, por meio da a Equacao 6,
Ha = PaCa, (6)
no qual, pa € uma constante que representa a densidade numérica dos objetos
absorvedores. Utilizando o coeficiente de absorgéao, podemos definir o caminho livre
médio de absor¢ao (la), que é a distdncia média que um féton percorre antes de ser
absorvido, por meio da Equacéao 7,
et

Ha
Nesta equacéo, la representa a distancia na qual a intensidade da luz incidente é
reduzida para 37% (e"') do seu valor inicial (VO-DINH, 2015).

Apesar da definicao e descricao do coeficiente de absorgcao ser util, podemos

(7)

definir uma expressdo mais direta para ele. Para um meio de propagagao
homogéneo, o coeficiente de absor¢cao pode ser definido pela Equagao 8,
dl(z) = —p,l(z)dz, (8)
no qual, dl é a variagao infinitesimal na intensidade de um feixe de luz colimado que
atravessa um caminho infinitesimal dz através de um meio de propagagao
homogéneo com coeficiente de absorgéo pa. Integrando a Equacéo 8 em relagéo a
espessura z, obtemos a lei de Beer-Lambert, representada na Equacao 9,
[ = [jeHaZ, 9)
Esta lei afirma que a mudanca na atenuagao da intensidade da luz em um meio é
diretamente proporcional a distdncia na qual ela se propagou. Este processo esta
representado esquematicamente na Figura 5 (LU, 2016; VO-DINH, 2015).

Outro conceito utilizado para descrever as caracteristicas absorvedoras de um
meio de propagacao € a transmissado (T). Ela é definida como a razédo entre a
intensidade transmitida (1) e a intensidade inicial da luz incidente (lo) e pode ser

representada pela Equacao 10,

=1 (10)
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Por meio do conceito de transmissdo, podemos definir a atenuagédo, também
chamada de absorbancia (A) de um meio de propagagao, conforme representada

pela Equacéao 11,

A = logso (2) = ~logso(T). (11)

Graficos da absorbancia versus comprimento de onda sdao comumente utilizados
para exibir espectros de absor¢do (VALEUR; BERBERAN-SANTOS, 2012; VO-
DINH, 2015).

Figura 5 — Atenuagéo de um feixe de luz devido ao fenébmeno de absorcgéo, conforme especificado na

lei de Beer-Lambert.
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3.3 ESPALHAMENTO DA LUZ

3.3.1 Espalhamento em uma particula localizada

Na natureza podemos observar diversos fendbmenos fisicos relacionados ao
espalhamento de luz, como por exemplo, quando o dia esta ensolarado e o céu esta
azul. Isso acontece porque, quando a luz emitida pelo sol passa por pequenas
particulas na atmosfera, elas espalham a luz predominantemente no comprimento
de onda azul. A coloracio branca do leite € outro exemplo de espalhamento de luz.
No leite estdo presentes moléculas de gordura e proteinas de tamanhos variados,
que espalham a luz visivel desde o comprimento de onda azul até o vermelho
(GROSSWEINER et al., 2005; LU, 2016).

Na area de optica biomédica, os processos de espalhamento sdo importantes
para aplicagdes de diagnodstico e terapia (VO-DINH, 2015). Exemplos em que estes
processos sao importantes € na analise de tecidos e fluidos bioldgicos. Estas
substancias sao altamente n&o homogéneas e, em muitos casos, a baixa
penetragdo da luz visivel é resultado do espalhamento da luz e n&o de absorgdes
(GROSSWEINER et al., 2005).
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O espalhamento ocorre quando a luz encontra um objeto com um indice de
refracdo diferente do ambiente em que ela se propagava. Neste processo, uma parte
da luz incidente é redirecionada em diversos angulos, como pode ser observado na
representacédo esquematica da Figura 6 (GROSSWEINER et al., 2005; VO-DINH,
2015). O espalhamento da luz é um processo que depende muito das caracteristicas
da luz incidente (por exemplo, a polarizagdo e o comprimento de onda) e das
propriedades estruturais do meio pelo qual ela viaja, como por exemplo, a
densidade, tamanho, morfologia e composi¢ao das particulas (LU, 2016; VO-DINH,
2015).

Figura 6 — Representacdo esquematica do espalhamento da luz incidente em uma particula
incorporada em um meio com indice de refragao diferente dela. Na ilustracdo, n1 é o indice de

refracdo do meio e n2 € o indice de refragéo da particula.
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Se considerarmos a luz incidente como sendo uma onda plana, ou seja, uma

onda que possui amplitude e frequéncia constantes e perpendiculares a dire¢cao de
propagacao, fica mais simples de descrever o processo de espalhamento. Para fins
de praticidade, supde-se que a onda plana seja muito maior que as dimensdes
transversais do objeto de espalhamento. Se soubermos os valores dos indices de
refragdo dos dois materiais, o tamanho e a morfologia do objeto espalhador e o
comprimento de onda da luz incidente, podemos calcular a intensidade da radiagao
espalhada usando a descrigao classica da propagacgao da luz (VO-DINH, 2015).

A taxa pela qual energia é transportada por uma onda de luz é descrita pela
poténcia P, que normalmente é expressa em watts (W). A intensidade I, que
representa a taxa pela qual a energia passa através de uma unidade de area,
geralmente é expressa em watts por metro quadrado (W/m?). Quando uma onda

plana e monocromatica, com intensidade inicial lo, incide em um objeto espalhador,



36

uma quantidade de poténcia Pesp € espalhada. Pesp representa a quantidade de
energia espalhada. A razdo entre a poténcia espalhada da onda plana e a
intensidade incidente tem dimensdes de area e é conhecida como se¢ao transversal
de espalhamento e pode ser representada pela Equagao 12,

Pesp

0s(8) = —, (12)

Iy
no qual, § indica a diregcdo de propagagao da onda plana em relagdo ao objeto
espalhador (VO-DINH, 2015).

As propriedades de espalhamento podem ser quantificadas usando a segao
transversal de espalhamento, que € equivalente a area que um objeto deveria cortar
da onda plana para remover a quantidade de energia espalhada. A secado
transversal de espalhamento nao representa necessariamente a area fisica
projetada pelas particulas, ela apenas descreve a eficiéncia com que o objeto
espalhador remove a energia da onda incidente. O espalhamento da luz também
depende da polarizacdo da onda de entrada, porem a Equagao 12 pode ser utilizada
como uma média dos estados de polarizagao ortogonais (VO-DINH, 2015).

A distribuicdo angular da radiagdo espalhada em relagdo a luz incidente,
conforme ilustrado na Figura 7, pode ser representada pela sec¢ao transversal de
espalhamento diferencial, conforme representado na Equacéo 13,

dog
da
Nessa equacdo, §° define o eixo de um cone de angulo dQ originado no objeto

§,8). (13)

espalhador. Se supormos que o objeto espalhador é esférico, entdo a secgao
transversal de espalhamento é independente da orientagao relativa da luz incidente
em relacédo ao objeto espalhador. Neste caso, a segéo transversal de espalhamento
pode ser representada como uma constante para um determinado comprimento de
onda, conforme representado na Equacao 14,

0s(8) = o,. (14)
Tal suposigédo implica que a segdo transversal diferencial seja dependente apenas
da orientacao relativa do feixe incidente em relacdo ao feixe espalhado e pode ser
representada por meio da Equagéao 15,

dog

(53) = 10 (8.3, (15)

do
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A Al

no qual, 5.58" = cos(B) e 6 € o angulo relativo entre a dire¢cao do feixe incidente e do

feixe espalhado, conforme ilustrado na Figura 7 (VO-DINH, 2015).
Figura 7 — Representagdo esquematica da distribuicdo angular do espalhamento da luz incidida em

um objeto espalhador.
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Um meio que possui uma distribuicdo uniforme de objetos espalhadores
idénticos pode ser caracterizado utilizando o coeficiente de espalhamento (us), que é
um parametro que descreve quanta luz um objeto é capaz de espalhar,
representado na Equacgao 16,

Us = PsOs, (16)
no qual, ps € uma constante que representa a densidade numérica dos objetos
espalhadores. Este coeficiente representa a segédo transversal de espalhamento
combinada de todas as particulas dentro de um volume unitario do meio. Utilizando
o coeficiente de espalhamento, podemos definir o caminho livre médio de
espalhamento (ls), que é a distancia média que um féton percorre antes de ser
espalhado, conforme representado na Equacéo 17,
ly = —.

Ks

Is representa a distancia na qual a intensidade da luz incidente é reduzida para 37%
(e") do seu valor inicial (VO-DINH, 2015).

Assim como no processo de absorgao, o processo de espalhamento em um

(17)

meio opticamente homogéneo pode ser definido por meio da lei de Beer—Lambert,
conforme representado na Equacao 18,
I = Ioe_usz. (18)
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Nela, lo é a intensidade inicial da luz incidente, ps € o coeficiente de espalhamento e
Z é a espessura do meio de propagacao (LU, 2016).

O fendmeno de espalhamento pode ser classificado em trés categorias, que
sdo definidas pela razdo entre as dimensdes do objeto espalhador (como por
exemplo o raio) em relagdo ao comprimento de onda da luz incidente (obtendo, por
exemplo, a/A). Estas trés categorias sao: (1) o espalhamento Rayleigh, no qual o
objeto espalhador € muito menor que o comprimento de onda da luz incidente; (2) o
espalhamento Mie, no qual o tamanho do objeto espalhador e o comprimento de
onda da luz incidente sdo comparaveis; e (3) o limite geométrico, no qual o objeto
espalhador é muito maior que comprimento de onda incidente (VO-DINH, 2015).

O fenbmeno de espalhamento também pode ser classificado em duas
categorias, que sao definidas em relagao a troca de energia que ocorre entre o féton
incidente e o meio de propagacédo. Estas duas categorias sdo: espalhamento
elastico e inelastico. O espalhamento elastico ocorre quando a frequéncia dos fétons
incidentes e espalhados ndo muda, ou seja, ndo ocorre troca de energia entre os
fétons e as particulas do meio de propagagédo. O espalhamento inelastico ocorre
quando os fotons ganham ou perdem energia durante a interagdo com meio de
propagacao, alterando a frequéncia deles. O espalhamento Raman é um exemplo
de fendmeno de espalhamento inelastico (LU, 2016; VO-DINH, 2015).

3.3.2 Espalhamento Rayleigh

O espalhamento Rayleigh é observado quando os objetos espalhadores séo
muito menores que o comprimento de onda da luz incidente. Alguns exemplos
desses objetos espalhadores sdo: as membranas, as organelas celulares menores e
componentes extracelulares, como as fibrilas colagenas. Devido ao pequeno
tamanho desses objetos em relagdo ao comprimento de onda da luz incidente, a
qualguer momento o campo elétrico da onda de luz € uniforme sobre o volume do
objeto espalhador. Essa situacédo faz com que surja um momento de dipolo no objeto
espalhador que oscila na mesma frequéncia do campo elétrico da luz incidente e,
consequentemente, emite radiagdo de dipolo elétrico (GROSSWEINER et al., 2005;
VO-DINH, 2015).

Para uma particula esférica de raio “a”, a secao transversal diferencial é

representada pela Equacgao 19,
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d 2 _ 12n 6
% 8m*ny, <nns—n>a_ (1 + cos?0), (19)

no qual, 6 € o angulo entre a dire¢do da onda incidente e a diregao de interesse da
onda espalhada, nm e ns sdo, respectivamente, os indices de refracdo do meio e do
objeto espalhador e A é o comprimento de onda da luz no vacuo. Um exemplo da
distribuicdo do espalhamento Rayleigh da luz proveniente de uma onda plana em

func&o do angulo de espelhamento esta representada na Figura 8 (VO-DINH, 2015).
Figura 8 - Distribuicdo do espalhamento Rayleigh da luz proveniente de uma onda plana em funcao
do angulo. 6 = 0° é a diregao em que o feixe de luz é incidido. Esta representacéo é referente a uma
luz incidente nao polarizada. Adaptado de Vo-Dinh 2015.
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A intensidade do espalhamento Rayleigh € maior nas dire¢cdes para frente (0
= 0°) e para tras (B8 = 180°) e reduzida pela metade do maximo na direcédo
perpendicular a propagagao da luz incidente (8 = 90° e 270°). Este espalhamento é
muito sensivel ao raio da particula (representado na Equagio 19 por a®) e ao
comprimento da onda de luz incidente (representado na Equagéo 19 por A™#). Essa
forte dependéncia do espalhamento Rayleigh em relagdo ao comprimento de onda
explica o céu azul do dia, que ocorre porque as pequenas particulas presentes na
atmosfera espalham principalmente a luz azul em direcdo a superficie da Terra
(GROSSWEINER et al., 2005; VO-DINH, 2015).
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3.3.3 Espalhamento Mie

O espalhamento da luz por objetos espalhadores esféricos com tamanhos
comparaveis ao comprimento de onda da luz incidente € descrito pela teoria de Mie.
Alguns exemplos desses objetos sdo: mitocondrias e nucleos, que tém tamanhos
que variam entre centenas de nandmetros a alguns micrémetros. Como o tamanho
desses objetos em relagdo ao comprimento de onda da luz incidente sdo da mesma
ordem de grandeza, o campo elétrico da onda de luz varia sobre o volume do objeto
espalhador, provocando uma resposta mais complexa (VO-DINH, 2015).

Essa situagcdo faz com que as cargas elétricas do objeto oscilem na
frequéncia do campo elétrico incidido e emitam radiacdo com uma variagcao espacial
mais complexa e variada, em relagao ao espalhamento Rayleigh. Neste caso, pode
haver picos e nulidades na distribuicdo angular da luz espalhada em comprimentos
de onda especificos. O espalhamento Mie depende, dentre outros fatores, da
morfologia do objeto espalhador e do comprimento de onda da luz incidida (VO-
DINH, 2015).

Um resultado importante da teoria de Mie é que, quando as particulas s&o
muito maiores do que o comprimento de onda da luz incidente, o espalhamento
ocorre predominantemente para frente, na mesma diregdo em que o feixe de luz foi
incidido. Na Figura 9 esta ilustrado um padrdo angular de espalhamento que foi
calculado para o espalhamento de uma onda de luz verde por uma esfera dielétrica
de 0,5 ym de didametro. A intensidade da luz espalhada para frente é cerca de 200
vezes mais forte do que a espalhada para tras (GROSSWEINER et al., 2005).

Figura 9 - Padrdo angular do espalhamento da luz verde por uma esfera dielétrica de 0,5 um de
didmetro. A linha sdlida e a linha tracejada foram obtidas aplicando-se os componentes de

polarizagéo vertical e horizontal da luz, respectivamente. Adaptado de Grossweiner et al. 2005.
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3.3.4 Regime da difusao

Nas situagcbes em que a penetragdo de luz em um meio ndo homogéneo
(tarbido) é significativa, ou seja, a absor¢do da luz é baixa, o espalhamento é o
processo de transporte dominante. Essa situagdo € chamada de regime de difusdo.
No processo de difusdo, os fotons se propagam através do material em direcdes e
comprimentos aleatorios. Entretanto, cada etapa de propagagdo comega com um
evento de espalhamento e é igualmente provavel que a luz se mova em qualquer
direcao (JACQUES; PRAHL, 2017; VO-DINH, 2015).

Por meio desse comportamento, é possivel definir um espalhamento
isotropico efetivo que é descrito pelo coeficiente de espalhamento reduzido pg. Esse
coeficiente é utilizado para descrever a difusdo de fétons em uma direcdo aleatdria
de comprimento 1/ug, no qual, cada movimento envolve um espalhamento isotrépico.
Isso é equivalente a descrever o movimento dos fotons por meio de pequenos
movimentos de comprimento 1/gs, no qual, cada um apresenta um angulo de
deflexao parcial anisotropico 8 (JACQUES; PRAHL, 2017; VO-DINH, 2015).

O parametro basico para aproximagdo da difusdo é o coeficiente de

espalhamento reduzido, descrito anteriormente. Ele pode ser representado por meio
da Equacao 20,
s = ps(1 —g), (20)
no qual, us € o coeficiente de espalhamento linear e g € o fator de anisotropia,
também chamado de fator anisotropico. Em média, o numero de eventos de
espalhamento linear (us) que sé&o equivalentes a um unico evento de espalhamento
isotropico (usg) € representado por 1/(1 - g) (GROSSWEINER et al., 2005; VO-DINH,
2015).

O fator anisotrépico (g) representa o cosseno médio do angulo de
espalhamento, e pode variar de -1 a +1. Para g = 0, a probabilidade de
espalhamento nas diregdes para frente e para tras é igual. Para g = 1, o
espalhamento ocorre idealmente para frente, ou seja, o angulo de espalhamento é
de 0°. Para g = -1, o espalhamento ocorre idealmente para tras e € chamado de
retroespalhamento, ou seja, o angulo de espalhamento é de 180°. Os valores
experimentais tipicos de g para tecidos biologicos e meios de propagacéao turbidos
variam entre 0,7 e 0,9, que corresponde a um angulo de espalhamento médio que
varia entre 25 e 45° (GROSSWEINER et al., 2005).
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Por meio do coeficiente de espalhamento reduzido, também é possivel definir
o caminho livre médio de transporte (lr) (TMFP, do inglés transport mean free path)
de um foéton. Este parametro descreve a distancia média que um féton percorre em
uma amostra antes que sua diregdo inicial seja modificada, e pode ser representado
pela Equacéo 21:

1

T
Além disso, podemos definir o coeficiente de transporte de um féton por meio da
Equacgao 22 (TUCHIN, 2015a; VO-DINH, 2015),
Her = Ha + s (22)

Em tecidos biolégicos e meios turbidos, na regido do visivel e do

(21)

ltr

infravermelho proximo, a absorcédo da luz é baixa e, portanto, o espalhamento é o

processo de transporte dominante. Neste caso, p; >> pa € 0 caminho livre médio de

transporte pode ser aproximado por meio da Equagao 23:

li, = i, (23)
Hs

Portanto, o coeficiente de espalhamento reduzido € o principal parametro que

descreve a propagacgao da luz em um caminho aleatério de comprimento l, no qual,

cada passo envolvera um espalhamento isotrépico (TUCHIN, 2015a; VO-DINH,

2015).

Na Figura 10 esta representado esquematicamente a equivaléncia entre
executar 10 movimentos menores, com caminho livre médio (MFP, do inglés mean
free path) de comprimento MFP = 1/us e angulos de deflexdo anisotrépicos, e um
movimento de caminho livre médio maior e de comprimento TMFP = 1/u;. Esta
aproximagao faz sentido somente se pg; >> pa, Ou seja, quando ocorrem muitos
eventos de espalhamento antes que um evento de absorcdo ocorra durante a
propagacao de um féton por um meio (JACQUES; PRAHL, 2017; TUCHIN, 2015a;
VO-DINH, 2015).
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Figura 10 — Equivaléncia em executar 10 movimentos menores de caminho livre médio (MFP) de
comprimento (MFP = 1/us) com angulos de deflexdo anisotrépicos e um movimento com um caminho
livre médio maior e de comprimento (TMFP = 1/ps’). As particulas espalhadoras sao representadas
pelos discos amarelos e as flechas vermelhas menores indicam as dire¢des de propagacao do féton
no meio, durante interagdes de espalhamento consecutivas. As flechas maiores representam a
direcdo efetiva da migragao dos fotons como resultado de multiplos espalhamentos. Adaptado de
Tuchin 2015a.
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3.4 TECIDOS BIOLOGICOS

3.4.1 Classificagao geral dos tecidos biolégicos

Os tecidos biologicos sdo formados basicamente por trés constituintes: 1) as
células; 2) a matriz extracelular (ECM, do inglés extracellular matrix), que € o
conjunto de macromoléculas e minerais extracelulares (como, por exemplo, o
colageno, enzimas, proteinas e hidroxiapatita) que providenciam sustentagdo e
suporte biolégico para as células; e 3) os sistemas de sinalizagdo, que sao
codificados pelos genes (no nucleo das células) e podem ser ativados por meio de
sinais transferidos para a matriz extracelular ou outras células. Juntos, estes trés
componentes podem interagir para formar tecidos e 6érgaos (MCHALE; BERGMANN;
WEST, 2012).

Existem diversas maneiras de classificar os tecidos biolégicos, como os
orgaos ou sistemas dos quais eles pertencem. Outra maneira bem util de classifica-
los, € por meio da morfologia deles. Em relagdo a morfologia, eles podem ser
classificados em quatro grupos distintos: 1) tecidos epiteliais; 2) conjuntivos; 3)
musculares; e 4) nervosos (TUCHIN, 2015b).

Os tecidos epiteliais sdo formados por camadas de células que tem como

funcao, por exemplo, cobrir a superficie de 6érgaos. Exemplos destes tecidos sdo: a
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superficie da pele, as vias aéreas e a superficie interna do trato gastrointestinal
(TUCHIN, 2015b). Os tecidos conjuntivos sao formados por células que sao
separadas por uma matriz extracelular. Estes tecidos também podem ser
classificados em outras cinco categorias: 1) conjuntivo frouxo; 2) conjuntivo denso;
3) elastico; 4) reticular; e 5) adiposo. Exemplos destes tecidos sdo: o sangue, 0s
0ssos, a cartilagem e as fibras reticulares (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN,
2015b, 2016).

Os tecidos musculares sdo formados por tecidos ativamente capazes de
produzir contragdo. Eles podem ser classificados em trés categorias: 1) musculos
lisos, que podem ser encontrados nas paredes internas de 6rgaos ocos, como por
exemplo, os vazos sanguineos e o trato gastrointestinal; 2) musculos esqueléticos,
que sao encontrados presos aos 0ss0s e sao responsaveis pelo movimento bruto; e
3) musculos cardiacos, que s&o encontrados no coragdo e sdo responsaveis pelas
contragdes que bombeiam sangue no organismo (TUCHIN, 2015b). Por ultimo, os
tecidos nervosos sdo compostos pelas células que formam o sistema nervoso
central (composto pelo cérebro e a medula espinhal) e o sistema nervoso periférico
(composto pelos nervos periféricos ramificados). Estes tecidos sdo responsaveis por
receber, interpretar e reagir a estimulos no organismo (MUCKOM et al., 2020;
TUCHIN, 2015b).

3.4.2 Composigao e estrutura da pele humana

Os tecidos epiteliais sdo compostos por camadas de células epiteliais
aderidas umas as outras, com a auséncia ou com pouca presenca de substancia
intercelular entre elas. Eles s&o responsaveis pelo revestimento de o6rgéos,
superficies expostas, cavidades e tubos no organismo. Este revestimento tem como
funcdo a protegdo contra agentes externos, absor¢do e secregdo de substancias
(CAMMAROTA et al., 2020; TUCHIN, 2015b).

Como foi mencionado anteriormente, a pele humana € um exemplo de tecido
epitelial. Ela € o maior érgao do corpo humano, correspondendo entre 1,5 e 2,0 m?
de area superficial e representando um sexto do peso corporal. Este tecido tem
como fungdo proteger o organismo contra agentes externos e promover respostas
do organismo em relagdao as mudancgas nas condigdes ambientais. Ela pode, por

exemplo, ajudar a regular a temperatura corporal, regular a perda de agua do
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organismo, proteger contra radiagédo ultravioleta (UV) e proteger contra impactos e
atritos (TUCHIN, 2015b).

A pele humana é composta por trés camadas principais: 1) a epiderme; 2) a
derme; e 3) a hipoderme. Uma representagcdo esquematica da estrutura biolégica da
pele humana esta apresentada na Figura 11. Dentre as trés camadas, a epiderme é
a camada mais externa e, portanto, tem como fungcéo proteger a parte interior de
influéncias ambientais exteriores. A espessura média da epiderme varia entre 75 e
150 ym, na maior parte do corpo (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; SINHA; DEY-RAO,
2018; TUCHIN, 2015b).

Figura 11 - Representagdo esquematica da estrutura biolégica da pele humana, composta por trés
camadas principais: a epiderme, a derme e a hipoderme. Além das diferentes camadas que a
compde, ela também possui diversos componentes, como, por exemplo, foliculos capilares, glandulas

sudoriparas, gordura, vasos sanguineos e tecido conjuntivo.
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90% da epiderme é composta por queratinécitos, que sdo responsaveis por
formar uma barreira mecéanica em relacdo ao ambiente externo e estao ativamente
envolvidos em respostas autoimunes contra atividade microbiana. Os outros 10%
sao formados por melandcitos, que sdo responsaveis pela produgao e distribuicdo

de melanina na pele. A melanina € uma proteina, cuja principal fungéo é a produgao
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de pigmentagao responsavel pela protegdo da pele contra radiagao UV (KULIKOV;
KOSHLAN, 2018; SINHA; DEY-RAO, 2018; TUCHIN, 2015b).

A derme é composta principalmente por uma densa matriz extracelular, capaz
de comportar a presenga dos vasos sanguineos, nervos, foliculos capilares e
glandulas sudoriparas. Todos estes componentes sdo separadamente formados por
populagdes de células diferentes. Dentre estes componentes, os fibroblastos sao
células responsaveis por sintetizar a matriz extracelular, que ¢é formada
principalmente por colageno e fibras elasticas. As fibras de colagenos se acumulam
paralelamente a superficie da pele e sdo responsaveis por sua elasticidade. A derme
€ mais grossa que a epiderme e possui uma espessura que varia entre 1500 e 2000
um (GRAHAM et al., 2019; KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN, 2015b).

Por ultimo, a hipoderme é parte mais profunda da pele, que € quimicamente
composta principalmente por acidos graxos. Estes acidos s&o responsaveis pelo
isolamento térmico, regulagao térmica, acumulo de nutrientes e protecéo dos érgaos
internos. Estruturalmente, a hipoderme é composta por um forte tecido conjuntivo
permeado por adipécitos, também conhecidos como células adiposas. Os adipécitos
se acumulam em grandes aglomerados que sdo mantidos unidos por fibras de
colageno. Além disso, existe uma grande presengca de vasos sanguineos na
hipoderme, o que permite uma rapida distribuicdo de nutrientes, quando é
necessario (GRAHAM et al., 2019; TUCHIN, 2015b).

3.4.3 Propriedades oéticas dos tecidos biolégicos

Os tecidos biolégicos sdo meios ndo homogéneos (turbidos) e dielétricos que
possuem indicies de refragdo maiores do que o ar. Com isso, quando uma radiagao
eletromagnética interage com esses tecidos, mudando de meio de propagagao, do
ar para o tecido, por exemplo, parte dela é refletida de forma espelhada (também
chamada de reflexdo de Fresnel), outra parte é refletida de forma difusa (chamada
de refletancia difusa) e a outra parte penetra no tecido. Se o angulo de incidéncia da
radiacdo em relacdo a uma linha perpendicular ao plano do tecido for diferente de 0°,
a luz que penetra mudara sua diregao de propagacgao. Este fenbmeno é chamado de
refracdo e ocorrera sempre que a luz passar obliqguamente de um meio para outro
que possua um indice de refragédo diferente (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN,
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2015a). Os fenbmenos de reflexdao especular (reflexdo de Fresnel), refletancia difusa

interna e refragao estao representados esquematicamente na Figura 12.
Figura 12 — Representacdo esquematica de diferentes formas de interacdo da luz com o tecido
biolégico.
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O indice de refragdo de tecidos biolégicos é de grande importédncia em
estudos que envolvem a interacdo da luz com eles. Tipicamente, o indice de
refragdo de tecidos bioldgicos, na regidao do visivel (aproximadamente entre 400 e
700 nm), varia entre 1,335 e 1,620. Alguns exemplos sdo: 1,386 para o cristalino,
1,550 para o estrato corneo e 1,620 para o esmalte dentario (TUCHIN, 2015a).

Conforme a luz se propaga dentro do tecido, ela interage com células,
organelas celulares e estruturas fibrosas. A forma como a luz se propaga dependera
do tamanho, forma, composicdo quimica, densidade e indice de refragao destas
estruturas, além do estado de polarizacédo da luz incidente. Isso ocorre porque estas
estruturas servem como particulas absorvedoras e espalhadoras de luz (LU, 2016;
TUCHIN, 2015a).

Portanto, conforme a luz interage com essas particulas, processos multiplos
de absor¢édo e espalhamento ocorrerdo até que ela seja completamente absorvida
ou reemergida na superficie do tecido. Os processos de espalhamento, absorgcéo e
refletdncia difusa do corpo também estdo representados esquematicamente na
Figura 12. Cada tecido biolégico possui uma estrutura e composi¢cao quimica unica,
que € responsavel por determinar as propriedades Opticas de absorcdo e
espalhamento deles (LU, 2016; TUCHIN, 2015a).
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3.4.4 Espectro de absorcao e agentes absorvedores de luz no
tecido biolégico

Na espectroscopia, o espectro de absorgdo € um espectro formado por uma
radiacdo de espectro continuo que passou por um meio e sofreu absor¢do em
determinados comprimentos de onda. Ele pode ser representado como a
dependéncia do coeficiente de absorgéo (pa) em fungdo do comprimento de onda (A)
da luz que foi absorvida. Os maiores absorvedores de luz em tecidos biolégicos sao
a agua (H20), lipidios, oxihemoglobina (HbO2) e desoxihemoglobina (Hb).
Substéncias absorvedoras de luz sdo conhecidas como croméforos (TUCHIN,
2015a). Espectros de absorgéo tipicos dos cromoforos mencionados acima, na
regido entre o ultravioleta (UV), visivel (VIS), infravermelho (IR, do inglés infrared) e
infravermelho préximo (NIR, do inglés near-infrared) estao apresentados nas Figuras

13, 14 e 15.
Figura 13 — Espectro de absorgao dos principais cromoforos nos tecidos biolégicos, que sdo: agua
(H20), lipidios, oxihemoglobina (HbO2) e desoxihemoglobina (Hb). Este espectro esta na regido entre
o visivel (aproximadamente entre 400 e 700 nm) e o infravermelho préximo (aproximadamente entre
700 e 2500 nm). Adaptado de Tuchin 2015a.

10*
10° PN

10° -
10 | HbO,

Hb

1 L
107! — ya

10_2 /\/

107

=
o

Coeficiente de Absorgdo (pa), cm!

107 ‘ |
400 600 800 1000

Comprimento de Onda (A), nm

No espectro que absor¢cdo dos croméforos apresentados anteriormente,
existe uma regido em que a absorg¢ao da luz pelo conjunto de croméforos é minima
e a luz penetra mais profundamente nos tecidos. Esta regidao € chamada de janela
terapéutica e, na Figura 13, esta localizada entre 700 e 1100 nm. Existem também
duas outras janelas mais estreitas e menos transparentes, entre 1300 e 1600 nm,

que podem ser observadas na Figura 14. Devido ao fato d a 4gua ser o componente
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mais abundante nos tecidos, isso faz com que, frequentemente, o valor total do
coeficiente de absorcdo seja dominado por ela, principalmente na regidao
infravermelho (IR), como pode ser observado nas Figuras 14 e 15 (TUCHIN, 2015a).

Figura 14 - Espectro de absorcdo da agua (H20) e lipidios na regido do infravermelho préximo.
Adaptado de Tuchin 2015a.
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Figura 15 - Espectro de absorgdo da agua (H20) na regido entre o ultravioleta (aproximadamente
entre 0,1 e 0,4 um), visivel (VIS) e infravermelho (aproximadamente entre 0,7 e 3000 um). Adaptado
de Tuchin 2015a.
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A absorg¢ao de luz em tecidos bioldgicos na regido do ultravioleta, visivel e
infravermelho, € governada pela excitagdo eletronica de cromoforos. A excitagéao
ocorre em regides onde ha ligacbes insaturadas (ligagdes covalentes duplas ou

triplas) conjugadas (separadas por ligagcdes simples) e em regides aromaticas. Estas



50

regides também sao conhecidas como croméforos. Além disso, a excitagdo também
ocorre em regides que contém agua (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN, 2015a).

Cada cromoforo apresenta padrbes especificos de absorgdo espectral,
conforme pode ser observado nas Figuras 13, 14 e 15. Existem diversas outras
substancias cromoéforas em tecidos biologicos, além das apresentadas
anteriormente. Como um exemplo, na Figura 16 estdo apresentados os principais
cromoforos, juntamente com suas respectivas regides espectrais de absorgao,

encontrados nos tecidos que compde a pele humana (TUCHIN, 2015a).

Figura 16 - Principais croméforos, juntamente com suas respectivas regides espectrais de absorcao,
encontrados nos tecidos que compde a pele humana. Dentre estes, FAD ¢é a sigla para dinucleétido
de flavina e adenina (do inglés flavin adenine dinucleotide), NADH é a sigla para dinucleétido de
nicotinamida e adenina reduzido (do inglés nicotinamide adenine dinucleotide, no qual, H representa
a forma reduzida), NAD ¢ a sigla para dinucleétido de nicotinamida e adenina oxidado, ATP € a sigla
para trifosfato de adenosina (do inglés adenosine ftriphosphate) e DNA é a sigla para acido

desoxirribonucleico (do inglés deoxyribonucleic acid). Adaptado de Tuchin 2015a.
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As proteinas encontradas na epiderme contém tirosina e triptofano. Estes
aminoacidos possuem aneis aromaticos que apresentam picos de absorgao
caracteristicos entre 270 e 280 nm. O acido urocanico, juntamente com o DNA,
apresentam um pico de absorgcao caracteristico entre 260 e 270 nm. A melanina,
presente na epiderme, absorve luz entre 300 e 1000 nm, porém, ela apresenta maior
absorcao na regiao do ultravioleta. Na regido visivel do espectro, as absorcdes dela
costumam ser predominantes (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN, 2015a).
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Na derme, os principais cromoforos sdo a oxihemoglobina (HbO2),
desoxihemoglobina (Hb), bilirrubina, carotenoides e porfirinas. Conforme pode ser
observado na Figura 13, a oxihemoglobina (HbO2) apresenta seu maior pico de
absorcdo em 415 nm, mas possui dois outros picos em 542 e 577 nm. A
desoxihemoglobina (Hb) a apresenta seu maior pico em 430 nm e uma banda de
absorcdo em 555 nm. Ambas apresentam baixa intensidade de absor¢cdao em
comprimentos de onda acima de 620 nm. A bilirrubina apresenta uma banda de
absorcdo em 330 e outra em 460 nm (KULIKOV; KOSHLAN, 2018; TUCHIN, 2015a).

3.4.5 Espalhamento de luz no tecido biolégico

O espalhamento da luz em tecidos biolégicos depende do comprimento de
onda da luz incidente, da relagcédo entre o indice de refracdo da particula e do meio
em que ela se encontra, do tamanho e morfologia das particulas espalhadoras. Além
disso, deve-se levar em conta que o espalhamento de luz em meios com grandes
numeros de particulas espalhadoras € muito diferente de um espalhamento por uma
particula pontual (KULIKOV; KOSHLAN, 2018). Devido os tecidos biolégicos serem
formados por uma variedade de estruturas complexas, o desenvolvimento de
modelos tedricos que possam descrever os fendmenos de absorgcao e espalhamento
costuma ser a parte mais dificil do estudo (TUCHIN, 2015a).

Muitos tecidos possuem estruturas e componentes com dimensdes variadas,
conforme pode ser observado na Figura 17. Entretanto, para facilitar as analises,
eles podem ser modelados como um sistema de particulas espalhadoras discretas.
Normalmente, eles sdo modelados como meios compostos por particulas esféricas
homogéneas, espalhadoras de luz e com indices de refragdo maior do que o
ambiente onde se encontram (TUCHIN, 2015a; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

Uma vez que as células, organelas e macromoléculas biolégicas possuem
morfologia aproximadamente esférica, esferoide ou elipsoide, tecidos compostos por
elas podem ser simulados utilizando fantomas. Os fantomas (ou, em inglés,
phantoms) sao estruturas artificiais projetadas para emular propriedades de tecidos
bioldégicos e sdo muito uteis em estudos envolvendo simulagdes. O sistema mais
simples de simular € o composto por particulas esféricas n&o interagentes entre si
(TUCHIN, 2015a; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).
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Figura 17 — Tipos de espalhamento de luz e dimensbes de algumas estruturas e componentes de

tecidos bioldgicos. Adaptado de Tuchin 2015a.
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A combinagdo das teorias de espalhamentos Rayleigh e Mie sado as
ferramentas basicas para calcular as propriedades 6pticas dos tecidos biologicos.
Entretanto, como a maioria dos tecidos sao grandes espalhadores de luz,
espalhamentos multiplos ocorrem quando a luz penetra neles. Gragas a isso, a
aplicacao direta das teorias de Rayleigh e Mie se tornam inviaveis. Portanto, em vez
da aplicagao direta, a descricdo das propriedades Opticas destes sistemas costuma
ser descrita pela Teoria de Transferéncia Radiativa (RTT, do inglés Radiative
Transfer Theory) (TUCHIN, 2015a; VO-DINH, 2015).

A equacao fundamental que descreve a RTT é a Equacao de Transferéncia

Radiativa (RTE, do inglés Radiative Transfer Equation). Esta equagdo também é
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conhecida como equagao de Boltzmann e descreve o fluxo de particulas (neste
caso, fétons) em um elemento de volume (TUCHIN, 2015a; VO-DINH, 2015;
WELCH; GEMERT, 2011). Ela esta relacionada ao gradiente da taxa de fluéncia (@),
que representa a densidade de fluxo de luz incidente de todas as direcbes em uma
pequena superficie dividida pela area dessa superficie, na posicéo (r) e direcéo §,
devido a fendmenos de absor¢cdo e espalhamento, e a um ganho, devido a
fendmenos de espalhamento, em que a luz é espalhada de uma diregdo §' para a
direcédo S. Sua forma estacionaria, ignorando estado de polarizagdo da luz incidente,

pode ser representada por meio da Equacéao 24,

5,700, 8) + Mer,3) = ) j b8 8)dw’ + q(r,3), (24)

A Al

no qual, yt = PJa + Ps € o0 coeficiente de atenuacgédo total, p(5,5’) € a fungcdo de
espalhamento (ou funcédo de fase), dw simboliza um elemento de angulo sélido
(escalar) em relagao a diregao s e q(r, S) € o termo representando a fonte de luz
(WELCH; GEMERT, 2011).

3.5 FANTOMAS OPTICOS

3.5.1 Introducgao a fantomas o6pticos

O uso de tecidos biolégicos ou materiais semelhantes a eles €& muito
importante na padronizagdo e desenvolvimento de técnicas espectroscépicas e
outras aplicagdes Opticas. Entretanto, por razdes éticas, a disponibilizacdo de
amostras biolégicas é bastante restrita. Portanto, € comum a utilizacdo de materiais
sintéticos que simulem as propriedades destes tecidos. Estes materiais sao
chamados de fantomas de tecido ou, em inglés, tissue phantoms (NTOMBELA,;
ADELEYE; CHETTY, 2020; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

Os fantomas sdo essenciais para aplicacdes espectroscopicas, uma vez que
proporcionam viabilidade e reprodutibilidade em testes. Além disso, eles ajudam na
otimizagdo, padronizacdo e calibracdo de equipamentos e técnicas. Por estes
motivos, eles sdao muito importantes no estudo de propriedades Opticas de tecidos
biolégicos e na descricdo de como a luz propaga neles (NTOMBELA; ADELEYE;
CHETTY, 2020; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

Estruturalmente, os fantomas sao matrizes difusas com composicéao,

geometria e propriedades Opticas variadas. Eles podem ser fabricados de diversas
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maneiras, mas normalmente sao divididos em trés categorias: a) liquidos; b) sélidos;
e c) gel. llustragcbes destes trés tipos de fantomas estdo apresentados na Figura 18.
Durante o processo de fabricagcdo, as propriedades Opticas (absorcédo e
espalhamento, por exemplo) destes materiais podem ser modeladas para atender
especificagdes desejadas. Isto é feito, por exemplo, controlando a quantidade de
materiais absorvedores e espalhadores inseridos na matriz (NTOMBELA; ADELEYE;
CHETTY, 2020; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

Figura 18 - llustragdes de fantomas de tecido: (A) fantoma liquido, (B) fantoma soélido e (C) fantoma

em gel. Adaptado de Vardaki e Kourkoumelis 2020.

Os fantomas liquidos sao mais simples de preparar. Entretanto, eles nao
podem ser utilizados em aplicagbes de complexidade mais realista. Para a
fabricacdo de fantomas sdlidos € necessario um tempo de fabricagdo muito extenso,
em relagdo as outras categorias. E, uma vez que eles estdo prontos, € quase
impossivel mudar suas propriedades por meio da adigdo ou remogao de algum de
seus componentes. Os fantomas em gel possuem um solvente em sua composigao,
que evapora com o tempo. Quando isto acontece, as dimensdes e propriedades
opticas do material também mudam (TUCHIN, 2015c; VARDAKI; KOURKOUMELIS,
2020).

3.5.2 Producao de fantomas

Em geral, os fantomas Opticos sdo produzidos misturando um material
espalhador de luz, um absorvedor e um diluente (ou matriz difusa). Todos estes
constituintes s&do adicionados e misturados em concentragbes especificas
preestabelecidas. O resultado € uma suspensao que simula as propriedades opticas
intrinsecas de um tecido biolégico. As propriedades 6pticas incluem: coeficiente de
absorgao (ua), coeficiente de espalhamento (us) e fator anisotrépico (g) (TUCHIN,
2015¢; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).
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Normalmente, as matrizes mais utilizadas sdo agua, gelatina, agar, géis de
alcool polivinilico, borrachas de silicone, resinas de poliéster, epdxi e poliuretano. Os
fantomas feitos de agua e géis sdo mais macios e proporcionam um meio que €
biologicamente e quimicamente compativel com moléculas organicas. Os fantomas
feitos de polimeros, em comparagdao aos mencionados anteriormente, sdo mais
estaveis quando expostos ao meio ambiente e preservam suas propriedades 6pticas
por mais tempo. Por esse motivo, sdo adequados para testes, calibragao,
padronizagdo e otimizagdo de equipamentos e técnicas opticas (TUCHIN, 2015c;
VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

Os materiais mais utilizados como agentes espalhadores de luz séao:
emulsdes lipidicas, microesferas de polimeros, didéxido de titanio (TiO2) e 6xidos de
aluminio. Dentre os agentes absorvedores de luz mais utilizados, estdo: tinta
nanquim, tinta preta, tinta vermelha, corante azul, corante verde naftol, nigrosina e
indocianina verde. Além destes, também sao utilizados absorvedores biologicos,
como, por exemplo: hemoglobina, betacaroteno e melanina. Como foi mencionado
anteriormente, as propriedades Opticas desejadas no fantoma sdo alcangadas
misturando os seus constituintes em proporgdes especificas de matriz, agente
absorvedor e espalhador (TUCHIN, 2015c; VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020).

No estudo conduzido por Vardaki e Kourkoumelis, foi realizada uma revisao
de literatura abordando as concentragbes tipicas de agentes espalhadores e
absorvedores frequentemente utilizados na producdo de fantomas de tecido,
relacionando-os com as propriedades Opticas de tecidos humanos reais. Os
coeficientes de espalhamento reduzido e absorcdo foram baseados em dados
experimentais obtidos de tecidos humanos saudaveis, analisados no comprimento
de onda de 830 nm. Os dados compilados por Vardaki e Kourkoumelis estido
apresentados na Figura 19 (VARDAKI; KOURKOUMELIS, 2020). Dentre estes
dados, foram reunidas informacdes sobre diversos tecidos, como epiderme,
substancia branca cerebral, cérebro, seios, préstata, gordura subcutanea, cranio,
ossos do cranio, figado, musculo, parede do estbmago (mucosa), sangue e cdélon
(mucosa e submucosa). Além disso, o estudo incluiu informacdées sobre as
propriedades opticas de diferentes agentes espalhadores e absorvedores, como
nigrosina, TiO2, leite, Liposyn, hemoglobina, indocianina verde, Intralipid e tinta

nanquim, obtidas a partir de fontes bibliograficas.
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Figura 19 - Concentragbes tipicas de agentes espalhadores e absorvedores frequentemente
utilizados na fabricagdo de fantomas de tecido, em comparagdo com as propriedades Opticas de
tecidos humanos reais, analisados no comprimento de onda de 830 nm. Adaptado de Vardaki e
Kourkoumelis 2020.
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Como foi mencionado anteriormente, a combinagcdo de agentes
espalhadores e absorvedores em proporcdes especificas permite a criacdo de
fantomas com propriedades Opticas desejaveis. Essa estratégia € fundamental na
obtencdo de simuladores que reproduzam fielmente caracteristicas Opticas de
tecidos reais, possibilitando assim a realizacdo de estudos e experimentos com
maior precisao e relevancia. Essa fidelidade é necessaria pois eles sao utilizados em
processos de validagdo de modelos utilizados em pesquisas (VARDAKI,
KOURKOUMELIS, 2020).

Um bom fantoma Optico possui as seguintes caracteristicas: 1) modela os

parametros geométricos e Opticos que sao relevantes para o transporte de luz; 2) os
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componentes devem ser compativeis uns com os outros, em relagcao a estabilidade
quimica e espectroscopica; 3) os parametros Opticos utilizados na Teoria de
Transferéncia Radiativa (RTT) devem ser reproduziveis e previsiveis, em relagao a
composi¢cdo dos constituintes; 4) os parametros fisicos devem ser estaveis em
relacdo ao tempo e ao ambiente onde se encontram; 5) permite a constru¢cdo de
amostras ndo homogéneas (turbidas) por meio do empilhamento de fantomas em
camadas; 6) permite a utilizacado de diferentes técnicas de modelagem; e 7) a

preparagao deve ser a mais simples, segura e rapida possivel (TUCHIN, 2015c).

3.6 IMAGEM NO DOMINIO DA FREQUENCIA ESPACIAL

3.6.1 Resolugao espacial

Um requisito importante para detectores de imagem sensiveis a posigcao €
que eles sejam capazes de distinguir a intensidade de luz entre dois pontos
separados espacialmente. A dependéncia entre a distancia desses pontos e quao
fielmente o detector é capaz de registrar separadamente as intensidades de
radiagao provenientes deles, determina qual € a resolugao do sistema. A resolugao
da posicdo € um critério crucial para caracterizar a utilidade de um sistema de
deteccdo para uma determinada aplicagdo (AHMED, 2015).

A maioria dos detectores modernos sensiveis a posi¢cao consistem em uma
longa cadeia de pequenos detectores espagados em intervalos muito pequenos. A
resolugao espacial de tais detectores depende de cada detector individual e da
distancia entre eles. Uma funcgao tipica destes tipos de detectores é que eles podem
ser utilizados em sistemas 6pticos para formagédo de imagens (AHMED, 2015).

Uma desvantagem desses sistemas oOpticos € que, ndo importa quao preciso
eles sejam, sempre havera alguma diferenga entre o objeto analisado e a imagem
formada dele. O motivo desta diferenca ocorre devido a forma como os detectores
de imagem sao construidos. A maioria dos sistemas modernos sao formados por um
grande numero de pequenos sensores chamados de pixels. Estes pixels s&o
montados bem proximos, formando uma matriz de detectores. Cada um deles é
capaz de registrar intensidades de radiagcao incidente e, em um sistema ideal, nao
deveria haver nenhuma discrepancia na imagem formada se eles fossem pequenos

o suficiente e colocados o mais proximo possivel um do outro (AHMED, 2015).
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Existem dois efeitos distintos que causam a ocorréncia de degradacao da
resolugao espacial da imagem formada. Um deles é a diafonia (ou crosstalk) e o
outro é o aliasing. A diafonia € um termo originado da eletrénica e se refere a
interferéncia indesejada que um sinal elétrico pode causar em dispositivos e linhas
de sinais. Como os sistemas de imagem e os detectores s&o formados por grandes
numeros de detectores individuais, € possivel que parte do sinal recebido em um
detector possa ser transferido aos sensores vizinhos (AHMED, 2015).

O aliasing é um efeito que causa o aparecimento de um borrado nas imagens.
Isso ocorre porque a imagem adquire informacédo extra que o objeto original ndo
possuia. Esta informacao adicional (e indesejada) é formada artificialmente durante
o processo errado de amostragem (sampling) e reconstru¢do da imagem. A
amostragem € o termo usado para caracterizar o processo de obtencdo de
informacé&o espacial em tempos regulares e converté-las de um sinal analdgico para
um sinal digital. A maioria dos sistemas épticos modernos geram imagens digitais de
um objeto por meio da amostragem de informagao analégica (AHMED, 2015).

Para os sistemas Opticos que realizam somente amostragem espacial, a
imagem é formada apenas em um ponto para cada intervalo de tempo. Um exemplo
comum sao as cameras digitais que amostram e armazenam informacgao através de
um dispositivo de carga acoplada (CCD, do inglés charge-coupled device). Na
maioria dos sistemas Opticos voltados para a medicina, tanto a amostragem
temporal quanto a espacial sao realizadas simultaneamente para preservar e
reconstruir o maior numero possivel de detalhes de um objeto (AHMED, 2015).

Para entender como o processo de amostragem espacial pode causar
aliasing na imagem de um objeto, € necessario entender que, em geral, os objetos
em si apresentam algumas frequéncias espaciais definidas. Em outras palavras,
existem tons na imagem que ocorrem em diferentes intervalos espaciais. Em geral, a
variagdo espacial dos tons na imagem é bastante irregular e possui diferentes
frequéncias espaciais (AHMED, 2015).

Se a intengdo é recriar uma imagem de um objeto usando uma matriz de
detectores, é preciso saber o numero de pixels por unidade de distancia necessario
para criar uma imagem com qualidade desejavel. Esse numero representa a
frequéncia de amostragem da matriz de detectores. De modo intuitivo, podemos
imaginar que a frequéncia de amostragem deve ser maior que a frequéncia espacial

maxima dos tons que ocorrem na imagem. E, na verdade, a frequéncia de
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amostragem deve ser pelo menos duas vezes maior que frequéncia espacial
maxima. Essa afirmagcdo €& conhecida como teorema de amostragem (AHMED,
2015).

Segundo o teorema de amostragem, uma imagem pode ser fielmente
reconstruida se e somente se a frequéncia de amostragem for maior ou igual duas
vezes a largura de banda do sinal de entrada. Matematicamente, essa afirmacéao
pode ser representada pela Equagao 25,
fg = 2B, (25)

no qual, fs € a frequéncia de amostragem e B é a largura de banda do sinal de
entrada. As vezes, 2B é referido como frequéncia de Nyquist (fnyg) € podemos dizer
que uma imagem nao sera fielmente reconstruida se fs < fnyg (AHMED, 2015).

Normalmente, frequéncia de Nyquist é descrita como o numero de pares de
linhas por milimetro (Ip/mm) (ou seja, uma linha preta e uma branca) ou ciclos por
milimetro (ciclos/mm). Lembrando que apenas frequéncias abaixo desse valor que
conseguem ser detectadas fielmente pelo sistema. Para entender como uma
frequéncia de amostragem menor que a frequéncia de Nyquist pode causar aliasing,
primeiro é necessario entender que podemos representar uma imagem
unidimensional possuindo tons periddicos, como a apresentada na Figura 20a, como
uma funcgéo seno (Figura 20b) (AHMED, 2015).

Figura 20 — a) Os tons apresentados na imagem do objeto podem ser descritos por uma fungéo seno,
como demonstrado em b). E importante destacar que, ao contrario do que a figura ilustra, devemos
assumir que os tons sao distribuidos continuamente e ndo possuem fronteiras definidas. Adaptado de
Ahmed 2015.
a)
[<----d---->|

b)

Contraste

X
Para o caso apresentado na Figura 20, se usarmos uma matriz de detectores

com uma frequéncia espacial de amostragem igual a frequéncia da fungdo seno, ou
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seja, metade da frequéncia de Nyquist, os detectores seriam arranjados a uma
distancia d, um do outro. Uma representacdo esquematica deste arranjo esta
apresentada na Figura 21a. No caso deste padrao periédico, como o detector pode
registrar informagédo apenas onde esta localizado cada pixel, o contraste registrado
sera 0 mesmo em todos os pontos. Isso significa que a imagem reconstruida (Figura
21b) ira apresentar um unico ton. Desta forma, podemos concluir que uma
frequéncia de amostragem incorreta pode adicionar informagcdo na imagem

reconstruida que ndo estava no objeto original (AHMED, 2015).

Figura 21 — a) Amostragem de uma imagem com frequéncia de Nyquist igual a 2/d e um arranjo de
detectores com frequéncia espacial de amostragem igual a 1/d (neste caso, fs < fnyg). b) Como os
dados adquiridos possuem todos o mesmo contraste, a imagem reconstruida possui um unico ton.
Ou seja, a imagem reconstruida possui informagdo que nao estava presente da imagem original.
Adaptado de Ahmed 2015.
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Imagem Reconstruida
Como foi mencionado anteriormente, uma imagem pode ser fielmente
reconstruida se e somente se a frequéncia de amostragem for maior ou igual duas

vezes a largura de banda do sinal de entrada. Para tal sistema de deteccg&o, os
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detectores devem ser posicionados a uma distancia de pelo menos d/2 um do outro,
como apresentado esquematicamente na Figura 22. Por meio da Figura 22, é
possivel notar que esta frequéncia de amostragem melhora significativamente a
qualidade da imagem reconstruida. Porém, & importante destacar que, como as
imagens de objetos reais nem sempre s&o uniformes, amostragem em frequéncias

espaciais maiores sao geralmente preferiveis (AHMED, 2015).

Figura 22 — a) Amostragem de uma imagem com frequéncia de Nyquist igual a 2/d e um arranjo de
detectores com frequéncia espacial de amostragem igual a 2/d (neste caso, fs = fnyg). b) Como os
dados adquiridos possuem contrastes diferentes, a imagem reconstruida é idéntica a imagem original

e nado possui borrdes causados por aliasing. Adaptado de Ahmed 2015.
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3.6.2 Funcao de Dispersao de Pontos
A Funcdo de Dispersdo de Pontos (PSF, do inglés Point-Spread Function)
determina quao bem um detector é capaz de detectar e distinguir entre dois pontos

separados por uma distancia d no espago. Supondo que existe um ponto perfeito e
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que ele é registrado por um sistema Optico composto por muitos pixels, caso a
radiagdo usada para criar a imagem seja monocromatica e perpendicular a ambas
as superficies, entdo a imagem registrada apresentara um formato redondo. Esta
imagem possuira uma intensidade maior no centro e ira diminuir sua a intensidade
conforme a distancia radial aumenta. Uma representagdo esquematica da imagem
de um ponto, feita por um detector de pixels, esta apresentada na Figura 23a
(AHMED, 2015).

Figura 23 — a) Representagédo esquematica da imagem de um ponto, feita por um detector de pixels.
Adaptado de Ahmed 2015.
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Como a imagem formada por um ponto em um sistema éptico é radialmente
simétrica (Figura 23a), caso seja plotado um grafico da intensidade da luz em
relacdo a qualquer coordenada, ele apresentara uma distribuicdo gaussiana. Um
grafico representando esta relagdo esta apresentado na Figura 23b. Esta
distribuicdo gaussiana unidimensional que é chamada de PSF. E importante
destacar que nem sempre essa distribuicdo sera perfeitamente gaussiana, podendo
aparecer um pouco distorcida (AHMED, 2015).

Para a maioria dos fins praticos, o formato da distribuigdo mencionada
anteriormente ndo é muito importante, uma vez que podemos trabalhar com uma
quantidade chamada de largura total a meia altura (FWHM, do inglés full width at
half maximum), também representado esquematicamente na Figura 23b. Esta
quantidade é importante porque, se a distancia entre dois pontos proximamente
espacgados for igual ou maior que a FWHM, o detector sera capaz de distinguir entre
cada um deles. Esta afirmagao pode ser entendida por meio da Figura 24, na qual é

apresentado as distribuicbes de dois pontos proximamente espacados. Com isso,
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podemos afirmar que a resolugao espacial de um sistema 6ptico dependera do valor
da FWHM (AHMED, 2015).

Figura 24 — Relag&o entre intensidade da luz em e a distancia radial de dois pontos proximamente
espagados. Como a distancia entre os dois pontos é igual a FWHM, o sistema de detecgéo é capaz
de distinguir entre cada um deles. Com isso, a PSF pode ser utilizada para quantificar a resolugéao

espacial de um detector de imagem. Adaptado de Ahmed 2015.
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De forma semelhante a definicdo da PSF, podemos definir a Funcdo de
Dispersao de Linha (LSF, do inglés Line Spread Function), pois ela usa a mesma
técnica para quantificar a resolugdo espacial. A diferenca é que, neste caso, a
imagem de uma linha ideal é utilizada em vez de um ponto, e a LSF é desenhada
perpendicularmente através da imagem. Uma vez que uma linha pode ser
considerada como sendo muitos pontos proximamente espacados, a LSF produz um
perfil de FWHMs, em vez de um unico valor (AHMED, 2015).

Uma representacdo esquematica da LSF formada por uma linha fina esta
apresentada na Figura 25. Por meio deste perfil, a resolugéo do sistema de medida
pode ser deduzida em cada ponto. Apesar que a LSF € uma boa forma de medir a
resolugao do sistema, ela é muito dificil de ser determinada experimentalmente, pois

€ muito dificil criar um objeto que represente uma linha ideal (AHMED, 2015).
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Figura 25 - Representagao esquematica da imagem formada por uma linha fina. A LSF da linha pode
ser entendida como um grande nimero de PSFs de pontos proximamente espacados. Adaptado de
Ahmed 2015.
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3.6.3 Funcgao de Transferéncia de Modulagao

A Fungdo de Transferéncia de Modulagdo (MTF, do inglés Modulation
Transfer Function) representa a resposta de magnitude de um sistema 6ptico de
medida a padrdes sinusoidais de diferentes frequéncias espaciais. Em outras
palavras, a MTF caracteriza quao fielmente um sistema 6ptico de medida é capaz de
registrar imagens com diferentes frequéncias espaciais em um objeto. Isso serve
para determinar quanto contraste do objeto original € mantido pelo detector
(AHMED, 2015; BOREMAN, 2021).

Como foi discutido anteriormente, a variagao espacial do contraste de uma
imagem pode ser representada como fungbes seno possuindo diferentes
frequéncias. Na Figura 26 estdo apresentadas duas representagdes graficas de uma
funcdo seno com diferentes frequéncias e amplitudes. Nelas, Amax representa a
amplitude maxima e Amin @ amplitude minima do sinal obtido no detector. Como o
contraste é definido em termos da quantidade de luz que é medida no detector, um
grafico desse tipo sempre permanecera com valor positivo em todos os pontos
espaciais (AHMED, 2015; BOREMAN, 2021).

Podemos definir a modulagdo (M) como sendo a razdo entre variagdo da
amplitude de irradiancia e o nivel de viés, ou seja, ela pode ser representada
conforme apresentado na Equacao 26,

M = Amax - Amin- (26)
Amax + Amin
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A principio, a modulagao pode assumir valores entre O e 1, apesar de valores muito
proximos de 1 serem muito dificeis de se obter. Como podemos observar na Figura
26 e na Equacdo 26, a modulacdao é uma medida de contraste e, conforme a
variacdo da amplitude de irradiancia tende a zero, a modulagao (contraste) também
tende a zero e, conforme ela tende a um, a modulagao tende ao seu valor maximo

(AHMED, 2015; BOREMAN, 2021).

Figura 26 - A variagdo espacial do contraste de uma imagem pode ser representada por uma fungao
seno. Na figura, Amax representa a amplitude maxima do sinal obtido no detector e Amin @ amplitude
minima. Entre estes graficos, a) possui um contraste alto e b) possui um contraste baixo. Adaptado
de Boreman 2021.
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Outro fator importante € que a resolucdo espacial limitada de um sistema
Optico tende a provocar uma diminuigdo (ou atenuagao) da modulacdo da imagem
em relagdo ao que era apresentado na distribuicao do objeto original. Este fenbmeno
pode ser observado na representacdo esquematica apresentada na Figura 27. Além
disso, a extensao espacial finita da resposta do impulso do sistema 6Optico faz com
que ocorra um preenchimento dos vales e um abaixamento dos picos da senoide
que representa a variagao espacial do contraste. Este efeito também causa uma
diminuicdo da modulagcdo da imagem em relagdo ao objeto original (AHMED, 2015;
BOREMAN, 2021).

A razao entre a modulagédo da imagem (Mim) € a modulagéo do objeto (Moy;), €
conhecida como transferéncia de modulagéo (MT, do inglés modulation transfer), e

pode ser representada pela Equacgao 27,

Mimagem

MT = (27)

Mobjeto .
A MT é uma funcdo que depende da frequéncia espacial e ndo pode ser
usada para caracterizar a resposta do sistema Optico. Para essa finalidade, é
necessario calcular a MT em cada frequéncia espacial. A dependéncia da MT em

relagdo a cada frequéncia espacial € chamada de Funcdo de Transferéncia de
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Modulagao (MTF). A MTF pode ser obtida plotando um grafico da MT em relagéo a
frequéncia espacial, como representado na Figura 28 (AHMED, 2015; BOREMAN,
2021).

Figura 27 - Diminuigdo (ou atenuagao) da modulagéo da imagem, em relagéo ao que era apresentado

na distribuicdo do objeto original. Adaptado de Boreman 2021.
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Como a MTF caracteriza quédo bem o contraste de um objeto € transferido
para uma imagem, ela esta diretamente ligada a Fungcdo de Dispersdo de Linha
(LSF). Na realidade, a MTF pode ser definida como a transformada de Fourier (FT,
do inglés Fourier transform) da fungao LSF e, portanto, pode ser representada pela

Equacao 28,

MTF(v) = LSF(x)el?™Xdx, (28)

1 e
).
no qual, v é a frequéncia espacial e x é a distancia espacial (AHMED, 2015).

A transformada de Fourier muda a funcdo LSF do dominio espacial para o
dominio da frequéncia. Uma vantagem de usar a MTF para caracterizar a resolugao
do contraste de um sistema 6ptico esta no fato de que cada componente do sistema
possui sua prépria MTF, e a MTF total do sistema (MTFss) pode ser obtida
simplesmente multiplicando a contribuicdo de cada componente. Ou seja, podemos

representar a MTFsis por meio da Equagao 29,
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MTF, = HMTFi, (29)
i

no qual, MTF; representa a MTF de cada componente individual do sistema
(AHMED, 2015).

Figura 28 — A MTF representa o declinio da modulacdo em relagdo ao aumento da frequéncia
espacial. Neste caso, a modulagéo do objeto é constante e a modulagéo da imagem varia de acordo

com a frequéncia espacial. Adaptado de Boreman 2021.
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3.6.4 Introducao a Imagem no Dominio da Frequéncia Espacial

Na area de Optica biomédica, o processo de analise de tecidos e fluidos
bioldgicos é complexo devido a ocorréncia de espalhamentos e absorgdes multiplas.
Para a realizagdo da caracterizagédo quantitativa destes meios de propagacao, €&
necessario que a técnica utilizada tenha a capacidade de diferenciar absorcéo e
espalhamento Optico por meio da analise da luz refletida ou transmitida pela
amostra. Normalmente, a medicdo das propriedades O6pticas dentro de meios
turbidos (como os tecidos bioldgicos) depende de uma técnica que analise o
comportamento temporal ou espacial da propagacao de foétons na amostra. A
medicao dessas propriedades € obtida por meio da resposta do meio turbido em
relacdo a luz incidente (CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).
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A resposta pode ser obtida no dominio real, como a resposta obtida por um
pulso de luz em relagdo ao tempo ou a um ponto no espago, chamada de Funcao de
Dispersdo de Pontos (PSF) ou no dominio da frequéncia, com a atenuacgéo e/ou
atraso na fase de uma onda de densidade de fétons com iluminagao periédica, tanto
no dominio da frequéncia temporal quanto no da frequéncia espacial, chamado de
Funcdo de Transferéncia de Modulagdo (MTF) (CUCCIA et al.,, 2009; GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Uma representagao grafica dos quatro dominios de medicédo utilizados na
caracterizagado de meios turbidos esta apresentada na Figura 29. No canto superior
esquerdo esta representado o dominio temporal real. No canto inferior esquerdo o
dominio da frequéncia temporal. No canto superior direito o dominio espacial real. E
no canto inferior direito o dominio de frequéncia espacial (CUCCIA et al., 2009;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Figura 29 - Representacao grafica dos quatro dominios de medigédo para a caracterizagao de meios

tarbidos. FT representa a transformada de Fourier da fungao. Adaptado de Cuccia et al. 2009.
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Qualquer um dos quatro dominios pode ser utilizado para medir informagdes
de profundidade e propriedades 6pticas em meios turbidos, e cada um possui suas
vantagens e desvantagens. O método de obtengdo de uma resposta éptica por meio
da aplicagdo de um pulso de luz em fungdo do tempo (t-PSF) € o que obtém
informacdes Opticas mais ricas, pois este método expressa completamente as
caracteristicas da Equacao de Transporte Radioativo dependente do tempo e pode

separar melhor as propriedades oOpticas em sistemas ndo homogéneos. Entretanto,
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a extracao de informagdes por meio desse modelo requer a utilizagdo de modelos
computacionais mais complexos e frequentemente possui taxas de obtengao de
dados mais lentas e/ou instrumentagdo cara, em relacdo aos outros métodos
(CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Uma alternativa para obtencdo de informacgdes Opticas € a utilizacdo do
meétodo de propagacao espacial da luz. Este método, em comparagao aos outros, €
relativamente direto, barato e depende de modelos computacionais menos
complexos. Entretanto, medigdes realizadas no dominio espacial real fornecem
dados com alta relagdo sinal-ruido (SNR, do inglés signal-to-noise ratio) e essa
abordagem ainda possui a desvantagem de necessitar a realizacdo de uma
varredura pontual do objeto para gerar imagens com grandes campos de visao,
tornando a aplicagdo impraticavel em tempo real (CUCCIA et al.,, 2009; GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019).

O método de obtencido de informagdes Opticas por meio de medicdes no
Dominio da Frequéncia Espacial (SFD, do inglés Spatial Frequency Domain) tem a
vantagem de poder ser realizado com instrumentacdo barata, modelos
computacionais menos complexos, em comparacido aos outros métodos, e os sinais
obtidos podem ser facilmente combinados em varios pixels, permitindo que imagens
de proporgdes maiores até que 100 cm? sejam captadas de uma sé vez, com
rapidez e resolugdo espacial (CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA,
2019).

Devido as suas capacidades unicas em fornecer imagens quantitativas
rapidas e para uma ampla variedade de amostras bioldgicas, a Imagem no Dominio
da Frequéncia Espacial (SFDI, do inglés Spatial Frequency Domain Imaging) tem
atraido interesse crescente no campo da oéptica biomédica (CHEN; DURR, 2020;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019; ROWLAND et al., 2019; SAAGER et al., 2019;
SAIDIAN et al., 2019; STEELMAN et al., 2019; TRAVERS et al., 2019).

3.6.5 Aproximacao da Difusao

A aproximagado da difusdo, que € referente ao regime da difusdo, para a
Equacéo de Transporte Radioativo é utilizada para modelar a propagacéo da luz em
meios turbidos. Ela é capaz de fornecer solugbes analiticas que podem ser

facilmente implementadas em sistemas Opticos. Entretanto, essa aproximagado nao
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pode ser aplicada a todas as escalas espaciais e para quantificagcdo de qualquer
propriedade 6ptica (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

A equacgao de difusdo independente do tempo pode ser escrita conforme
representado na Equacéao 30,
V2@ — pZe@ = =3, (30)
no qual, ¢ € a taxa de fluéncia, que representa a densidade de fluxo de luz incidente
de todas as direcbes em uma pequena superficie dividida pela area dessa

superficie, yir = ha + Us’ € 0 coeficiente de transporte, que representa a atenuagao do

fluxo de luz devido ao espalhamento e absorgédo dela pelo meio, per = m éo
coeficiente de atenuacao efetivo e q = qo(z)cos(kxx + a) € o termo representando a
fonte de luz. Na equacao que descreve g, assumimos que a fonte de luz € modulada
sinusoidalmente apenas na dire¢do x, com a frequéncia espacial fx = (k«/21) e fase
espacial a (CUCCIA et al., 2009).

Assumindo que o meio de propagacgao da iluminagdo com padréo sinusoidal
(q) é linear, ou seja, que a resposta do meio é proporcional a intensidade da luz
incidida, esse padrao de iluminacéo ira gerar uma taxa de fluéncia (¢) com a mesma
frequéncia (fx) e fase (a) da luz incidida. Considerando uma geometria semi-infinita,
como ilustrado na Figura 30, ndo devem ocorrer mudangas de fase laterais para a
luz incidida normal a superficie do meio. Neste caso, a taxa de fluéncia pode ser
representada por meio da Equagéo 31 (CUCCIA et al., 2009),
@ = @o(z) cos(kyx + a). (31)

A partir da descricdo da equacdo de difusdo independente do tempo,
podemos definir a refletancia difusa (Ra), representada na Equagéo 32,

3Aa’ (32)

Ry = ,
T (Wee/ e + 1) (/1 + 3A)

no qual, a’ = ps’/ur é o albedo reduzido, pi = /(u§f+ kz) é chamado de coeficiente

de atenuacdo escalar e A € uma constante de proporcionalidade, representada pela

Equacao 33,
1 —Rer
A=——F
2(1+ Rep) (33)
no qual, Ref € 0 coeficiente de reflexdo efetivo, que é representado pela Equacgéo 34,
0,710 1,440
Ref = 0,0636n + 0,668 + — : (34)

n2
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Na Equacao 34, n corresponde ao indice de refracdo da amostra a ser analisada
(CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Figura 30 — Representacdo esquematica de uma iluminacdo com padrdo sinusoidal (q) incidido
perpendicularmente a superficie de uma amostra turbida. Esse padréo de iluminagdo gera uma taxa
de fluéncia (@) com a mesma frequéncia (fx) e fase (a) da luz incidida. Adaptado de Cuccia et al.
2009.
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A refletancia difusa (Rd) ocorre quando a luz que penetra em um meio turbido
sofre multiplos espalhamentos no interior do material e sai pela superficie. A
resolucdo da equacao de refletancia difusa pode ser relacionada com medicédo da
modulagdo da amplitude da onda, levando em conta a resposta optica do sistema, a
fim de extrair separadamente os coeficientes de absorcao (ua) € de espalhamento
reduzido (us’) da amostra (CUCCIA et al., 2009; VO-DINH, 2015).

Analisando a Equacgédo 32, é interessante notar a influéncia da frequéncia
espacial da luz incidida na amostra, fx = kx/21T, na atenuagao da onda de densidade
de foétons. Quanto maior a frequéncia espacial, menos luz é refletida de forma difusa.
Essa atenuagéo ocorre porque p;; depende tanto das propriedades 6pticas do meio
quanto da frequéncia espacial da luz incidida. Conforme a frequéncia espacial da luz
incidente na amostra aumenta, a atenuagéo da luz aumenta (CUCCIA et al., 2009;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Essa constatacao é consistente com o fato de que, quando a luz incidente em
uma amostra turbida apresenta altas frequéncias espaciais, ela nao se propaga bem
nesse meio (CUCCIA et al.,, 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019). Esse
fenbmeno pode ser observado por meio da Figura 31, na qual é apresentado trés

fotografias obtidas da refletancia difusa em uma amostra turbida. Na superficie da
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amostra foram projetados trés padrdes diferentes de iluminagao sinusoidal, cada um
com diferentes frequéncias espaciais (fx), que sdo: 0, 0,1 e 0,4 mm-".

Figura 31 - Imagens da refletancia difusa obtidas utilizando o dispositivo 6ptico SFDI, projetado e
montado na UFU, em um fantoma de tecido. Neste caso, os padrdes de iluminagdo sinusoidal
possuem diferentes frequéncias espaciais (fx), que s&o: a) 0 mm™; b) 0,1 mm™ e ¢) 0,4 mm™. Na

figura é possivel observar que, conforme a frequéncia espacial da luz incidente na amostra aumenta,

a atenuacao da luz também aumenta. Ou seja, menos luz é refletida de forma difusa.

a) b) c)

E importante ressaltar que o uso da aproximacdo da difusdo se limita a
aplicacao de padrdes de frequéncia espacial da luz incidente muito menores que o
coeficiente de transporte, conforme representado na Equacao 35,

fy K P = 1.
tr

(39)

no qual, ltr € o caminho livre médio de transporte (CUCCIA et al., 2009).

3.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.7.1 Aprendizado de maquina

Resumidamente, o aprendizado de maquina, conhecido em inglés como
machine learning, € uma técnica de modelagem que utiliza dados. Seu objetivo é
descobrir o "modelo" que melhor descreve determinados conjuntos de "dados".
Esses dados podem abranger informagées como documentos, audio, imagens e
outros (DEPREZ; ROBINSON, 2022; KIM, 2017).

O proprio nome da técnica reflete o fato de que ela analisa os dados
fornecidos e identifica o modelo que os descreve, sem depender da intervengao
humana. Essa abordagem é conhecida como "aprendizado" porque se assemelha
ao treinamento de uma pessoa com dados especificos, visando resolver o problema

de encontrar o modelo mais adequado para descrever esses dados. Dessa forma,
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os dados utilizados no processo de modelagem do aprendizado de maquina sao
chamados de "dados de treinamento" (DEPREZ; ROBINSON, 2022; KIM, 2017).

Nessa técnica, o termo "modelo" representa o resultado que almejamos
atingir. Por exemplo, ao desenvolvermos um sistema de filtragem automatica para
remover e-mails de spam, o filtro de e-mails indesejados € o modelo em questao.
Dessa forma, o modelo é a entidade que efetivamente utilizamos e implementamos
para cumprir determinada tarefa ou objetivo (KIM, 2017).

O aprendizado de maquina ndo € a unica abordagem de modelagem
existente. Na area da dinédmica, por exemplo, que € o ramo da mecanica classica
que investiga as forcas que afetam o movimento de sistemas e seus efeitos, ha
muito tempo se utiliza uma técnica de modelagem especifica. Essa técnica envolve
a aplicacéo das leis de Newton para descrever o movimento de objetos por meio de
um conjunto de equagdes conhecidas como equagdes de movimento (KIM, 2017).

No entanto, ha areas em que as leis e o raciocinio l6gico nao sao tao eficazes
para a modelagem. Isso se torna evidente em problemas que envolvem identificar e
distinguir diferentes padrdes, como reconhecimento de imagem, reconhecimento de
fala e processamento de linguagem natural. Nessas situag¢des, o aprendizado de
maquina surge como uma solucdo, especialmente quando modelos analiticos
tradicionais sdo escassos. A ideia central do aprendizado de maquina é construir um
modelo utilizando dados de treinamento quando equacdes e leis ndo sdo viaveis ou
promissoras (KIM, 2017).

Com o aumento exponencial do poder computacional e da disponibilidade de
dados, o aprendizado de maquina ganhou um impulso renovado nas ultimas
décadas. Na area biomédica, as técnicas de aprendizado de maquina tém um
potencial consideravel para promover avangos tecnoldgicos, apoiando e melhorando
o diagndstico, o prognostico e o planejamento de tratamentos. Isso € crucial, pois os
sistemas de saude atuais enfrentam um numero crescente de pacientes e volumes
de dados (DEPREZ; ROBINSON, 2022; JOVEL; GREINER, 2021).

Além disso, a complexa correspondéncia entre padrdes provenientes de
diversas fontes de dados, incluindo amostras de tecidos e sangue, registros clinicos,
genética e dados de imagem, tem o potencial de melhorar o diagnostico de doencgas
ou quadros clinicos, ajudar a compreender como as doengas se manifestam e seus
mecanismos bioldgicos, conduzindo potencialmente a novos e melhores

tratamentos. A aplicagdo de abordagens modernas de aprendizado de maquina
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estende-se a muitas areas da investigacdo biomédica, desde a analise de imagens
clinicas, estratificacdo de pacientes para intervengbes terapéuticas, criagcdo de
novos medicamentos, robdtica, entre outros (DEPREZ; ROBINSON, 2022; JOVEL,
GREINER, 2021).

3.7.2 Desafios no uso do aprendizado de maquina

Apos o processo de aprendizado de maquina gerar um modelo a partir dos
dados de treinamento, € necessario aplicar esse modelo em dados do mundo real.
Os passos necessarios para a criagdao de um modelo de aprendizado de maquina a
partir de dados conhecidos estéo ilustrados no fluxograma apresentado na Figura
32. Nela, o fluxo vertical representa o processo de aprendizagem, enquanto o fluxo
horizontal representa a inferéncia realizada pelo modelo treinado. A inferéncia
consiste na operacdo em que se afirma a veracidade de uma proposicdo com base
em sua conexado com outras proposi¢cdes ja reconhecidas como verdadeiras. Em
outras palavras, o modelo, apds ser construido com dados conhecidos, é testado

com dados reais para verificar sua eficacia (KIM, 2017).
Figura 32 - Fluxograma representando os passos verticais para a construgdo de um modelo a partir
de dados conhecidos (processo de aprendizagem) e os passos horizontais para testar o modelo

utilizando dados reais (inferéncia). Adaptado de Kim 2017.
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Os dados utilizados para a modelagem no aprendizado de maquina (dados de

treinamento) ndo sdo os mesmos dados fornecidos durante o processo de teste
(dados de entrada), conforme ilustrado na Figura 32. A distingao entre os dados de
treinamento e os dados de entrada € um desafio estrutural enfrentado pelo
aprendizado de maquina. E justo afirmar que todos os problemas no processo de
aprendizado de maquina surgem dessa distingdo. Por exemplo, ao utilizar textos

manuscritos de uma unica pessoa como dados de treinamento, a capacidade do
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modelo em reconhecer com sucesso a caligrafia de outra pessoa €& bastante
reduzida (KIM, 2017).

Nenhuma abordagem de aprendizado de maquina pode alcangar o objetivo
desejado baseando-se em dados de treinamento inadequados. Portanto, € crucial
que as abordagens de aprendizado de maquina obtenham dados de treinamento
imparciais e que refltam de forma precisa as caracteristicas dos dados reais. O
processo de garantr que o desempenho do modelo seja consistente,
independentemente dos dados de treinamento ou de entrada, € conhecido como
generalizagao (KIM, 2017).

Na generalizagdo, avalia-se a capacidade do modelo em analisar dados
inéditos e fazer previsbes corretas apds ser treinado utilizando um conjunto de
treinamento anterior. O sucesso do aprendizado de maquina depende
significativamente da qualidade da generalizagdo alcangada. A fim de evitar a
degradacdo do desempenho causada por discrepancias entre os dados de
treinamento e os dados reais de entrada, € crucial contar com uma quantidade
adequada de dados de treinamento que seja representativa e imparcial. Dessa
forma, busca-se minimizar quaisquer tendéncias ou vieses presentes nos dados de

treinamento a fim de obter resultados mais precisos e confiaveis (KIM, 2017).

3.7.3 Sobreajuste

O sobreajuste, também conhecido em inglés como overfitting, € uma das
principais causas de corrupgdo no processo de generalizagdo. Para ilustrar essa
situagéo, consideremos um problema de classificagdo em que desejamos separar 0s
dados (circulos e triangulos) em dois grupos, como ilustrado na Figura 33. O objetivo
do modelo é identificar uma curva que estabelegca a fronteira entre esses dois
grupos, utilizando os circulos como dados de treinamento, em vez dos tridngulos
(KIM, 2017).

A curva representada na Figura 33a parece funcionar como uma fronteira
razoavel entre os dois grupos. No entanto, ao examinar melhor essa curva, percebe-
se que existem alguns pontos classificados de forma incorreta, em relacédo a
fronteira. Em outras palavras, esses dados apresentam algum nivel de ruido.
Entretanto, na pratica, é impossivel para o aprendizado de maquina distinguir esses
detalhes (KIM, 2017).
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Figura 33 - llustragdo de um problema de classificagdo em que o objetivo é criar um modelo capaz de
separar os dados (circulos e tridngulos) em dois grupos distintos. Na figura, a) representa um modelo
generalizado que incorpora ruidos, enquanto a figura b) ilustra um modelo sobreajustado com

capacidade de generalizagdo reduzida. Adaptado de Kim 2017.

Uma vez que o aprendizado de maquina leva em consideragao todos os
dados, incluindo o ruido, ele acaba produzindo um modelo impreciso (como a curva
apresentada na Figura 33a, por exemplo). Portanto, € comum que os dados de
treinamento ndo sejam perfeitos e apresentem diferentes niveis de ruido. No
entanto, se todos os elementos dos dados de treinamento estiverem corretos e se
ajustarem perfeitamente ao modelo, conforme ilustrado na Figura 33b, isso pode
resultar em uma capacidade de generalizagao reduzida. Esse fenbmeno, em que um
modelo se ajusta muito bem aos dados previamente observados, mas apresenta
ineficacia na previsao de novos resultados, € conhecido como sobreajuste (KIM,
2017).

Embora o aprendizado de maquina seja capaz de gerar modelos excelentes a
partir de dados de treinamento, é importante destacar que um modelo eficaz
construido com esses dados pode nao representar de forma adequada os dados
reais. No entanto, é crucial entender que tornar o modelo intencionalmente mais ou
menos preciso ndo é a solugdo, uma vez que a reducido dos erros nos dados de
treinamento pode resultar em sobreajuste, comprometendo a capacidade de
generalizagdo. Para lidar com esses desafios, sdo empregadas técnicas para mitigar
o0 sobreajuste, pois ele afeta significativamente o nivel de desempenho do
aprendizado de maquina. Dentre estas técnicas estao a regularizagao e a validagao
(KIM, 2017).

3.7.4 Regularizagao e validagao em aprendizado de maquina
A regularizagéo é uma abordagem numeérica que busca construir um modelo

com estrutura simplificada. Essa simplificacdo € feita com o intuito de evitar o
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problema de sobreajuste, com uma perda minima de desempenho. Um exemplo
ilustrativo desse fendmeno foi apresentado anteriormente na Figura 33a e é
referente a um problema de classificagdo. O modelo apresentado na Figura 33b, que
estd sobreajustado, € mais complexo e possui uma capacidade de generalizagao
reduzida. Apesar de o modelo exibido na Figura 33a nado classificar corretamente
alguns pontos, ele € mais simples e melhor reflete as caracteristicas gerais do grupo
(KIM, 2017).

No exemplo ilustrado na Figura 33b, observa-se que o modelo de
agrupamento esta sobreajustado. Devido a simplicidade dos dados de treinamento,
este sobreajuste pode ser facilmente visualizado. No entanto, esse cenario nao é
representativo da maioria das situagdes, onde os dados podem possuir dimensdes
mais elevadas. Nesse tipo de situacdo, torna-se inviavel desenhar o modelo e
avaliar intuitivamente os efeitos do sobreajuste nos dados. Com isso, torna-se
necessario recorrer a outros métodos para determinar se o modelo treinado esta
sofrendo de sobreajuste ou ndo. Nesse contexto, a validacdo desempenha um papel
fundamental (KIM, 2017).

A validacdo € um procedimento que envolve a reserva de uma por¢cao dos
dados de treinamento para monitorar o desempenho do método adotado. Esse
conjunto de dados separado € utilizado exclusivamente no processo de validagao,
nao sendo empregado durante o treinamento. Uma vez que os erros de modelagem
nos dados de treinamento ndo sdo capazes de indicar diretamente o sobreajuste,
recorremos aos dados de validagao para verificar se 0 modelo esta sofrendo desse
fendbmeno. O sobreajuste pode ser identificado quando o modelo treinado apresenta
um baixo desempenho para as entradas de dados reservadas a validagdo. Nesse
caso, procedemos com modificagdes no modelo visando evitar o problema (KIM,
2017).

Considerando a validagdo como parte do processo de treinamento de
aprendizado de maquina, ele pode ser dividido em trés etapas fundamentais: 1) Os
dados de treinamento sado divididos em dois grupos distintos: um destinado ao
treinamento propriamente dito e outro reservado para a validagdo. Geralmente,
adota-se uma proporgdo de 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o
conjunto de validagédo. 2) O modelo é treinado utilizando o conjunto de dados de
treinamento. 3) E, por fim, avalia-se o desempenho do modelo empregando o

conjunto de dados de validagdo. Com base nessa anadlise, duas situagbes podem
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ocorrer: a) se 0 modelo apresentar um desempenho satisfatério, o treinamento é
concluido; b) contudo, se o desempenho nao atingir resultados satisfatorios, é

necessario modificar o modelo e repetir o processo de treinamento (KIM, 2017).

3.7.5 Tipos de aprendizado de maquina

Ao longo do tempo, diversas técnicas de aprendizado de maquina foram
desenvolvidas com o objetivo de resolver uma ampla gama de problemas,
proporcionando a flexibilidade necessaria para abordar diferentes desafios de forma
adequada. Essas técnicas podem ser agrupadas em trés categorias principais,
determinadas pelo método de treinamento utilizado: aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco (JOVEL; GREINER,
2021; KIM, 2017). Essas classificagbes abrangem uma ampla gama de métodos,
permitindo a aplicagcdo de diferentes abordagens conforme a natureza e os
requisitos de cada problema (KIM, 2017).

A aprendizagem supervisionada apresenta semelhangas significativas com o
processo de aprendizado humano. Por exemplo, assim como os seres humanos
adquirem novos conhecimentos ao resolver exercicios para praticar um determinado
conceito, podemos descrever a aprendizagem supervisionada em trés etapas
fundamentais: 1) Um exercicio é selecionado e o conhecimento existente é aplicado
para resolver o problema; 2) Em seguida, a resposta € comparada com a solugao
esperada; 3) E, apds essa avaliagdo, duas situagbes podem ocorrer: a) se a
resposta estiver correta, passa-se para o proximo exercicio; b) no entanto, se a
resposta estiver incorreta, realiza-se uma modificagdo no conhecimento atual e o
processo é repetido integralmente (DEPREZ; ROBINSON, 2022; JOVEL; GREINER,
2021; KIM, 2017).

Nessa analogia entre o processo de aquisicdo de conhecimento humano e a
aprendizagem de maquina, os problemas e solug¢des do exercicio correspondem aos
dados de treinamento, enquanto o conhecimento adquirido corresponde ao modelo.
E essencial ressaltar que a obtengdo das solucdes é o aspecto vital da
aprendizagem supervisionada. O nome dessa técnica esta diretamente relacionado
ao processo no qual um professor orienta os estudos dos alunos, fornecendo

solugdes para que eles as memorizem (KIM, 2017).
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No contexto do aprendizado supervisionado, cada conjunto de dados de
treinamento é composto por pares de entrada (também conhecidos como input) e
saida (também conhecidos como output) corretos. A saida correta representa o
resultado esperado que o modelo deve produzir para uma determinada entrada
fornecida. Neste caso, o processo de aprendizado consiste em uma série de ajustes
realizados no modelo para reduzir a discrepancia entre a saida correta e a saida
produzida pelo modelo para um dado valor de entrada. Quando um modelo é
treinado de forma ideal, ele é capaz de produzir uma saida correta que corresponde
exatamente a entrada dos dados de treinamento (KIM, 2017).

Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado utiliza dados de
treinamento compostos apenas por entradas, sem a presenca de saidas corretas. A
primeira vista, pode parecer desafiador compreender como treinar um modelo sem
saidas corretas conhecidas. No entanto, ja foram desenvolvidos diversos métodos
que abordam essa questdo. O aprendizado nao supervisionado é frequentemente
utilizado para explorar as caracteristicas dos dados e realizar o pré-processamento
deles. Esse conceito € comparavel a um aluno que classifica os problemas com
base em suas estruturas e caracteristicas, sem, no entanto, aprender a resolvé-los
devido a auséncia de solugdes conhecidas para serem memorizadas (JOVEL;
GREINER, 2021; KIM, 2017).

O aprendizado por reforgo € uma técnica que utiliza conjuntos de entrada,
valores de saida, recompensas e puni¢gdes como sinais para guiar comportamentos
positivos e negativos, respectivamente, durante o processo de treinamento.
Essencialmente, trata-se de um processo de otimizacido que aprende por meio da
experiéncia, utilizando dados coletados do ambiente por meio de suas proprias
observagbdes. No inicio, o agente de aprendizado por reforco nao possui
conhecimento prévio sobre a tarefa a ser realizada e inicia sem uma nog¢éo clara do
que fazer. No entanto, por meio de tentativa e erro, sendo recompensado por agdes
bem-sucedidas e punido por agbdes negativas, o agente aprende a favorecer e
maximizar as agdes que geram recompensas, enquanto descarta, ao longo do
tempo, as agdes que geram punigbes (JOVEL; GREINER, 2021; KIM, 2017).

Neste trabalho, aprofundaremos a discussdo exclusivamente para o
aprendizado supervisionado, uma vez que este € o método que sera empregado nas

técnicas de aprendizado de maquina propostas neste estudo.
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3.7.6 Classificagao e regressao

No campo do aprendizado supervisionado, as aplicagdes mais comuns s&o
classificacdo e regressao. Entre esses dois tipos, a classificagdo € amplamente
reconhecida como a aplicagdo mais frequente em aprendizado de maquina. O
problema de classificacdo visa atribuir corretamente dados a classes especificas.
Por exemplo, servigos de filtragem de spam podem ser usados para classificar e-
mails como regulares ou spam. De forma semelhante, servicos de reconhecimento
de digitos podem classificar imagens de digitos em numeros de 0 a 9, enquanto
servigos de reconhecimento facial podem classificar imagens faciais comparando-as
com imagens de usuarios registrados. Esses exemplos ilustram a diversidade de
aplicacdes de classificacdo, que desempenham um papel fundamental em uma
ampla gama de problemas de aprendizado de maquina (KIM, 2017).

Conforme discutido anteriormente, o aprendizado supervisionado requer
pares de entrada e saida corretos para o treinamento dos dados. No contexto do
problema de classificacao, o objetivo é determinar a qual classe pertencem os dados
de entrada. Portanto, em um par de entrada e saida qualquer, a classe desempenha
o papel da saida correta. Para ilustrar essa ideia, consideremos o problema de
classificagao apresentado anteriormente na Figura 33. Nesse exemplo, o objetivo é
que o aprendizado de maquina fornega um modelo capaz de determinar a qual das
duas classes, representadas por A ou o, pertence a coordenada de entrada
fornecida pelo usuario (x, y) (KIM, 2017).

Em contraposicdo a classificacdo, a regressdo ndo se preocupa em
determinar a classe, mas sim em estimar um valor numérico. Por exemplo,
considerando um conjunto de dados contendo informagdes de idade e renda, é
possivel desenvolver um modelo capaz de estimar a renda com base na idade
fornecida. Essa situagdo exemplifica um problema de regresséo, onde o objetivo é
obter uma estimativa precisa do valor de interesse em relagdo as variaveis de
entrada. Uma abordagem alternativa para descrever o problema de regressao é
considera-lo como uma tarefa de previsdo, em que as variaveis de saida sao
estimadas com base nos dados de entrada. Nesse contexto, o objetivo é
desenvolver um modelo capaz de inferir ou antecipar os valores das variaveis de

saida com base nas informaces fornecidas pelas variaveis de entrada (KIM, 2017).
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Tanto a classificacdo quanto a regressao sao subcategorias do aprendizado
supervisionado. Consequentemente, seus conjuntos de dados de treinamento
possuem a mesma estrutura de {entrada, saida correta}. A diferenca reside apenas
no tipo de saida correta: a classificagao utiliza classes, enquanto a regressao requer
valores numéricos. Em resumo, a analise se enquadra na categoria de classificagéo
quando o objetivo € que o modelo determine a qual grupo os dados de entrada
pertencem, e na categoria de regressdo quando o modelo estima uma tendéncia ou

padrao nos dados, fornecendo valores estimados (KIM, 2017).

3.7.7 Rede neural

Existem varias formas de implementar modelos de aprendizado de maquina,
sendo uma delas a rede neural. De forma semelhante ao fluxograma ilustrado na
Figura 32, a Figura 34 representa a relagdo entre o aprendizado de maquina e a
rede neural, onde a rede neural é o modelo a ser construido. E importante observar
que, nessa comparacao, a “Rede Neural” substitui o termo "Modelo" e a “Regra de
Aprendizado” substitui o termo "Aprendizado de Maquina". Dentro do ambito da rede
neural, o processo de determinar o modelo (rede neural) € denominado regra de
aprendizado (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Figura 34 - Fluxograma representando a relagdo entre o aprendizado de maquina e a rede neural, no
qual a rede neural € o modelo a ser construido. Além disso, sao representados os passos verticais
para a constru¢ao da rede neural a partir de dados de treinamento e os passos horizontais para testar

a rede neural utilizando dados de entrada. Adaptado de Kim 2017.
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Uma abordagem comum para compreender o funcionamento de uma rede

neural € compara-la com o modo como nosso cérebro armazena informacgdes.
Embora tanto o cérebro humano quanto um computador sejam capazes de
armazenar informagbes, seus mecanismos sado bastante distintos. Enquanto um
computador armazena dados em locais especificos da memoria, o cérebro modifica

as conexodes entre neurbnios. Os neurdnios em si ndo possuem capacidade de
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armazenamento, apenas transmitem sinais de um para outro. O cérebro € uma
imensa rede composta por esses neurdnios, e as diferentes associagdes entre eles
formam informacgdes especificas (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

A rede neural € uma tentativa de emular o mecanismo de funcionamento do
cérebro. Assim como o cérebro € composto por inUmeras conexdes entre neurdnios,
a rede neural é construida com conexdes de neurdnios artificiais, denominados nos.
Essa estrutura busca replicar a transmissao sinaptica entre os neurénios, utilizando
conexdes que sdo estabelecidas com base em pesos sinapticos. O peso sinaptico
representa a magnitude da influéncia que um né exerce sobre outro na rede neural
(KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Para obter uma compreensdo mais aprofundada em relacdo ao
funcionamento de uma rede neural artificial (RNA), € util considerar o neurdnio
artificial representado esquematicamente na Figura 35. Nela, a esfera azul
representa o nd, enquanto as setas indicam o fluxo do sinal. Nesse tipo de modelo,
cada neurdnio de uma rede pode ser implementado de acordo com esse tipo
representacdo. Os multiplos sinais de entrada provenientes do ambiente externo sao
representados pelo conjunto {x1, X2, X3, ..., Xn}, @assim como os impulsos elétricos
externos captados pelos dendritos em um neurdnio biolégico. Esses sinais de
entrada sao processados e transmitidos através do neurdnio artificial, onde ocorre
uma combinag¢ao ponderada dos valores de entrada, similar a integragéo sinaptica
que ocorre no neurdnio biolégico (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Na Figura 35, o conjunto {w1, w2, ws, ..., Wn} representa as ponderagdes
atribuidas as conexdes sinapticas da rede no neurbnio artificial. Cada valor de
entrada {xi} € multiplicado pelo seu peso sinaptico correspondente {wi}, o que
permite ponderar todas as informacdes externas recebidas pelo neurdnio. Dessa
forma, € possivel observar que o valor de saida, indicado por u, é obtido por meio da
soma ponderada dos valores de entrada, representada pela fungdo de agregagao
linear (£) menos o limiar de ativagao, ou viés, (8). Essa abordagem permite que o
neurdnio artificial atribua diferentes niveis de importancia aos sinais de entrada, de
acordo com as ponderagdes definidas pelas conexdes sinapticas (KIM, 2017; SILVA
et al., 2017).

Ainda considerando a Figura 35, podemos identificar sete elementos basicos
que compdem o neurdnio artificial, sendo eles: 1) Sinais de entrada (x1, X2, ..., Xn),

que representam amostras provenientes do ambiente externo, refletindo os valores
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assumidos pelas variaveis em uma aplicacdo especifica. Vale ressaltar que,
normalmente, os sinais de entrada passam por um processo de normalizagao para
otimizar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizado. 2) Pesos
sinapticos (w1, w2, ..., Wn), que sdo valores atribuidos a cada variavel de entrada,
permitindo a quantificacdo da relevancia de cada uma delas em relagdo ao
funcionamento do neurénio. 3) Funcdo de agregacgao linear (Z), responsavel por
somar os sinais de entrada ponderados pelos pesos sinapticos, gerando um sinal de
ativagcéo. 4) Limiar de ativagdo, ou viés, (0) que é uma variavel utilizada para definir
o limite necessario para que o resultado da funcdo de agregacao linear atinja um
valor que desencadeie a ativagdo do neurénio em direcdo a sua saida. 5) Potencial
de ativacao (u), obtido pela diferenga entre a funcdo de agregacao linear e o limiar
de ativagdo. Se esse valor for positivo (u = 0), o neurbnio gera um potencial
excitatério; caso contrario, sera inibitorio. 6) Fungao de ativagao (g), responsavel por
restringir a saida do neurdnio a uma faixa adequada de valores, de acordo com sua
imagem funcional especifica. 7) Sinal de saida (y), que representa o valor final
produzido pelo neurénio com base em um conjunto especifico de sinais de entrada e
pode ser utilizado como entrada para outros neurbnios interconectados
sequencialmente. Esses elementos fundamentais compdéem a estrutura e o
funcionamento do neurdnio artificial, permitindo que ele processe informagbes e
realize tarefas especificas no contexto de uma rede neural (KIM, 2017; SILVA et al.,
2017).

As Equacgdes 36 e 37 resumem o resultado gerado pelo neurdnio artificial:

u= WiXj — 9, (36)
2
y = g(u). (37)

Por meio dessas duas equagdes, € possivel resumir a operagao realizada
pelo neurdnio artificial em cinco etapas distintas. Essas etapas sao essenciais para
compreender o processo de funcionamento do neurbnio e sua contribuicdo para a
rede neural como um todo. S&o elas: 1) Apresentagcédo dos sinais de entrada (x1, Xz,
.., Xn) ao neurbnio, representando as variaveis a serem processadas. 2)
Multiplicacdo de cada valor de entrada pelo seu respectivo peso sinaptico
correspondente (w1, wa, ..., wn). 3) Calculo do potencial de ativagéo (u) por meio da

soma ponderada dos sinais de entrada e a subtracdo do limiar de ativagéo. 4)
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Aplicagao de uma fungao de ativagao apropriada (g) para limitar o valor de saida do
neurdnio. 5) Compilacdo do sinal de saida (y) através da aplicagao da fungéo de
ativacdo neural ao potencial de ativacao obtido. Essas etapas sao cruciais para o
processamento adequado dos sinais de entrada pelo neurdnio artificial, permitindo a
geracdo de uma resposta coerente e util. A compreensdo dessas etapas e sua
aplicacado correta sao fundamentais para o desenvolvimento e otimizacdo de

modelos de rede neural (JOVEL; GREINER, 2021; KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Figura 35 - Representagao esquematica de um neurdnio artificial recebendo n sinais de entrada
provenientes do ambiente externo. Esses sinais sdo representados pelo conjunto {x1, X2, X3, ..., Xn}, @
esquerda. O conjunto {wi, w2, ws, ..., Wn} representa as ponderagbes atribuidas as conexdes
sinapticas da rede no neurénio artificial. O valor de saida, indicado por u, é obtido por meio da soma
ponderada dos valores de entrada, representada pela fungao de agregagao linear (£) menos o limiar
de ativagdo, ou viés, (8). A funcao de ativagéo (g) € responsavel por restringir a saida do neurdnio a

uma faixa adequada de valores. O sinal de saida (y) representa o valor final produzido pelo neurénio.

3.7.8 Camadas de uma rede neural artificial

Uma rede neural artificial geralmente pode ser dividida em trés partes
principais: a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Na
Figura 36 esta ilustrada uma representacdo esquematica de como sao divididas
estas trés camadas. Cada uma delas camadas desempenha um papel especifico no
processamento dos dados e na geragao dos resultados (KIM, 2017; SILVA et al.,
2017).
Na estrutura apresentada, a camada de entrada € responsavel por receber
informacgdes ou dados provenientes do ambiente externo. Esses valores de entrada
podem ser amostras, sinais, caracteristicas ou medicdes. Geralmente, os valores de
entrada passam por um processo de normalizagao, para garantir que estejam dentro

dos limites de valores estabelecidos pelas fungcbes de ativagdo. Essa normalizagao
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contribui para melhorar a precisdo numérica das operagdes matematicas realizadas
pela rede (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Figura 36 - Representacdo esquematica da arquitetura de uma rede neural artificial composta pela
camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Cada esfera representa um neurénio

artificial diferente.
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As camadas ocultas, por sua vez, consistem em neurdnios que tém como
funcdo extrair padrbes e caracteristicas relevantes associadas ao processo ou
sistema em analise. Essas camadas realizam a maior parte do processamento
interno da rede, identificando relagcbes complexas e nao lineares nos dados de
entrada. Por fim, a camada de saida é composta por neurbnios que produzem e
apresentam os valores finais de saida da rede. Esses valores resultam do
processamento realizado pelos neurbnios nas camadas anteriores e representam a
resposta ou a conclusao obtida pela rede neural (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Na arquitetura da rede neural em camadas, o fluxo do sinal ocorre de forma
sequencial e progressiva, iniciando na camada de entrada, atravessando as
camadas ocultas e finalmente sendo transmitido para a camada de saida. Esse
processo é caracterizado pelo avango gradual do sinal, camada por camada. Em
outras palavras, os n6és em uma determinada camada recebem o sinal de entrada
simultaneamente e, em seguida, processam e transmitem o sinal resultante para a
préxima camada de forma sincronizada. Esse fluxo unidirecional do sinal € uma
caracteristica fundamental das redes neurais em camadas e permite a extracédo e
transformagao progressiva das informagdes nos diferentes estagios da rede. Essa
abordagem sequencial e paralela de processamento € essencial para o desempenho

e eficiéncia da rede em lidar com problemas complexos de aprendizado de maquina,
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pois permite a representacdo de relacbes ndo lineares e a captura de padrbes
relevantes em um processo gradual e estruturado (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).
No contexto das redes neurais artificiais, existem diferentes arquiteturas que
variam em termos da disposicdo dos neurdnios, suas conexdes e a composicio de
suas camadas. Podemos identificar quatro tipos principais de arquiteturas: 1) rede
feedforward de camada Unica, 2) redes feedforward multicamadas, 3) redes
recorrentes e 4) redes mesh (SILVA et al., 2017). Dentre esses tipos de redes,
daremos destaque exclusivo as redes feedforward multicamadas, pois foi a
escolhida como o método a ser empregado na técnica de aprendizado de maquina

proposta neste trabalho.

3.7.9 Redes feedforward multicamadas

As redes feedforward multicamadas sio estruturas compostas por uma ou
mais camadas neurais ocultas. Na Figura 36, apresentada anteriormente, esta
ilustrado uma representagcdo esquematica desse tipo de rede. Essas redes sao
amplamente utilizadas para solucionar uma variedade de problemas, incluindo
aproximacao de funcdes, classificacdo de padrbes, identificacdo de sistemas,
controle de processos, otimizagdo, robdtica, entre outros. Essa versatilidade de
aplicagdes evidencia a relevancia das redes feedforward multicamadas como uma
poderosa ferramenta na area de aprendizado de maquina (KIM, 2017; SILVA et al.,
2017).

A estrutura da rede feedforward multicamadas, apresentada na Figura 36, é
composta por uma camada de entrada contendo n sinais de amostras, duas
camadas ocultas com n1 e n2 neurdnios, respectivamente, e uma camada de saida
com m neurdnios que representam os valores de saida correspondentes ao
problema em analise. Observando essa figura, é possivel perceber que a quantidade
de neurbénios na primeira camada oculta ndo precisa necessariamente ser igual a
quantidade de sinais na camada de entrada da rede. Na verdade, o numero de
camadas ocultas e sua respectiva quantidade de neurbnios € determinada pela
natureza e complexidade do problema sendo mapeado pela rede, assim como pela
quantidade e qualidade dos dados disponiveis para o problema. No entanto, é
importante ressaltar que o numero de sinais de saida sempre correspondera ao

numero de neurdnios na respectiva camada (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).
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Dentre as redes neurais que se destacam pelo uso de arquiteturas
feedforward multicamadas, encontram-se a perceptron multicamadas e a fung¢ao de
base radial. Essas redes utilizam algoritmos de aprendizado especificos em seus
processos de treinamento. A perceptron multicamadas faz uso da regra delta
generalizada como algoritmo de aprendizado, enquanto a fungdo de base radial
emprega a regra competitiva ou delta. Esses algoritmos desempenham um papel
fundamental no ajuste dos pesos sinapticos das redes, permitindo a capacidade de
aprendizado e adaptacdo dos modelos as caracteristicas dos dados e as tarefas
especificas a serem realizadas (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

3.7.10 Processo de treinamento de uma rede perceptron

multicamadas

O treinamento de redes perceptron multicamadas utilizando a regra delta
generalizada, também conhecido como algoritmo de retropropagacdo (ou
backpropagation, em inglés), é realizado em trés etapas distintas. A primeira etapa,
denominada propagacao direta, consiste na inser¢cao dos sinais {x1, X2, ..., Xn} de
uma amostra especifica do conjunto de treinamento na camada de entrada da rede.
Esses sinais sdo entdo propagados de camada por camada até a geragcdo das
saidas correspondentes. Durante essa etapa, o objetivo € obter as respostas da
rede neural levando em consideragao apenas os valores atuais dos pesos sinapticos
e do limiar de ativacdo dos neurdnios, que permanecem inalterados ao longo dessa
etapa do processo de treinamento (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Na etapa subsequente, as respostas geradas pelas saidas da rede s&o
comparadas as respostas corretas correspondentes, isso porque se trata de um
processo de aprendizado supervisionado. Por meio de calculos, séao determinados
os erros entre os valores produzidos pelos neurénios de saida e os valores corretos.
Esses erros sdo, entdo, utilizados para ajustar os pesos sinapticos e os limiares de
ativacdo de todos os neurbnios. Esse processo de ajuste dos pesos sinapticos e
limiares & fundamental para aprimorar o desempenho da rede e otimizar sua
capacidade de realizar predi¢gdes ou classificagcdes com maior precisao (KIM, 2017;
SILVA et al., 2017).

Apoés a realizagdo dos calculos dos erros durante a etapa de propagagao

direta, torna-se necessaria a aplicagdo da terceira etapa do algoritmo de
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retropropagacgao, conhecida como propagacao reversa. Diferentemente das etapas
anteriores, € durante esse estagio que ocorrem as modificagdes e ajustes dos pesos
sinapticos e dos limiares de ativacdo de todos os neurbnios da rede neural. Essas
alteragbes sao realizadas com o objetivo de diminuir os erros identificados,
possibilitando assim que a rede se adapte e melhore seu desempenho ao longo do
processo de treinamento. A propagacao reversa € essencial para garantir a
capacidade de aprendizado da rede, permitindo que ela refine seus parametros
internos com base nos erros observados durante a etapa de propagacao direta (KIM,
2017; SILVA et al., 2017).

Em resumo, a combinacao sequencial dos estagios de propagacgao direta e
reversa possibilita o ajuste dos pesos sinapticos e limiares de ativacdo dos
neurbnios em cada iteracdo do treinamento. Consequentemente, ocorre uma
diminuicdo gradual da soma dos erros gerados pelas respostas da rede em relagao
as respostas desejadas. Essa abordagem iterativa de refinamento dos parametros
da rede contribui para a melhoria do desempenho ao longo do processo de
aprendizado, permitindo que a rede neural se aproxime cada vez mais dos
resultados desejados. O ciclo de propagacéao direta e reversa é fundamental para a
otimizacao dos pesos sinapticos e a minimizagao dos erros, fortalecendo assim a
capacidade da rede em realizar tarefas de predigao, classificagao ou qualquer outra
tarefa para a qual tenha sido projetada (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

3.7.11 Funcionamento do algoritmo de retropropagacao

Para compreender de maneira mais aprofundada o principio de
funcionamento do algoritmo de retropropagagdo, € essencial definir algumas
variaveis e parametros auxiliares que desempenhardo um papel fundamental nesse
processo. Através da representacdo esquematica de um neurdnio artificial que
recebe n sinais de entrada provenientes do ambiente externo, apresentada na
Figura 37, torna-se possivel definir o conjunto de variaveis que direcionardao a
descricao detalhada do referido algoritmo. Cada neurénio esta associado a uma das
camadas de uma rede neural artificial, semelhante a ilustrada na Figura 36, no qual
g(.) representa uma funcdo de ativagcdo continua e diferenciavel em todo o seu

dominio.
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Figura 37 - Representacao esquematica de um neurdnio artificial recebendo n sinais de entrada
provenientes do ambiente externo. Nessa representagdo, o neurdnio (j) estd associado a uma das

camadas (L) de uma rede neural artificial e g(.) representa uma fungéo de ativacao.
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Dois exemplos de fungdes de ativagdo sado a fungao logistica e a tangente
hiperbdlica (KIM, 2017; SILVA et al., 2017). A funcdo logistica € responsavel por
gerar um valor de saida que sempre se situa no intervalo entre zero e um. Sua
formulacdo matematica pode ser expressa pela Equacdo 38 (JOVEL; GREINER,
2021; SILVA et al., 2017):

g(u) = P (38)
no qual a constante real 3 esta relacionada a inclinagao da funcao logistica em seu
ponto de inflexdo. Diferente da fungao logistica, a fungdo tangente hiperbdlica é
responsavel por gerar um valor de saida que sempre se situa no intervalo entre -1 e
1. Sua formulagdo matematica pode ser expressa pela Equacao 39:

1—ePBu
g(u) = T o fv (39)

no qual B também esta relacionada a inclinagao da fungéao logistica em seu ponto de
inflexdo (SILVA et al., 2017).

Por meio da Figura 37, apresentada anteriormente, e da Figura 38, é possivel
definir os seguintes parametros: a) W;) refere-se a matrizes de pesos, em que os
elementos representam o valor do peso sinaptico conectando o neurénio j da
camada (L) ao neurdnio i da camada (L - 1). b) I{Y) corresponde a vetores que
contém os valores de entrada ponderados e relacionados ao neurdnio j da camada

L. De forma geral, esses vetores podem ser determinados por meio da Equacéo 40,
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n
L L L L L L
[ = ZWJE % = Wi xo + Wi xy + W5 Txp + oot WX (40)
i=0

c) O vetor Y| representa a saida do neurdnio j da camada (L). A obtengdo desse

vetor é realizada por meio da aplicagao da Equacao 41,

n
v =g (1) = g(Z W]-E”xi) (41)
i=0

que descreve o calculo necessario para determinar a saida de cada neurbnio na
respectiva camada (KIM, 2017; SILVA et al., 2017)

Figura 38 - Representagdo esquematica da arquitetura de uma rede neural artificial composta pela
camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Na figura, W;") refere-se a matrizes
de pesos; Ij¥) corresponde a vetores que contém os valores de entrada ponderados e relacionados ao
neurdnio j da camada L; e Y| representa a saida do neurénio j da camada (L).
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O passo subsequente na derivagéo do algoritmo de retropropagagao consiste
na definicdo de uma fungcao que represente o erro de aproximagao. Essa fungéo tem
como finalidade mensurar o desvio das respostas geradas pelos neurdnios de saida
da rede em relagdo aos valores desejados correspondentes. No contexto de uma
rede perceptron multicamadas, como a ilustrada na Figura 38, ao considerarmos
uma amostra de treinamento k, podemos definir uma fungao de erro quadratico por

meio da Equagao 42,
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nz

E(K) = %2 (0 - Y].(3)(k))2, (42)

j=1
no qual Y;® representa o valor gerado pelo neurénio de saida j da rede neural para a
amostra de treinamento k e dj(k) representa o valor desejado correspondente para a
mesma amostra. A Equacao 42 pode ser utilizada para avaliar o desempenho local
associado aos resultados obtidos pelos neurbnios de saida em relagdo a amostra
fornecida. Essa fungdo desempenha um papel crucial na retropropagacao do erro,
auxiliando no ajuste dos pesos sinapticos durante o processo de aprendizado da
rede neural (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Dessa forma, ao considerarmos um conjunto de treinamento contendo p
amostras, € possivel avaliar o desempenho geral do algoritmo de retropropagacao
por meio da medicao do erro médio quadratico, conforme expresso na Equacio 43
(KIM, 2017; SILVA et al., 2017),

p
_1 43
Ey = p; E(K). (43)

3.7.11 Ajuste dos pesos sinapticos

Nessa discussao, sera abordado o método que se baseia no gradiente da
funcdo de erro quadratico, representado anteriormente na Equacdo 42, para
descrever como é realizado os ajustes nos pesos sinapticos. O objetivo principal do
processo de treinamento da rede neural é ajustar as matrizes de pesos (W;®) de
maneira a minimizar o erro entre os valores de saida gerados pela rede e os valores
de saida desejados. Nesse contexto, o erro associado ao neurdnio j da camada L,
em relacdo a amostra de treinamento k, representado pela Equacao 42, é utilizado
na definicdo da regra de ajuste (KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

O primeiro passo ¢ ajustar os pesos sinapticos na camada de saida (W;®). A
regra de ajuste é obtida aplicando a definicdo de gradiente e a regra da cadeia de

diferenciacao de funcdes, conforme mostrado na Equacéao 44,
e oE oY oY

= : (44)
avvj(i3) an(3) alj(3) avvj(i3)

VE®) =
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As derivadas parciais presentes nessa equagao podem ser obtidas por meio das
Equacdes 40, 41 e 42. Para o caso em que L = 3, essas derivadas resultam nas
Equacdes 45, 46 e 47,

®)
i('b’):Yi(Z)' (45)
oW
aY.(3)
) — o 3) 46
7@ g (1), (49)
)
9E
= (g —y®
— = ~(4-v"), (47)
]

no qual g'(li®) representa a derivada de primeira ordem da fungdo de ativagdo

utilizada. Com a substituicdo das Equacgdes 44, 46 e 47 na Equacao 44, obtém-se a

Equacao 48,
0E
3) —_ — (a4 —_vB\y ([1B)yv@
VE® = — 5 = =(d - v)e (1) ¥, (48)

Dessa forma, para minimizar o erro, € necessario realizar o ajuste da matriz de
pesos Wi;i® no sentido contrario ao gradiente. Portanto, é crucial aplicar essa diregao
oposta durante o processo de ajuste dos pesos. Isso pode ser feito por meio da

Equacao 49,

J0E
3) 3)y(2)
AW = —n———= = —"16"Y, 7, (49)
ji ©) jo0
aw].i
no qual n é a taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagacgéo e 5;®) é definido
como o gradiente local relacionado ao neurdnio j na camada L e pode ser

representado por meio da Equagéo 50 (KIM, 2017; SILVA et al., 2017),

5 = (4~ (1), 50)
Por fim, & possivel converter a Equacdo 49 em uma forma mais adequada

para ser empregada em um procedimento iterativo, resultando na Equagao 51,

Wi+ 1) = WP — aw® = Wi 0 +ngfPy . (51)

Essa conversao permite a utilizacdo da equagao em iteragdes sucessivas durante o

processo. Em termos de linguagem algoritmica, a Equagao 51 pode ser expressa de
forma equivalente a Equacgao 52 (KIM, 2017; SILVA et al., 2017),

W« WP + 8Py, (52)
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Essa equivaléncia permite a representacdo computacional e implementagao
efetiva do processo descrito. Desse modo, a Equacédo 52 desempenha o papel de
ajustar os pesos dos neurbnios da camada 3 da rede neural, levando em
consideracao a discrepancia entre as respostas obtidas pelas saidas dos neurdnios
e 0s respectivos valores desejados. Essa equacgao € fundamental para aprimorar o
desempenho da rede ao corrigir as diferengas entre a saida esperada e a saida real
(KIM, 2017; SILVA et al., 2017).

Diferentemente dos neurdnios da camada de saida, que possuem acesso
direto aos valores esperados para ajustar seus pesos sinapticos, os neurdnios das
camadas intermediarias dependem de estimativas de erro propagadas a partir das
saidas. Este processo ocorre por meio do algoritmo de retropropagacao de erro
(backpropagation), onde os erros calculados nos neurdnios da camada de saida séo
propagados para tras, ajustando progressivamente os pesos das camadas
anteriores. Assim, a corregao dos pesos nas camadas intermediarias sé € iniciada
apods o ajuste dos pesos na camada posterior, seguindo uma hierarquia de
corregdes baseada na contribuicdo de cada camada para o erro final do sistema
(KIM, 2017; SILVA et al., 2017).
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4 MATERIAIS E METODOLOGIA
4.1 FANTOMAS

4.1.1 Selegao dos materiais para a fabricacao dos fantomas

O silicone (Borracha de Silicone, Markertech Labs), também conhecido como
polidimetilsiloxano (PDMS), foi escolhido como a matriz utilizada para a preparagao
dos fantomas utilizados nesse trabalho. Ele foi escolhido por ser mais barato, em
relacdo a outros polimeros, ser quimicamente resistente, flexivel, facil de manusear
e de transportar e por apresentar propriedades Opticas estaveis em relagdo ao
tempo. Além disso, ele possui indice de refracdo com valor préximo ao de tecidos
biolégicos. O indice de refracdo dele é de aproximadamente 1,44 entre a regido do
visivel (VIS) e infravermelho proximo (NIR) do espectro eletromagnético (CAO et al.,
2020; ESTERMANN; PAHR; REISINGER, 2020; KENNEDY et al., 2017).

As propriedades de O¢pticas dos fantomas foram controladas por meio da
adicdo de concentragbes variadas de dioxido de titédnio (TiO2) (TI-602, Atlantic
Equipment Engineers) e tinta nanquim (Super Nankin Profissional, Trident), como
agentes de espalhamento e absorgao, respectivamente. A escolha do TiO:2 foi devido
a ele apresentar uma dependéncia no coeficiente de espalhamento reduzido, em
relacdo ao comprimento de onda, similar ao de tecidos biolégicos na regido do NIR
(AYERS et al., 2008; KENNEDY et al.,, 2017). E a escolha da tinta nanquim foi
devido a ela ser mais barata, nao ser toxica e relativamente estavel quimicamente e
opticamente, em relagcdo a outros corantes. Além disso, quando presente em
fantomas, ela costuma apresentar picos de absorcdo da regido do visivel (VIS) e
NIR (AYERS et al., 2008; NTOMBELA; ADELEYE; CHETTY, 2020).

A combinacdo desses componentes permitiu a criagdo de fantomas com
propriedades Opticas desejaveis, possibiltando a realizagdo de estudos e
experimentos com maior precisdo e relevancia. Esses fantomas foram essenciais
para testes, calibragdo, padronizacdo e otimizagcdo dos equipamentos e técnicas
opticas empregadas neste trabalho, assegurando a confiabilidade e a acuracia dos

resultados obtidos.

4.1.2 Metodologia utilizada para a confecgado dos fantomas
Para produzir os fantomas, seguimos a metodologia proposta por Saager et

al., com algumas adaptacgdes. Primeiramente, cerca de 40 g de PDMS bruto foram
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pesados em um recipiente separado. Posteriormente, o TiO2 foi diretamente
adicionado ao PDMS e misturado com um agitador mecanico (Micro Retifica 300
F013030050, Dremel), assegurando a distribuigdo uniforme das particulas pelo
PDMS viscoso. A suspensao foi entdo submetida a sonicacao por 30 minutos para
garantir a monodispersao das particulas.

A adi¢ao de tinta nanquim foi realizada com o auxilio de uma micropipeta
(Labmate Soft LM1000 Blue, HTL Lab Solutions), seguida de agitagao mecanica até
que a suspensdo apresentasse uma aparéncia homogénea. Em seguida, o agente
de cura (Catalisador PS-1 para Borracha de Silicone, Redelease) foi incorporado a
mistura com uma propor¢gdo em massa (% m/m) de aproximadamente 1% em
relacdo a massa de PDMS. A mistura foi agitada manualmente por 30 segundos
antes de ser despejada em moldes.

Devido a alta viscosidade do PDMS, a mistura manual tende a incorporar
bolhas de ar. Por isso, o composto foi colocado em uma camara de vacuo para a
remogao de bolhas. Apds a retirada completa das bolhas, a mistura foi despejada
nos moldes e deixada em repouso para que ocorresse 0 processo de cura do
silicone. Além disso, parte da suspensao foi despejada em moldes menores, com
espessura de 0,30 cm, e deixada para curar por 24 horas. Apds 24 horas, a
superficie do fantoma solidificou, apresentando uma aparéncia lisa, indicando a
remocao efetiva das bolhas de ar.

Foram utilizados trés tipos de moldes para a confecgéo dos fantomas: a) Um
molde maior de polipropileno, com 3,75 cm de raio e 6,00 cm de altura; b) Um molde
menor de polietileno tereftalato, com dimensées de 3,50 cm x 2,80 cm x 0,30 cm; ¢)
Um molde similar ao maior (também de polipropileno), com 3,00 cm de raio e 5,00
cm de altura. Os moldes “a” e “c” foram utilizados para a preparacdo de fantomas
analisados com a técnica SFDI, enquanto o molde “b” foi utilizado para fantomas
destinados ao uso com uma esfera integradora (IS, do inglés integrating sphere) e o

“an “o"

método IAD. Os fantomas “a@” e “c” possuem aproximadamente 1,50 cm de

espessura. Na Figura 39 esta ilustrada uma representacéo esquematica dos moldes
“a” e “b” utilizados para armazenar a suspensao durante o processo de cura.

Os fantomas utilizados neste trabalho continham uma massa total de
aproximadamente 40 g. Destes 40 g, a quantidade de PDMS era predominante e
representava mais de 99% da massa total. A massa de TiO2 utilizada na confecgao

dos fantomas variou entre 0 e 25 mg. A proporgdo em massa, em relagdo ao PDMS,
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variou entre 0 e 0,375% (10 m/m). Os volumes da tinta nanquim, adicionados
utilizando a micropipeta, variaram entre 15 e 60 pL. Portanto, a concentragdo do

agente absorvedor variou entre 0,375 e 1,500 uL/g de PDMS.

Figura 39 — Representacdo esquematica dos moldes utilizados para armazenar a suspenséo durante
0 processo de cura. a) O molde maior tem dimensdes de 3,75 cm de raio x 6,00 cm de altura e b) o

molde menor tem dimensodes de 3,50 cm x 2,80 cm x 0,30 cm.

“0g'0

4.2 ESFERA INTEGRADORA

4.2.1 Introducgao a esfera integradora

As propriedades Opticas dos tecidos biolégicos podem ser obtidas por meio
da medida do espectro da luz espalhada em relacido ao comprimento de onda da luz
incidente de interesse. Este espectro pode ser diferencial, calculado ou medido em
relagdo a certos angulos de espalhamento, ou integrado em relagao a intervalos de
angulos, que representam o campo de visdo do espectréometro usado. Quando uma
esfera integradora é utilizada para medir estes espectros, o principal objetivo é medir
a intensidade luz que é totalmente espalhada para frente 1{6, A), ou para tras
(retroespalhamento) Ix(8, A). As vezes, para caracterizar as propriedades 6pticas das
amostras, também é necessario calcular a intensidade da luz que é transmitida de
forma colimada Ic(A) (TUCHIN, 2015a).

A transmitancia total Tt(A) é definida como a raz&o entre a luz que consegue
atravessar uma determinada espessura de um material sem ser absorvida,
representada por li(A), e a intensidade da luz incidente, lo(A). Ou seja, ela pode ser
representada por meio da Equacéao 53,

(D) (53)

T = 1755 = Te) + Ty
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Nessa equacédo, Tc¢(A) é a transmitancia colimada, Td(A) a transmitancia difusa e A
representa o comprimento de onda especifico da luz incidida e transmitida (TUCHIN,
2015a).

A intensidade da luz que entra na esfera € medida como sendo o sinal obtido
no detector multiplicado pela razdo entre a area da superficie da esfera e a do
detector. A acuracia de tais medidas depende desta razdo. Além disso, a
intensidade total da luz transmitida, I(A), pode ser representada por meio da
Equacao 54,

2 (54)

2
L) = IO + f 1:(6,) do.

T

2
Nela, Ic(A) representa a quantidade de luz que atravessou a amostra de forma

colimada e a integral de I(A) em relagdo a O representa a quantidade de luz que
atravessou a amostra depois de sofrer multiplos espalhamentos aleatérios (TUCHIN,
2015a).

Outro parametro importante para obtengcdo de dados utilizando uma esfera
integradora é a refletancia difusa. Ela é definida como sendo a razdo entre a
intensidade de luz que é refletida de forma difusa na superficie da amostra, In(A), € a
intensidade de luz que é incidida nela, lo(A), ou seja, ela pode ser representada por

meio da Equacao 55,

LY (55)
Rq) = :
Neste caso, Ib(A) pode ser representada por meio da Equagao 56,

= (56)

1L () = f 1, (0,2) d.

T

2
A integral de In(\) em relacdo a O representa a quantidade de luz que é

retroespalhada pela amostra (TUCHIN, 2015a).

Na Figura 40, estdo representadas esquematicamente as principais
geometrias de posicionamento de amostras para medigao espectral utilizando uma
esfera integradora. Para amostras in vitro, a transmitancia total (Figura 40a) e
refletancia difusa (Figura 40b) sdo medidas por meio da detec¢do angular integrada.

O processo de obtencdo de medidas de refletancia difusa em amostras in vivo é
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semelhante ao processo in vitro, conforme pode ser observado na Figura 40c
(TUCHIN, 2015a).

Figura 40 - Representa¢des esquematicas das principais geometrias de posicionamento de amostras
para medigdo espectral utilizando uma esfera integradora. a) representacdao de uma medida de
transmitancia total em uma amostra in vitro; b) representacdo de uma medida de refletancia difusa em
uma amostra in vitro; e c) representagdo de uma medida de refletancia difusa em uma amostra in
vivo. Adaptado de Tuchin 2015a.
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A superficie interna das esferas integradoras é revestida com um material ndo
fluorescente. Normalmente ela é revestida com sulfato de bario (BaSOa4), 6xido de

magnésio (MgO) ou Spectralon®. Quando a luz incide na superficie destes
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materiais, aproximadamente 100% dela é refletida de forma difusa dentro de todo
espectro 6ptico e do infravermelho proximo (NIR) de interesse. Além disso, existem
telas de corte para prevenir a irradiagado direta do detector da esfera (TUCHIN,
2015a). Tanto o revestimento quanto a tela de corte, estdo representados
esquematicamente na Figura 40.

Neste trabalho, foi utilizada uma esfera integradora (1S200, Thorlabs Inc.) com
dimensdes externas de 61 x 61 x 65 mm, didmetro interno de 2 polegadas e
contendo quatro portas. A faixa de operacao espectral dela se encontra entre 250 e
2500 nm. Para a medidas espectrais, ela foi acoplada a dois cabos de fibra optica,
uma lampada tungsténio-halogénio (HL-2000, Ocean Optics) e um espectrometro
(Jaz, Ocean Optics Inc.).

As amostras analisadas foram irradiadas utilizando a fonte de luz de
tungsténio-halogénio, operada em uma tens&o de 12 volts e cobrindo a faixa de
comprimentos de onda entre 400 e 1000 nm. Uma lente de colimagao foi
posicionada entre a fonte de luz e a esfera integradora para colimar a luz da fonte e
garantir que a divergéncia do feixe fosse minima. Usando essa lente, o didmetro do
feixe na porta de entrada da esfera foi de aproximadamente 1 cm.

O sinal de saida, obtido no detector da esfera, foi capturado por meio de uma
fibra 6ptica de 600 um de diametro e conduzido ao espectrOmetro de alta resolugao.
Com o espectrébmetro conectado a um computador, foram medidos os espectros de
refletdncia difusa e transmiténcia total das amostras. Posteriormente, os dados
foram processados usando o software MATLAB e a técnica Inverse Adding-Doubling
(IAD), que sera discutida posteriormente.

Na Figura 41, esta ilustrada uma representacdo esquematica da esfera
integradora e seu principio de funcionamento para medir as propriedades Opticas
dos fantomas utilizados no estudo. A Figura 41a ilustra uma medida de refletancia
difusa, enquanto a Figura 41b ilustra uma medida de transmiténcia total. Os
principais componentes do sistema estdo devidamente indicados e sao
representados por: 1) fonte de luz; 2) detector; 3) tela de corte; 4) porta onde a
amostra € posicionada; 5) a amostra; e 6) porta plugada (fechada). Essa
configuracdo é fundamental para as medi¢cdes precisas das propriedades O6pticas

dos fantomas durante o estudo.
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Figura 41 — Estrutura basica de um sistema contendo uma esfera integradora para medigdo das
propriedades Opticas de fantomas. Na figura, a) representa a configuragdo para medi¢cdo de
refletancia difusa e b) representa a configuragdo para medigdo de transmitancia total. Além disso,
estao representados os principais componentes do sistema, que sdo: 1) a fonte de luz; 2) o detector;
3) a tela de corte; 4) a porta onde a amostra é posicionada; 5) a amostra; e 6) a porta plugada
(fechada). Adaptado de Listewnik et al. 2021.

4.2.2 Técnica IAD para obtencao dos parametros 6pticos

A técnica Inverse Adding-Doubling (IAD) foi escolhida para realizar as
medidas das propriedades O6pticas dos fantomas, juntamente com a esfera
integradora, por ser rapida, possibilitar realizagdo dos calculos em
microcomputadores e ser relativamente flexivel para modelar o comportamento de
amostras turbidas. Com ela é possivel calcular o espalhamento anisotrépico e
reflexao interna até mesmo nas fronteiras do material analisado. Além disso, este
método é adequado para solugdo de problemas iterativos porque possibilita calcular
de forma precisa os valores totais de transmitancia e refletdncia difusa, com
relativamente poucos pontos de quadratura (PRAHL; VAN GEMERT; WELCH,
1993).

Esta técnica foi desenvolvida e disponibilizada por Prahl. Nela, um algoritmo
permite determinar as propriedades Opticas (coeficientes de absorgdo e
espalhamento reduzido) de fatias finas de amostras turbidas por meio de medidas
de transmitancia total (Tt) e refletancia difusa (Rq) da luz incidida nelas (PRAHL,
2017). O algoritmo & capaz de resolver repetidamente a Equacédo de Transferéncia
Radiativa (RTE), na aproximagao da difusdo, até que as solugdes coincidam com os
valores de transmitancia total (Tt) e refletdncia difusa (R4) medidos
experimentalmente (PRAHL; VAN GEMERT; WELCH, 1993).
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O algoritmo consiste nos seguintes passos: 1) dar um chute inicial para o
conjunto de propriedades opticas do material; 2) calcular a transmitancia total e
refletdncia difusa por meio da RTE, na aproximagédo da difusdo; 3) comparar os
valores calculados com os valores medidos; e 4) ajustar os valores das propriedades
Opticas e repetir todos os passos até que estes valores coincidam. Quando o
conjunto de valores das propriedades Opticas geradas faz com que os valores
calculados e medidos coincidam, eles s&o atribuidos como as propriedades do
material analisado. Os resultados obtidos por esta técnica sdo precisos, mas podem
ser ainda mais precisos se o tempo de computagdo for aumentado (PRAHL; VAN
GEMERT; WELCH, 1993).

As propriedades Opticas que caracterizam um meio turbido e que séo
utilizadas nos calculos sdo o coeficiente de absorgdo (ua), coeficiente de
espalhamento (us) e fator anisotropico (g). O reciproco do coeficiente de absorgao
(ou de espalhamento) € o caminho livre médio de absorgdo (la) (ou de
espalhamento, Is). Estes valores representam a distancia média que um féton
percorre, em um meio, até que ele seja absorvido ou espalhado (PRAHL; VAN
GEMERT; WELCH, 1993; VO-DINH, 2015).

Outras duas propriedades 6pticas que podem ser utilizadas para caracterizar
a propagacgao de luz em um meio sdo o albedo (a) e o espessura optica (1). O

albedo é definido por meio da Equagao 57,

a=—t5 (57)
Hs + Ha

€ a espessura oOptica é definida por meio da Equacgao 58:

T = d(Ha + Hs). (58)

No qual, d é a espessura da amostra analisada (PRAHL; VAN GEMERT; WELCH,

1993).

O método IAD assume que a transmitancia total Ti(v, V') e refletancia difusa
Rd(v, V') da luz incidida em um angulo (v) e saida em um &ngulo (v‘), em uma
camada fina de material, € conhecida. Com isso, os valores de transmitancia total e
refletdncia difusa, para uma camada que € duas vezes mais grossa que a anterior,
sdo encontrados justapondo duas camadas idénticas e adicionado os valores de
transmitancia total e refletancia difusa individuais de cada um. Para calcular estes
parametros para uma camada de espessura arbitraria, basta primeiramente calcular

os valores para uma camada fina inicial e, entdo, ir dobrando a espessura até que a
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espessura desejada seja obtida. Este método também funciona para camadas que
sdo diferentes entre si. Portanto, camadas com diferentes propriedades o&pticas
podem ser justapostas, para simular meios que possuem camadas ou reflexdo
interna causada por diferentes indices de refragdo (PRAHL; VAN GEMERT;
WELCH, 1993).

Na realizacdo dos calculos, trés medidas normalmente sao realizadas: 1) a
reflexdo total; 2) transmitancia total;, e 3) transmitadncia colimada. O algoritmo
assume que a reflexdo ndo difusa de cada superficie € igual a reflexdo de Fresnel
para uma luz nao polarizada incidente na amostra. A transmitancia colimada pode
ser representada por meio da Equacéao 59:

_ (1-rs)(1 —r5)e™" (59)

T
¢ 1 —rgree 2T

No qual, rs1 e rs2 sdo as reflexdes primarias da luz que incide nas superficies frontal
e traseira da camada analisada. Com a transmitancia colimada é possivel calcular
imediatamente a espessura éptica (1). Sabendo a espessura Optica, apenas o albedo
(a) e o fator anisotrépico (g) restam para serem determinados. Por fim, estes
parametros sao variados até que os valores calculados de transmiténcia e
refletdncia difusa coincidam com os valores medidos (PRAHL; VAN GEMERT;
WELCH, 1993).

4.3 IMAGEM NO DOMINIO DA FREQUENCIA ESPACIAL (SFDI)
4.3.1 Geracgao de SFDIs

A geracédo de SFDIs consiste em projetar um padrao bidimensional de luz na
amostra e analisar o efeito de espalhamento e absor¢do multiplos no padréo de
amplitude refletido ou transmitido em fung¢ao da frequéncia espacial da luz incidida.
Para facilitar a analise, a luz € modulada sinusoidalmente apenas na dire¢do x ou y
e é utilizado apenas uma frequéncia espacial por experimento (CUCCIA et al., 2009;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

O espalhamento e absor¢ao multiplos, que ocorrem na amostra, causam uma
diminuicdo na amplitude da onda senoidal projetada. A imagem de refletancia desse
padréo sinusoidal espalhado e absorvido é entdo capturada por uma camera digital,
e posteriormente processada. A variagdo da amplitude para cada pixel da imagem é

calculada por meio de um processo chamado demodulagcdo, que sera discutido
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detalhadamente na préxima seg¢do (CUCCIA et al.,, 2009; GIOUX; MAZHAR,;
CUCCIA, 2019).

Uma vez que o processo de demodulacido foi realizado e as amplitudes de
modulacdo foram medidas para diferentes frequéncias espaciais, € necessario
determinar a contribuicdo do sistema 6ptico para a modulagdo do sinal obtido. Todos
os componentes do sistema oOptico possuem uma Funcdo de Transferéncia de
Modulagdo (MTF) associada e consequentemente contribuem para a MTF total do
sistema (MTFsis). Para determinar a MTFsis, € necessario primeiramente determinar
a amplitude de modulacido de uma amostra turbida usada como referéncia e que
possua propriedades Opticas conhecidas. Esse processo faz parte da calibracdo do
sistema e permite a obtencdo da MTF da amostra analisada (MTFamostra), que
também €& conhecida como refletancia difusa (CUCCIA et al., 2009; GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019). O processo de calibracdo sera discutido em mais
detalhes posteriormente.

Posteriormente, este processo € repetido utilizando diferentes frequéncias
espaciais da luz projetada na amostra. Pode-se também variar o comprimento de
onda analisado acoplando um conjunto de filtros Opticos, com diferentes
comprimentos de onda, ao sistema. Por fim, usando um modelo de propagacao de
luz, como a aproximagao da difusdo, as propriedades Opticas sao extraidas para
todos os pixels da imagem (CUCCIA et al.,, 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA,
2019). Uma representagdo esquematica do processo de geragdo das SFDIs esta
apresentada na Figura 42.

A técnica de SFDI permite extrair parametros com precisdo, mesmo em
situacbes em que a teoria de difusdo ndo pode ser aplicada, ou seja, quando o
coeficiente de espalhamento reduzido (us’) deixa de ser muito maior que o
coeficiente de absorgédo (pa) (ERICKSON et al., 2010). Sob altas frequéncias, por
exemplo, a aproximagao da difusdo ndo funciona e outros modelos, como o método
Monte Carlo (MC), pode ser utilizado (ZONIOS; DIMOU, 2011).
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Figura 42 — Representagdo esquematica do processo de geragdo de SFDIs. Durante o processo, um
padréo de luz espacialmente modulado é projetado na amostra e a imagem de refletancia difusa é
capturada por uma camera digital. Devido a efeitos de espalhamento e absorgdo multiplos, a
amplitude de modulagédo do padréo incidido é atenuado. A variagdo da amplitude de modulagdo é
medida durante o processo de demodulagao e a contribuigdo do sistema (MTFsis) e de outros ruidos
referentes a atenuagéo sao corrigidos durante o processo de calibragdo. O processo é repetido para
diferentes frequéncias espaciais e as propriedades Opticas sdo obtidas utilizando um modelo de

propagacéo da luz. Adaptado de Gioux, Mazhar e Cuccia 2019.
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4.3.3 Demodulacao

Como foi mencionado anteriormente, depois que a imagem da refletancia do
padrdao sinusoidal espalhado e absorvido é capturada pela camera digital, ela é
processada. A variagado da amplitude da luz incidida (causada por multiplos eventos
de absorgédo e espalhamento) € calculada por meio do processo de demodulagao
para cada pixel da imagem. Neste processo, a aquisicdo dos dados permite a
medi¢cdo da refletancia difusa (Rd) a partir das multiplas frequéncias espaciais
projetadas (fx) na amostra, e em todas as posi¢cdes da imagem (x) (CUCCIA et al.,
2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Os dados obtidos permitem a medicdo da amplitude de modulagdo do meio
(Mac), que posteriormente é relacionada com a refletancia difusa (Rq), na etapa de

calibragéo, através da separagédo da contribuicdo da MTF da amostra (MTFamostra)
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daquela do sistema optico (MTFsis) usado para realizar a aquisigdao dos dados. A
Mac, MTFsis e a refletancia difusa (Rd4) sao relacionadas por meio da Equagéo 60,
Mac(x, fy) = Io(x). MTFgs(x, fy). Rq (%, f). (60)
No qual, lo é a intensidade inicial da luz incidente na amostra (CUCCIA et al., 2009;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

No caso em que a MTF de uma amostra turbida € medida por meio da
geometria de reflexdo difusa da luz incidida, a iluminagdo deve ser a sobreposigao
da refletancia espacialmente modulada (AC) e a planar (DC). Neste caso, a
intensidade da luz refletida de forma difusa, |, sera a soma dos componentes AC e
DC, conforme representado na Equagao 61,

I(x, fy) = Ipc(x) + Iac(x, fx) = Ipc(x®) + Mpc(x, fy) cos(2mfyx + o), (61)
no qual, AC representa a componente espacialmente modulada e DC a planar
(CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Para medir a amplitude de modulagdo do meio (Mac), a luz é projetada na
amostra utilizando diferentes frequéncias espaciais (fx) e, para cada frequéncia
espacial, ela é projetada em diferentes fases. Este método €& chamado de
demodulacdo de pixel individual, e utiliza varios quadros de dados adquiridos
sequencialmente para extrair a Mac. Nesse processo, cada pixel da imagem é
caracterizado independentemente através da modulagdo da amplitude. Para deduzir
a modulagdo da amplitude, a intensidade de cada pixel é analisada para imagens
formadas em multiplas fases, conforme esquematizado na Figura 43 (CUCCIA et al.,
2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Figura 43 — Representagao esquematica do método de demodulagao de pixel individual. Este método
utiliza varios quadros de dados adquiridos sequencialmente para extrair a Mac. Adaptado de Gioux,
Mazhar e Cuccia 2019.

Intensidade
Fase 2
Fase 3 ~ Funcao
/ \ Analitica

LW
»

Fase

luli |

A partir da demodulagao de pixel individual, a fungdo Mac pode ser obtida

utilizando, por exemplo, a projecdo de trés fases igualmente espacadas de uma
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onda senoidal (ai = 0, 211/3 e 411/3 radianos) modulada espacialmente com a mesma

frequéncia espacial, conforme apresentado na Equacgao 62,

Mac(x, fy) = g{[l(x, f,a;) — 1(x £y, a,)]% + [1(x, £y, a5) — 1(x, fy, a3)]? (62)

+ [1(x, fy, a3) — 1(x, £y, a1)]23/2,
E importante ressaltar que este procedimento é vantajoso, pois remove
automaticamente quaisquer artefatos que sado comuns a todas as trés imagens
(iluminacao nao uniforme, luz ambiente, ruido médio da imagem e compensacéao de
digitalizagao). E, como ela ndo depende do conhecimento da frequéncia espacial,
ela também pode remover erros de calibragdo (CUCCIA et al., 2009; GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019).

No caso especial em que desejamos obter a Mac para a frequéncia espacial
igual a zero, fx = 0 mm™ (chamado de Mboc), é feita uma aproximagédo na qual
consideramos que a iluminagao é planar. Este procedimento, entretanto, ndo remove
automaticamente nenhum ruido. Portanto, é necessario levar em conta os ruidos
obtidos no sistema de detecg¢ao. Neste caso, a amplitude de modulagao planar (Mpc)
pode ser calculada por meio da Equagao 63 (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019),

Mpc(x, fy) = Muc(x, fx = 0)
1 (63)
= §{I(X; fy,a1) +1(x,fx,a5) + 1(x, fy,a3)} — Ipc ruido (%)

Neste trabalho, o processo de aquisicdo de dados foi realizado em cinco
frequéncias espaciais (fx) diferentes (0; 0,05; 0,1; 0,2 e 0,4 mm™) e, para cada
frequéncia espacial, foram medidas trés fases (ai) diferentes (0, 120 e 240°). O
processo foi realizado desta maneira porque é importante ter pelo menos duas
frequéncias espaciais, uma baixa (0,1 mm-') e uma alta (0,4 mm-"), por exemplo,

para extrair propriedades opticas abaixo da superficie.

4.3.4 Calibracao

Depois que o processo de demodulacéao foi realizado para medir a amplitude
de modulagcdo do meio (Mac, Equacédo 62) em diferentes frequéncias espaciais, o
processo de calibragdo separa a contribuicdo da refletancia difusa (Rd) da amostra e
a MTF do sistema optico (MTFsis) usado para realizar a aquisicdo dos dados.
Embora a refletancia difusa corresponda a funcao de transferéncia de modulacao

(MTF) da amostra turbida de interesse, a MTFsis e a intensidade de iluminagao
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devem ser medidas e corrigidas antes de medir a refletéancia (CUCCIA et al., 2009;
GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Para tal propdsito, a amplitude de modulagdo de uma amostra turbida com
propriedades Opticas conhecidas (Pa € Us’) deve ser medida (Mac, ref) € utilizada como
referéncia. O valor esperado da refletancia difusa da amostra utilizada como
referéncia (Rq, ref) € calculado usando o modelo da aproximagao da difuséo e as
propriedades Opticas da amostra. Sabendo o valor da intensidade inicial da luz
incidida na amostra (lo), podemos calcular a MTFsis do sistema Optico por meio da
Equacéo 64 (CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019),

MAC,ref(X; fx) (64)
Rd,ref(X: fx) '

Com isso, utilizando o valor da refletancia difusa de referéncia (Rad, ref),

IO (X) MTFSIS(X; fx) =

podemos calcular o valor da refletancia difusa em cada posicido espacial da amostra
por meio da Equagao 65,

Mac(x, fy)
MAC,ref (X; fx) .

Despois que a calibragao é realizada, o fator de calibragdo € utilizado em todas as

(65)

Rd (X, fx) = Rd,ref(Xi fx)

aquisicoes posteriores, corrigindo ruidos e deformidades provenientes da
instrumentagao (CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

4.3.2 Aparato experimental do sistema SFDI

Neste trabalho, o aparato experimental utilizado para a realizagdo das SFDIs
consistiu de: a) uma lampada (190W/160W - Normal/Eco Mode, Vivitek); b) um
projetor de luz (D555WH, Vivitek) para projetar o padrao bidimensional de luz na
amostra; ¢) uma camera CCD (DCC3240C USB 3.0 Digital Camera, Thorlabs Inc.),
com 1280 x 1024 pixels, acoplada a uma lente de distancia focal fixa (59873 50mm
F2.0 Compact Industrial C-Mount, Edmund Optics); d) e uma roda de filtros (CFW6,
Thorlabs Inc.) contendo cinco filtros 6pticos passa-faixa. Todos estes componentes
foram montados em uma placa metalica, formando o sistema para realizacdo das
SFDls, conforme ilustrado na Figura 44.

O projetor utilizado produz uma iluminagéo de "luz branca", que abrange uma
ampla gama de comprimentos de onda na amostra. Por esse motivo, foram
utilizados filtros opticos de interferéncia para a realizagdo de medi¢gdes em faixas

estreitas de comprimento de onda. Os filtros que compde o equipamento
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apresentam interferéncia passa-faixa, no qual, os comprimentos de onda centrais
sdo 457, 488, 532, 580 e 650 nm.

Figura 44 - a) Representacao esquematica do aparato experimental. b) Fotografia do aparato utilizado
para a realizagdo das SFDIs. Ele consiste em uma fonte de luz, um projetor, uma camera CCD de

1280 x 1024 pixels e uma base giratdria composta por cinco filtros épticos.

a) b)

Projetor

Camera CCD

D
Filtro Optico

Amostra
—

Padrbes de iluminagdo em escala de cinza foram gerados usando a fonte de
luz em combinagcdo com um modulador espacial de luz. O modulador foi acoplado na
saida da fonte da luz, conectado por meio de uma fibra 6ptica ao Dispositivo Digital
de Microespelhos (DMD, do inglés Digital Micromirror Device) do equipamento, que
esta localizado dentro do projetor e tem a fungdo de modular a luz projetada na

amostra.

4.3.5 Determinagao dos parametros opticos

Para um dado valor de amplitude de modulagao, existem dois parametros, Ja
e Ug, que podem ser determinados por meio da Equagéo 32, discutida anteriormente.
Essa equagao descreve como é possivel utilizar a equacao de difusdo independente
do tempo para definir a refletancia difusa (Rq4). Uma forma rapida de medir estes
parametros é utilizando uma tabela de consulta (LUT, do inglés lookup table)
contendo duas frequéncias espaciais (CUCCIA et al., 2009; GIOUX; MAZHAR,;
CUCCIA, 2019). Este método permite um processamento rapido, preciso e com
amplo campo de visdo, e, por isso, vem sendo utilizado em diversas pesquisas
(DENG et al., 2020; GRAF; PAPP; LANG, 2020; HELTON; MYCEK; VISHWANATH,

2020). Entretanto, é importante ressaltar que, sob altas frequéncias espaciais, a
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aproximacao da difusdo nao funciona e outros modelos, como o0 método Monte Carlo
(MC), devem ser utilizados (ZONIOS; DIMOU, 2011).

As LUTs podem ser construidas de duas maneiras: 1) utilizando dados
experimentais de fantomas com propriedades 6pticas conhecidas; ou 2) utilizando
simulacdes de Monte Carlo. Tais métodos permitem a conexao direta entre uma
medida de refletdncia difusa em frequéncias espaciais conhecidas, com a obtencao
de valores das propriedades 6pticas (ua € ;) (ANGELO et al., 2016; CUCCIA et al.,
2009; HENNESSY et al., 2013).

A vantagem de criar LUTs por meio de dados experimentais esta no fato de
que é possivel incorporar respostas desconhecidas ao sistema. Entretanto, este
método consome muito tempo porque € necessario a preparacdo de diversos
fantomas. Além disso, a precisdo dessas tabelas ira depender da habilidade e
experiéncia de quem as preparou. Simulagbes de Monte Carlo sdo extremamente
uteis, pois permitem a modelagdo de geometrias de ponta de prova complexas e
estruturas de tecidos. Entretanto, este método requer um tempo muito grande de
computacdo para que LUTs com milhares de valores com variancia desejavel sejam
obtidos (HENNESSY et al., 2013).

Na aplicagcao da técnica SFDI, medidas com multiplas frequéncias espaciais e
multiplas fases, podem melhorar os ajustes do modelo. Entretanto, este
procedimento aumenta o tempo de aquisicdo e processamento de dados. Por isso,
normalmente, na criagdo de LUTs utilizando simulagdes MC, utilizam-se somente
duas frequéncias espaciais. Isto permite que sejam obtidas medidas com preciséo e
processamento rapido (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).

Como foi mencionado anteriormente, medidas com apenas duas frequéncias
espaciais podem ser utilizadas para medir os parametros pa € p;. Um exemplo de
como isto pode ser obtido a partir de uma LUT esta ilustrado esquematicamente na
Figura 45. Nela, as refletancias difusas DC e AC correspondem as medidas de R,
no qual, as frequéncias espaciais (fx) sdo respectivamente 0 e 0,5 mm . Os
contornos vermelhos representam os valores constantes de coeficientes de
absorcao (ua) € os contornos pretos os de espalhamento reduzido (ug). Como um
exemplo ilustrativo, as linhas pontilhadas verticalmente e horizontalmente
representam os valores obtidos de R4(AC) = 0,06 e Rya(DC) = 0,55, respectivamente.
Portanto, para estes valores obtidos de refletancia difusa AC e DC, pa = 0,03 mm™ e
us = 1,4 mm' (CUCCIA et al., 2009).
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Figura 45 — Representacao esquematica de uma LUT utilizada para determinagédo dos parametros pa
€ MJs’, a partir da técnica SFDI. Nessa representagao foram utilizadas duas frequéncias espaciais, fx =
0 mm' e fx = 0,5 mm”. Os contornos vermelhos representam valores constantes de diferentes
coeficientes de absorcdo (Ua) € os contornos pretos os de espalhamento reduzido (us’). As linhas
pontilhadas, verticalmente e horizontalmente, indicam como o método LUT é utilizado para obter os

parametros opticos (Ua € ps’) por meio das refletancias difusas. Adaptado de Cuccia et al. 2009.
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As medidas AC e DC podem ser facilmente obtidas com apenas trés
diferentes fases de projecao para cada frequéncia espacial utilizada, a partir das
Equacdes 44 e 45. Isto permite, juntamente com a LUT, que a aquisicdo de dados
seja rapida e mapas de absorgédo e espalhamento reduzido possuam alta resolugéo
(CUCCIA et al., 2009).

4.4 MODELO PARA SIMULAGAO OPTICA DO TECIDO DA PELE

4.4.1 Simulagao de parametros 6pticos do tecido da pele

As propriedades Opticas do tecido da pele humana estdo intrinsecamente
ligadas a sua composicdo e podem ser quantitativamente definidas pelos
coeficientes de absorcdo e espalhamento reduzido (JACQUES, 2013). Estes

parametros descrevem as interagdes dos fotons com o tecido e influenciam o
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comportamento dos feixes de luz transmitidos ou refletidos por ele (TSUI et al.,
2018). Semelhante ao que foi proposto por Wirkert et al., no escopo deste estudo, o
tecido da pele foi modelado considerando a oxihemoglobina (HbO2) e a
desoxihemoglobina (Hb) como os principais agentes absorvedores de luz nesse
meio (WIRKERT et al., 2016).

De acordo com a proposta de Tabassum et al., o valor de pa(A) para a pele

em um comprimento de onda de luz especifico, A, pode ser calculado por meio da
Equacao 66,
1, (A) =1n (10)[Coxi€0xi(A) + Cheoxi€deoxi M1, (66)
no qual €oxi(A) € €deoxi(A) representam os coeficientes de extingdo da oxihemoglobina
e da desoxihemoglobina, respectivamente, expressos em unidades de cm'/mol.
Além disso, Coxi € Cdeoxi representam as concentragcdes correspondentes de cada
cromoforo expressas em unidades de concentracdo molar (M) (TABASSUM et al.,
2016). Para este estudo, os valores de €oxi(A) € €deoxi(A) utilizados foram obtidos a
partir dos dados compilados por Jacques e Prahl (GONCALVES et al.,, 2024;
PRAHL; JACQUES, 1999).

Com o objetivo de simular parametros correspondentes a tecidos reais, foram
realizadas variagcdes nas concentragbes de oxihemoglobina e desoxihemoglobina
dentro de uma faixa fisioldgica ampla, que abrangeu de 1 a 300 uM (JACQUES,
2013). Além disso, o coeficiente de espalhamento reduzido (us') foi ajustado
considerando os limites estabelecidos na literatura para tecidos humanos, ou seja,
variando entre 0,5 e 2,0 mm™' (LISTER; WRIGHT; CHAPPELL, 2012; ZHAO et al.,
2021). A fim de modelar diferentes composi¢cdes possiveis desses cromoforos na
pele, as amostras foram organizadas utilizando uma abordagem de permutacao
completa (GONGALVES et al., 2024; ZHAO et al., 2021).

4.4.2 Principios para medi¢cao da saturagao de oxigénio no sangue

A saturagado de oxigénio no sangue (SpO2) é uma medida da quantidade de
moléculas oxigénio ligadas quimicamente a moléculas de hemoglobina presentes no
sangue. E possivel definir a SpO2 matematicamente como sendo a raz&o entre as
concentragbes de oxihemoglobina (HbO2) e hemoglobina total. Com isso, ela pode
ser representada por meio da Equacéao 67,

b
Sp0, (%) = [Hbgi] 32][Hb] x100%. (67)
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No qual, [HbO2] é a concentragdo de oxihemoglobina e [Hb] a de desoxihemoglobina
(AL-NAJI et al., 2021; ALHARBI et al., 2019; KONG et al., 2013).

De acordo com a lei de Beer-Lambert, representada anteriormente na

Equacéo 9, a transmissdo da luz em um meio decai exponencialmente em relagéo
ao comprimento do caminho optico e ao coeficiente de absorgdo do meio (ALHARBI
et al.,, 2019; LU, 2016; VO-DINH, 2015). Vale ressaltar que, no tecido biolégico, a
absorcdo da luz é diferente durante os periodos de relaxamento (diastole) e
contragdo (sistole) muscular do musculo cardiaco. As diferencas de absorgao
durante esses dois periodos podem ser expressas respectivamente pelas Equacdes
68 e 69,
Igp = lope Ma®?min, (68)
Iy = [O'Ae_lla(}\)z?\,max_ (69)
Nelas, l¢ e |s representam a intensidade da luz transmitida durante o periodo de
diastole e sistole, respectivamente, lo € a intensidade de luz incidente, ya € o
coeficiente de absor¢cdo do meio, A € o comprimento de onda da luz incidente € Zmin
€ Zmax SA0 0s comprimentos dos respectivos caminhos 6pticos (ALHARBI et al.,
2019).

Tomando o logaritmo da razao entre a intensidade de luz transmitida durante
o periodo de diastole e sistole, e assumindo que o coeficiente de absorgao é
conhecido, é possivel determinar a diferenga entre os caminhos épticos por meio da

Equacao 70,

laa

In (i) = _lJ-aOO (Z?\,max - Z?x,min) = _p-aO\)AZ)L- (70)
S,

Essa equagao também representa a variacdo da transmitancia arterial em relagao a

luz incidente. Calculando a razao entre a variacdo da transmitancia arterial para dois

comprimentos de onda diferentes, podemos definir um parametro chamado de taxa

de absorcao. Este parametro pode ser representado por meio da Equacgao 71

(ALHARBI et al., 2019),
laa1

n Is21 _ Ha(A1)AZy 4

In (ﬂ) Ha (}\Z)AZ)\Z.

Is)\z

R =

(71)

Ao calcular a taxa de absor¢ao (R), podemos assumir que a luz incidente das

duas fontes de iluminagcdo (A1 e A2) sdo incididas na mesma posicdo em uma
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amostra qualquer. Com isso, os comprimentos dos caminhos 6pticos, devido a estes
feixes, serdo aproximadamente iguais (Aza1 = Azx2). Os comprimentos dos caminhos
opticos dos feixes que retornam e chegam ao detector também devem ser similares
e, por meio desta aproximacao, a taxa de absor¢do dependera principalmente dos
coeficientes de absor¢cdo do meio em relagdo aos comprimentos de onda dos feixes
incididos, pa(Ni). Portanto, a taxa de absorgao podera ser representada por meio da

Equacgéo 72 (ALHARBI et al., 2019; KONG et al., 2013),

_ Ua()\l)
B Ua(}\z).

A SpO2 também pode ser obtida a partir de sinais obtidos de dois

R (72)

comprimentos de onda distintos (A1 e A2), os quais sao adquiridos de componentes
modulados (AC) e planares (DC) da luz transmitida (ou refletida) em uma amostra.
Essa abordagem permite que a taxa de absorcao (R) possa ser expressa por meio

da Equacgao 73,
()
(),

no qual, lac e Ibc denotam, respectivamente, as intensidades da luz nos

: (73)

componentes AC e DC transmitidos (ou refletidos) nos comprimentos de onda A1 e
A2. Por fim, a SpO2 pode ser representada pela Equagao 74,

SpO, = A—BR. (74)
No qual, A e B sao coeficientes empiricos que podem ser obtidos por calibragao
(ALHARBI et al., 2019; KONG et al., 2013; TARASSENKO et al., 2014).

Com isso, para medir a SpO2, € necessario que seja incidido na amostra
feixes de luz com dois comprimentos de onda diferentes (A1 e A2), para assim
determinar a transmitancia maxima ou a intensidade da reflexdo deles. Para fazer
uma boa estimativa da SpO2, também é importante que os coeficientes de absorgéo
da HbO2 e da Hb difiram significativamente em um dos comprimentos de onda e
sejam aproximadamente iguais no outro. Como pode ser observado na Figura 46,
feixes de luz nos comprimentos de onda de 440 e 520 nm podem formar pares com
o de 660 nm (AL-NAJI et al., 2021; KONG et al., 2013).

Embora os coeficientes de absor¢cdo da HbO2> e da Hb sejam
aproximadamente iguais em 440 nm, ambos apresentam uma taxa de variagao

muito elevada nessa regido do espectro, tornando-a inadequada para medidas de
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SpOz2. Por outro lado, no comprimento de onda de 520 nm, além dos coeficientes de
absorgcao serem semelhantes, as curvas de absor¢ao nesta regido variam de forma
mais moderada, tornando-o ideal para medidas de SpO2 (KONG et al., 2013). Em
vista disso, neste trabalho foram escolhidos os comprimentos de onda de 532 e 650
nm para as medidas de SpO2. Esses dois comprimentos de onda se adequam bem
ao conceito discutido anteriormente e, entre os filtros disponiveis no equipamento

SFDI, sdo os mais adequados para a medi¢gao de SpO:.

Figura 46 - Espectro de absor¢gdo da oxihemoglobina (HbO2) e desoxihemoglobina (Hb). Este

espectro esta na regido entre o visivel e o infravermelho préximo. Adaptado de Al-Naji et al. 2021.
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4.5 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS PARA O TREINAMENTO
DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

4.5.1 Criacao de um banco de dados de refletancia difusa

Um dos requisitos essenciais para o processo de treinamento de uma rede
neural artificial (RNA) é dispor de um conjunto de dados suficientemente grande
para treinar o modelo com eficacia. Em outras palavras, o modelo de RNA precisa
ser exposto a uma ampla variedade de dados para "aprender" o maximo possivel
antes de ser aplicado na previsdo de uma grandeza especifica. No entanto, usar

dados experimentais pode ser complicado, principalmente devido ao tempo
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necessario para preparar amostras e ao custo associado a coleta desses dados
(SANG et al., 2021).

Uma solucdo alternativa adequada € utilizar dados simulados para treinar o
modelo de RNA. Neste trabalho, dados de simulacbes Monte Carlo (MC) foram
empregados para esse fim. A vantagem de usar dados simulados € que eles podem
ser gerados em grande quantidade, representando uma ampla gama de cenarios e
variaveis, sem os desafios logisticos dos experimentos fisicos. Dessa forma, o
modelo de RNA pode ser treinado de maneira eficiente, aprendendo com uma base
de dados robusta e generalizada, antes de ser aplicado a previsao de propriedades
Opticas de tecidos, por exemplo.

Para obter valores de refletdncia difusa (Rd) para diferentes combinagdes de
coeficientes de absorcdo e espalhamento reduzido (ua e ps'), foram utilizadas
simulagdes MC para o transporte de luz no tecido. Essas simulagdes oferecem uma
abordagem flexivel e rigorosa para modelar o transporte de luz em meios turbidos,
como os tecidos biologicos. O método MC baseia-se em um modelo estocastico,
onde se utiliza uma distribuicdo probabilistica para determinar as trajetorias dos
fétons em interagdo com o meio. Esse modelo matematico gera uma distribuicdo de
solugdes baseada em probabilidades, e o valor esperado de uma variavel aleatoria
(ou a combinagao de varias variaveis) aproxima-se de uma quantidade fisica a ser
determinada (WANG; JACQUES; ZHENG, 1995).

O valor esperado ¢é estimado pela média de multiplas amostras
independentes, representando as diferentes trajetérias que os fétons podem seguir.
Para garantir a independéncia dessas amostras, sao utilizados numeros aleatoérios
que seguem a distribuicdo da variavel de interesse, garantindo que o
comportamento estatistico da luz em tecidos biolégicos seja bem representado pela
simulagao (WANG; JACQUES; ZHENG, 1995). Esse método é amplamente utilizado
em Optica biomédica para estudar a interacdo da luz com os tecidos, incluindo
absorcgao, espalhamento e reflexdao (DENG et al., 2020; GIOUX; MAZHAR; CUCCIA,
2019; HELTON; MYCEK; VISHWANATH, 2020; HENNESSY et al., 2013; TSUl et al.,
2018; WIRKERT et al., 2016; ZONIOS; DIMOU, 2011).

Neste trabalho, utilizamos um cédigo MC baseado na metodologia proposta
por Wang, Jacques e Zheng. A simulagdo consistiu em incidir perpendicularmente
um feixe de fétons na superficie de um meio homogéneo com quatro parametros

caracteristicos: coeficiente de absorcdo, coeficiente de espalhamento reduzido,
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indice de refragao (n) e fator de anisotropia (g) (GONCALVES et al., 2024; WANG;
JACQUES; ZHENG, 1995). O objetivo central da simulagao foi obter a distribuicao
espacial dos fotons retroespalhados realizando uma analise por meio da fungcao de
disperséao de pontos (PSF) (GONCALVES et al., 2024).

Em seguida, os valores de refletdncia difusa (Rd) correspondentes a
diferentes frequéncias espaciais foram obtidos aplicando uma transformada de
Fourier na PSF (BARMAN et al., 2011; CUCCIA et al., 2009). A partir disso, foram
coletados valores de Rq em frequéncias espaciais especificas, incluindo 0, 0,05, 0,1,
0,2 e 0,4 mm-", para varias combinagdes de pa e us' dentro do intervalo de 0,001 < pa
<2,0mm'e0,5< s <20 mm". Esse banco de dados foi gerado com o intuito de
utiliza-lo para o treinamento da RNA e para a medigao de saturagao de oxigénio no
sangue (GONCALVES et al., 2024).

Os calculos foram realizados considerando um valor fixo de niguala 1,4 e g
igual a 0,7, que sdo parametros tipicos de tecidos bioldgicos (YUDOVSKY; DURKIN,
2011). Ao final das simulacgbes, foi gerado um banco de dados com um total de
850500 amostras, cada uma representando valores de R4 em diferentes frequéncias
espaciais e com uma combinacao especifica de pa € ys'. Como ilustragdo de um dos
resultados obtidos durante o treinamento da RNA, na Figura 47 esta apresentado
um grafico de superficie que mostra valores de R4 na frequéncia espacial de 0,1 mm-
" em fungdo de pa e Ys'. Esses resultados demonstram a influéncia desses
parametros nas propriedades de refletancia difusa do tecido simulado (GONCALVES
et al., 2024).
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Figura 47 - Gréfico de superficie dos valores de Rq na frequéncia espacial de 0,1 mm™' em fungéo de
Ma € Us'. Fonte: (GONCALVES et al., 2024).
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4.5.2 Pré-processamento dos dados

Devido a grande dimensao dos dados obtidos, a analise computacional por
meio da rede neural artificial se tornou computacionalmente lenta e complexa. Para
mitigar esse problema, foi utilizada a técnica de Analise de Componentes Principais
(ACP), que € um método estatistico multivariado para reducdo da dimensionalidade
de dados. Essa técnica € baseada na construgdo de componentes principais, que
sdo novas variaveis formadas como combinagdes lineares ou misturas das variaveis
originais, maximizando a varidncia dos dados (ABDI; WILLIAMS, 2010;
GONCALVES et al., 2024).

Nesse contexto, aplicamos a ACP para reduzir a dimensionalidade do
conjunto de dados. Para cada comprimento de onda, calculamos cada componente
principal, representada por yi, como uma combinagéo linear dos cinco valores de Rd
(um para cada frequéncia espacial). Isso resultou em cinco componentes principais
no total. Com isso, foi identificado que os dois primeiros componentes principais
representaram 99,9% da variancia total do banco de dados e, portanto, foram
utilizados no modelo gerado. A partir de um sistema de pontuagdes (também
conhecido como scores) para cada amostra nos dois primeiros componentes

principais, foi obtido um novo conjunto de dados composto por apenas dois
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componentes para cada comprimento de onda. Essa abordagem de reducdo da
dimensionalidade facilitou o processo de treinamento da rede neural, tornando-o
mais computacionalmente viavel (GONCALVES et al., 2024).

Além disso, foi adotada uma técnica de normalizagdo min-max, como um
método de escalonamento de recursos. Essa abordagem envolveu o
redimensionamento dos valores das amostras para cada componente principal (yi)
dentro do intervalo entre zero e um. A aplicagao desse processo de normalizagao foi
realizada com o intuito de melhorar a precisdo do aprendizado de maquina
(BISHOP, 1996; GONCALVES et al., 2024; SHANKER; HU; HUNG, 1996).

4.5.3 Treinamento e teste da rede neural artificial

Uma vez que o banco de dados foi criado e pré-processado, o proximo passo
foi o treinamento da rede neural artificial. Foram investigadas diferentes arquiteturas
de rede neural artificial, variando o numero de camadas ocultas e neurbnios em
cada camada. Neste estudo, optou-se por adotar uma arquitetura de rede neural
artificial do tipo feedforward, contendo uma camada oculta com vinte e cinco
neurénios (FREDRIKSSON; LARSSON; STROMBERG, 2020). Na Figura 48 esta
apresentado uma representacdo esquematica da rede neural artificial utilizada
(GONGCALVES et al., 2024).

Figura 48 - Representacdo esquematica da rede neural artificial utilizada no estudo. Os primeiros e
segundos componentes principais da Analise de Componentes Principais (ACP) foram utilizados
como valores de entrada na rede e os valores de saida sdo as concentragdes de HbO2 e Hb (Coxi €

Cdeoxi, respectivamente).
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Na camada de entrada, os dados consistiram em valores de refletancia difusa
dos dois primeiros componentes principais pontuados em cada comprimento de
onda. A camada de saida retornou as concentragdes de Coxy € Cdeoxy. A funcdo de
ativagdo empregada na camada oculta foi a tangente hiperbdlica, enquanto na
camada de saida, foi utilizada a fungdo de transferéncia linear (GONCALVES et al.,
2024).

Para garantir a generalizagdo do modelo e evitar sobreajuste, os valores do
banco de dados foram divididos entre conjuntos de treinamento, validagao e teste,
com propor¢des de 70, 15 e 15%, respectivamente. Além disso, a fim de tornar o
modelo mais robusto, foi aplicado um ruido gaussiano de 3% aos valores de entrada
nos conjuntos de teste e validacdo (GONCALVES et al., 2024).

Foi utilizado a retropropagagdo com regularizagdo Bayesiana para ajustar os
pesos e viés durante o treinamento, empregando a otimizagdo de Levenberg-
Marquardt como técnica de otimizagao. O erro quadratico médio foi adotado como
funcdo de erro para guiar o processo de treinamento (BURDEN; WINKLER, 2008).
Como critério de parada, foi estabelecido 2000 periodos de treinamento ou um valor
de erro quadratico médio de 10. Assim que um dos critérios fosse atingido, o

processo de treinamento era encerrado (GONCALVES et al., 2024).

4.6 ESTUDO IN VIVO

Com o objetivo de avaliar a viabilidade do modelo proposto, foi realizado um
estudo in vivo na regido dorsal da mao de um voluntario do sexo masculino. Para
isso, a mao dele foi cuidadosamente posicionada no sistema de imagem SFDI para
a aquisicao das imagens e, posteriormente, a rede neural artificial foi empregada
para calcular diretamente as concentragdes de oxihemoglobina, desoxihemoglobina
e SpO2, a partir dos sinais medidos. Cabe destacar que o estudo in vivo em seres
humanos foi devidamente aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal de Uberlandia (processo n° 85363417.9.0000.5152).

4.6 OBSERVACOES
O projetor de luz utilizado no equipamento SFDI para medi¢des in vivo emite
uma iluminacdo de "luz branca," que abrange uma ampla gama de comprimentos de

onda, variando entre o visivel (450 a 650 nanémetros) e o infravermelho (650 a 1000
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nanémetros), com uma poténcia 6ptica inferior a 10 watts/m2. Essa poténcia €&
consideravelmente menor do que a da luz solar em um dia ensolarado, que chega a
aproximadamente 1000 watts/m? (MICHAEL; JOHNSTON; MORENO, 2020).

Considerando que a radiagcao emitida esta dentro das faixas do espectro
visivel e infravermelho, ambas classificadas como radiagdes nao ionizantes, conclui-
se que a luz utilizada ndo é capaz de causar excitagdo molecular que possa
provocar danos as células do tecido (CDC, 2024). Para contextualizar, a poténcia da
luz empregada é comparavel a de um projetor de slides comum, do tipo data show,
frequentemente utilizado em apresentacoes.

Portanto, com base nessas consideragdes, a luz empregada ndo oferece
riscos, tanto do ponto de vista de excitagdo Optica (devido a baixa energia de
excitacdo) quanto do ponto de vista de poténcia optica (devido a baixa poténcia).
Ademais, o processo de diagndstico por meio de luz modulada é completamente n&o
invasivo, sem contato fisico com o paciente, garantindo que ele ndo sofra qualquer

desconforto fisico ou psicoldgico.
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5 DISCUSSOES
5.1 FANTOMAS DE SILICONE

Neste estudo foi produzido um total de sete fantomas com concentragcdes
variadas de tinta nanquim e TiO2. Eles foram feitos com o objetivo de investigar a
relagao entre os agentes absorvedores e espalhadores utilizados, e as propriedades
opticas dos fantomas na regido espectral entre os comprimentos de onda de 500 a
700 nm. Tais fantomas foram identificadas como A, B, C, D, E, F e G e estédo
apresentadas na Figura 49.

A Figura 49a apresenta uma fotografia dos sete fantomas de PDMS. Com
excecao do fantoma D, que possui um raio de 3,50 cm, os outros fantomas
apresentam um raio de 3,75 cm. Todos apresentaram uma espessura de
aproximadamente 1,50 cm. As concentragdes de tinta nanquim variaram entre 0,375
pi/g e 1,500 pl/lg (volume/massa para tinta nanquim/PDMS), enquanto as
concentragbes de TiO2 variaram entre 0% e 0,375x103% (massa/massa para
TiO2/PDMS).

A Figura 49b exibe um grafico de colunas representando as concentragdes de
tinta nanquim (em azul) e TiO2 (em vermelho), em relagdo a massa de PDMS
utilizada nos fantomas. Quatro dos fantomas (D, E, F e G) foram preparados com
uma concentragdo constante de tinta nanquim (1,500 ul/g, em termos de V/m para
tinta nanquim/PDMS) e uma concentracdo crescente de TiO2. Por outro lado, outros
quatro fantomas (A, B, C e G) foram preparados com uma concentragao constante
de TiO2 (0,375x103%, em termos de m/m para TiO2/PDMS) e uma concentragéo
crescente de tinta nanquim.

A experiéncia adquirida na producdo dos fantomas demonstrou que a
utilizacao de um agente de cura lento é preferivel para sua preparagao. Em primeiro
lugar, catalisadores de cura lenta proporcionam um tempo maior para misturar a
suspensao, facilitando a posterior remocgao de bolhas de ar que se formam durante o
processo. Além disso, esses catalisadores permitem o uso de maiores quantidades,
possibilitando a dissolucao do TiO2 ou de outros agentes absorvedores diretamente
no catalisador. Isso resulta em wuma suspensdo mais homogénea e,
consequentemente, em fantomas com uma aparéncia final mais uniforme.

Outro aspecto importante de nossa metodologia foi a utilizagdo de um

agitador mecanico para misturar os componentes dos fantomas. Esse método
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reduziu significativamente o tempo de producdo, quando comparado a mistura
manual com bastdes de vidro, aumentando a eficiéncia no processo de fabricagao.
Além disso, a distribuicdo das particulas dos agentes absorvedores e espalhadores
na matriz de PDMS foi mais uniforme e abrangente, garantindo maior confiabilidade
e reprodutibilidade na técnica. Esses avangos na metodologia, como o uso de
catalisadores de cura lenta e o emprego do agitador mecanico, contribuiram para a
produgcao de fantomas épticos com maior qualidade, facilitando sua aplicagcédo em
experimentos e medi¢cdes de propriedades oOpticas.

Apods suas propriedades 6pticas desses fantomas serem caracterizadas, eles
contribuiram significativamente para aplicagcbes em testes, calibragao, padronizagao
e otimizagdo dos equipamentos e técnicas Opticas empregadas neste estudo.
Adicionalmente, sua utilizacdo nos estudos O6pticos permitiu a obtengdo de
resultados confiaveis e a validacdo dos procedimentos, o que reforgou a robustez e
a precisao das analises que foram realizadas.

Esse tipo de estudo, utilizando fantomas, é importante porque, embora a
combinagao da técnica SFDI com RNA oferega uma solugao promissora para medir
propriedades O6pticas de tecidos bioldgicos, como a saturagdo de oxigénio, a
precisdo dos resultados dependera da escolha adequada dos comprimentos de
onda utilizados nas medi¢cdes, bem como da calibracdo e validagéo cuidadosa dos
equipamentos. Consequentemente isso proporciona avancgos significativos no
monitoramento n&o invasivo da oxigenacgao tecidual, o que é crucial para o manejo
de pacientes com COVID-19 e outras condigdes clinicas.

A sequir, serdo discutidas a relacdo entre as concentragdes dos agentes
absorvedores e espalhadores, utilizados na produgdao dos fantomas, e as suas
propriedades opticas. Utilizando a esfera integradora, foram medidos os espectros
de refletancia difusa e transmitancia total dos fantomas. Posteriormente, os dados
foram processados utilizando o software MATLAB e a técnica Inverse Adding-
Doubling (IAD), obtendo assim os coeficientes de absor¢do e espalhamento

reduzido das amostras.
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Figura 49 — a) Fotografia da vista superior dos sete fantomas produzidos em formato cilindrico. Com
excegao do fantoma D, que possui um raio de 3,50 cm, os outros fantomas apresentam um raio de
3,75 cm. Todos apresentaram uma espessura de aproximadamente 1,50 cm. b) grafico de colunas
representando as concentragdes de tinta nanquim (em azul) e TiO2 (em vermelho), em relagdo a

massa de PDMS utilizada nos fantomas.

@ Concentragao de Nanquim (pl/g)
@ Concentragdo de TIO; (107 % m/m)

5.2 MEDIDAS REALIZADAS NA ESFERA INTEGRADORA

A obtencdo das propriedades Opticas dos sete fantomas produzidos foi
realizada utilizando o método IAD previamente discutido na metodologia. Na Figura
50a estdo apresentados os espectros de coeficiente de absor¢cdo para cada amostra
e na Figura 50b os espectros de coeficiente de espalhamento reduzido, ambos na

faixa de comprimentos de onda (A) entre 500 e 700 nm. Através desse método, foi



124

possivel obter informagdes detalhadas sobre o comportamento desses materiais em

relagao a absorgao e ao espalhamento de luz.
Figura 50 - (a) Espectros do coeficiente de absorgéo e (b) espectros do coeficiente de espalhamento
reduzido dos sete fantomas com concentragbes variadas de tinta nanquim e TiO2, na faixa de

comprimentos de onda entre 500 e 700 nm.
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Os resultados apresentados na Figura 50 sdo fundamentais para o

entendimento das propriedades Opticas dos materiais utilizados nos fantomas.
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Conforme esperado, de acordo com a teoria de Mie, verificou-se que os valores do
coeficiente de espalhamento reduzido tendem a diminuir a medida que o
comprimento de onda aumenta. Essa observacao estd em conformidade com as
expectativas teodricas e demonstra o comportamento tipico desses materiais em
relacdo a propagacédo da luz em diferentes comprimentos de onda. Além disso, &
importante destacar que o coeficiente de absorgao exibido pelos fantomas apresenta
um espectro relativamente plano, que é uma caracteristica da tinta nanquim (AYERS
et al., 2008; LIU et al., 2018).

Os resultados também indicam que os coeficientes de absorgdo, dentro da
faixa de comprimentos de onda analisada, sdo predominantemente influenciados
pela concentragdo da tinta nanquim. Para validar essa observagao, foram
comparados os espectros dos fantomas D, F e G, que foram preparados com uma
mesma concentragdo de tinta nanquim (1.500 pl/g, em termos de V/m para tinta
nanquim/PDMS) e concentragdes variaveis de TiO2. Observou-se que, no
comprimento de onda de 650 nm, por exemplo, a média e o desvio padrdo dos
coeficientes de absorgcéo das trés amostras foram de 0,183 + 0,03 mm™. Este baixo
valor para o desvio padrdo indica que os valores do conjunto de dados estdo
proximos da meédia e que os valores n&ao estao muito dispersos.

Além disso, os resultados obtidos para os fantomas D, F e G, mostram que
todos os seus espectros de absorcdo exibiram intensidades semelhantes,
independentemente das diferengcas nas concentracdes de TiO2. Essa similaridade
pode ser atribuida a mesma concentragao de tinta nanquim em todas as amostras e
a baixa absorcéo do TiO2 nessa faixa espectral. Entretanto, € importante notar que
houve uma leve variacdo nos espectros, o que pode ser explicado pelo fato de os
fantomas serem suspensdes heterogéneas. Isso significa que, apesar da aparéncia
homogénea, existem regides com diferentes concentragbes de particulas
absorvedoras, o que contribui para pequenas diferengcas nas medigcdes dos
coeficientes de absorcao.

Contudo, observou-se uma exceg¢do notavel no fantoma E, que também
possui @ mesma concentragao de tinta nanquim que os fantomas D, F e G.
Curiosamente, os dados obtidos para o fantoma E apresentaram um comportamento
irregular. Essa irregularidade foi atribuida ao fato de que a tinta nanquim consiste em
uma suspensao de particulas em uma solugdo aquosa, e os proprios fantomas sao

formados por misturas heterogéneas de particulas. Essa heterogeneidade resulta na
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formacao de aglomerados de particulas em certas regides das amostras, enquanto
em outras regides a concentragao de particulas € menor. Consequentemente, a
absorcao ou espalhamento de luz sao afetados nessas areas distintas, contribuindo
para o comportamento irregular observado nos dados do fantoma E.

Também se observou que a tinta nanquim n&o pode ser considerada apenas
como um agente absorvedor, pois ela contribui significativamente para o
espalhamento de luz na faixa entre 500 e 700 nm do espectro. Esses resultados
estdo em consonancia com estudos anteriores realizados por outros autores (LEY et
al., 2014; NINNI; MARTELLI; ZACCANTI, 2010).

Para verificar quantitativamente a relagdo entre o coeficiente de absorgcao e o
coeficiente de espalhamento reduzido, em relagcdo as concentragdes de tinta
nanquim e TiO2 presentes nos fantomas, foi realizada uma analise de regressao
linear no comprimento de onda de 650 nm. E importante mencionar que, antes de
realizar a regressao linear, foram calculados os coeficientes de correlagao linear
para avaliar a dependéncia entre o coeficiente de absor¢do e a concentragdo de
tinta nanquim, bem como entre o coeficiente de espalhamento reduzido e as
concentragdes de tinta nanquim e TiO2. Os resultados revelaram que em todas as
analises, os coeficientes de correlagao linear excederam 0,95, indicando uma forte
relagao linear entre as variaveis. Além disso, os valores provenientes do fantoma E
foram excluidos, devido aos desvios extremos apresentados em relagdo aos demais
fantomas.

A analise de regressao linear foi realizada por meio do software Origin. Este
procedimento permitiu estabelecer relagcdes quantitativas entre as variaveis de
interesse, proporcionando uma avaliacdo precisa das tendéncias e associagdes
presentes nos dados coletados. Na Figura 51 estdo apresentados graficos de
regressao linear dos coeficientes de absor¢do e espalhamento reduzido dos
fantomas, medidos no comprimento de onda de 650 nm, em funcdo das
concentragdes dos agentes absorvedor e espalhador.

Na Figura 51a, foi analisada a relagao entre o coeficiente de absorgéo e a
concentracdo de tinta nanquim, enquanto a concentracdo de TiO2 foi mantida
constante em 0,375x10% (em termos de m/m para TiO2/PDMS). Na Figura 51b,
examinou-se a relagédo entre o coeficiente de espalhamento reduzido e a
concentragdo de tinta nanquim, mantendo novamente a concentracdo de TiO:2

constante em 0,375x103% (em termos de m/m para TiO2/PDMS). E, na Figura 51c,
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investigou-se a relagédo entre o coeficiente de espalhamento reduzido e a
concentracdo de TiO2, com a concentragdo de tinta nanquim constante em 1,500
pl/g (em termos de V/m para tinta nanquim / PDMS).

Em todos os trés casos, foi observada uma relagéo linear significativa entre as
variaveis dependentes (coeficientes de absorgdo e espalhamento reduzido) e as
variaveis independentes (concentragdo dos agentes absorvedores e espalhadores).
Nos trés cenarios analisados, o coeficiente de determinacado (R?) foi sempre maior
que 0,91, indicando um ajuste razoavel dos dados. Essa relagdo linear foi
consistente para outros comprimentos de onda, embora os resultados desses outros
comprimentos de onda n&o tenham sido apresentados na Figura 51.

Apesar de apresentar alguma variabilidade, a linearidade dos graficos
possibilita uma previsdo razoavel das caracteristicas dos fantomas. Essa relagao
linear, observada nas analises, fornece uma base confiavel para estimar e
compreender as propriedades Opticas dos fantomas estudados. Tal comportamento
previsivel € fundamental para a aplicagdo bem-sucedida desses materiais em
técnicas opticas e producao de outros fantomas a partir da técnica utilizada.

Um repertério de fantomas devidamente caracterizados € essencial para
conduzir diversos testes e validar equipamentos utilizados no laboratério. Neste
trabalho, detalhamos um processo de fabricacdo eficiente e de facil reproducgao,
capaz de produzir fantomas com propriedades opticas previsiveis e consistentes na
faixa de comprimentos de onda entre 500 e 700 nm, conforme evidenciado pelas
comparagdes realizadas anteriormente. Além disso, um processo de fabricagao
eficiente é crucial para estudos comparativos e investigacbes que dependam de
dados confiaveis e precisos sobre as propriedades Opticas dos materiais em
diferentes condigdes.

Por meio da preparacdo adequada dos fantomas e da validacido de sua
linearidade, € possivel utiliza-los em experimentos futuros e aplicagdes praticas.
Para futuras investigagdes, planejamos produzir e caracterizar fantomas adicionais,
ampliando a gama de propriedades Opticas abrangidas. Essas contribui¢gdes visam
enriquecer o campo da imagiologia médica e facilitar o desenvolvimento de novas

tecnologias e métodos para diagnostico e monitoramento em saude.
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Figura 51 — Graficos dos coeficientes de absorc¢éo e espalhamento reduzido dos fantomas em fungao
das concentragdes dos agentes absorvedor e espalhador. Todos os coeficientes foram medidos no
comprimento de onda de 650 nm. a) Coeficiente de absorcdo em relagdo a concentragdo de tinta
nanquim. A concentragédo de TiO2 foi mantida constante em 0,375x10% (em termos de m/m para
TiO2/PDMS). b) Coeficiente de espalhamento reduzido em relagdo a concentragéo de tinta nanquim.
A concentragdo de TiO2 foi mantida constante em 0,375x103% (em termos de m/m para TiO2/PDMS).
c) Coeficiente de espalhamento reduzido em relagdo a concentragdo de TiO2. A concentragao de tinta

nanquim foi mantida constante em 1,500 pl/g (em termos de V/m para tinta nanquim/PDMS).
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5.3 MAPAS DE ABSORGAO E ESPALHAMENTO REDUZIDO DOS
FANTOMAS

A partir do sistema SFDI, foram obtidos mapas de falsas cores para os
coeficientes de absor¢cdo e espalhamento reduzido do fantoma G, previamente
ilustrado na Figura 49, nos comprimentos de onda de 532 e 650 nm. Esse fantoma
possui uma concentragdo de 1,500 pl/g de tinta nanquim (expressa em termos de
V/m para tinta nanquim/PDMS) e uma concentracdo de 0,375x103% de TiO2
(expressa em termos de m/m para TiO2/PDMS). Os mapas estdo apresentados na
Figura 52.

Figura 52 - Mapas de falsas cores dos coeficientes de absorgcédo e espalhamento reduzido, obtidos

nos comprimentos de onda de 532 e 650 nm, abrangendo quase toda a superficie do fantoma G.
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Devido a capacidade de campo amplo da técnica SFDI, foi possivel adquirir
imagens superficiais de cada fantoma, permitindo a avaliagdo da homogeneidade
das propriedades Opticas em toda a extensdo das amostras. Na representagao
apresentada na Figura 52, os coeficientes de absorgdo e espalhamento reduzido
foram visualizados por meio de mapas de falsas cores, abrangendo quase toda a
superficie do fantoma. E relevante ressaltar que o tamanho da imagem nesta figura

foi limitado pelo campo de visdo da camera CCD. Além disso, todos os fantomas
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apresentaram aparéncia uniformidade e caracteristicas Opticas semelhantes em
suas superficies.

Histogramas contendo os valores médios dos coeficientes de absorgédo e
espalhamento reduzido, assim como o0s seus valores maximos, minimos e desvio
padrdo, obtidos por meio dos mapas de falsas cores do fantoma G, medidos nos
comprimentos de onda de 532 e 650 nm, estdo apresentados nos histogramas da
Figura 53. E notavel a concordancia entre essas medicdes obtidas pelo SFDI e os
resultados obtidos por meio da esfera integradora e o método IAD. E importante
destacar que os fantomas utilizados nas medidas utilizando a esfera e o SFDI foram
produzidos a partir da mesma suspensao, mas possuem formatos e espessuras
diferentes.

Figura 53 - Histogramas contendo os valores médios dos coeficientes de absorgao e espalhamento
reduzido, assim como os seus valores maximos, minimos e desvio padrao, obtidos por meio dos

mapas de falsas cores do fantoma G, medidos nos comprimentos de onda de 532 € 650 nm.
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No caso especifico do fantoma G, quando avaliado no comprimento de onda
de 532 nm, os coeficientes de absorcao e espalhamento reduzido médios, medidos

na superficie dele, foram, respectivamente, 0,16 + 0,04 mm~" e 1,30 £ 0,08 mm™". Ja
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no comprimento de onda de 650 nm, os coeficientes de absor¢cdo e espalhamento
reduzido médios foram 0,16 + 0,04 mm™' e 1,12 + 0,06 mm™', respectivamente. Um
resultado semelhante foi obtido por meio da esfera integradora e o método IAD,
conforme demonstrado anteriormente na Figura 50, revelando que os valores dos
coeficientes de espalhamento reduzido tendem a decrescer a medida que o
comprimento de onda aumenta.

Mapas de cores falsas dos coeficientes de absorgdo e espalhamento
reduzido, obtidos no comprimento de onda de 532 nm, para os demais fantomas (A,
B, C, D, E e F) estdo apresentados na Figura 54. E evidente que o coeficiente de
absorcdo apresenta um aumento na intensidade conforme a concentracédo de tinta
nanquim nos fantomas aumenta, conforme pode observado na comparacgao entre os
mapas de falsas cores dos fantomas A, B e C. De maneira semelhante, os
coeficientes de espalhamento reduzido também exibem um aumento na intensidade
a medida que os fantomas apresentam concentracbes mais elevadas de tinta
nanquim, conforme pode observado na comparacao entre os mapas de falsas cores
dos fantomas A, B e C, ou concentragdes mais elevadas de TiO2, conforme pode
observado na comparacao entre os mapas de falsas cores dos fantomas D, E e F.
Essas tendéncias também foram observadas no comprimento de onda de 650 nm.

Para analisar quantitativamente a relagao entre o coeficiente de absorgao e o
coeficiente de espalhamento reduzido, em relacdo as concentracbes de tinta
nanquim e TiO2 presentes nos fantomas, foi realizada uma analise de regressao
linear no comprimento de onda de 532 nm, a partir dos histogramas dos mapas de
falsas cores apresentadas na Figura 54. Os resultados obtidos estdo apresentados
na Figura 55 estao, no qual foram montados graficos dos coeficientes de absorcéo e
espalhamento reduzido em fungdo das concentragdes dos agentes absorvedor e
espalhador. Na Figura 55a, € analisada a relagédo entre o coeficiente de absorcéo e
a concentracao de tinta nanquim, mantendo a concentracdo de TiO2 constante em
0,375x103% (em termos de m/m para TiO2/PDMS). Na Figura 55b, a relagdo entre o
coeficiente de espalhamento reduzido e a concentragdo de tinta nanquim é
examinada, com a concentragao de TiO2 novamente constante. Na Figura 55c, a
relagdo entre o coeficiente de espalhamento reduzido e a concentracédo de TiO2 é
investigada, mantendo a concentragao de tinta nanquim constante em 1,500 pl/g

(em termos de V/m para tinta nanquim/PDMS).
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Figura 54 - Mapas em falsas cores dos coeficientes de absorgéo e espalhamento reduzido, adquiridos
no comprimento de onda de 532 nm, relativos aos fantomas A, B, C, D, E e F. Na coluna esquerda,
sdo exibidos os mapas de absorgédo, enquanto na coluna direita sdo apresentados os mapas de

espalhamento reduzido correspondentes a cada fantoma.
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Figura 55 — Graficos dos coeficientes de absorc¢édo e espalhamento reduzido dos fantomas em fungao
das concentragbes dos agentes absorvedor e espalhador, montados a partir dos histogramas dos
mapas de falsas cores apresentadas na Figura 54. Todos os coeficientes foram medidos no
comprimento de onda de 532 nm. a) Coeficiente de absorgdo em relagdo a concentragdo de tinta
nanquim. A concentragdo de TiO2 foi mantida constante em 0,375x10% (em termos de m/m para
TiO2/PDMS). b) Coeficiente de espalhamento reduzido em relagéo a concentragéo de tinta nanquim.
A concentragdo de TiO2 foi mantida constante em 0,375x10*% (em termos de m/m para TiO2/PDMS).
c) Coeficiente de espalhamento reduzido em relagdo a concentragao de TiO2. A concentragdo de tinta

nanquim foi mantida constante em 1,500 pl/g (em termos de V/m para tinta nanquim/PDMS).
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Para todos os trés cenarios, € notavel a presenca de uma relagdo linear
significativa entre as varidaveis dependentes (coeficientes de absorgdo e
espalhamento reduzido) e as variaveis independentes (concentracédo dos agentes
absorvedores e espalhadores). Os coeficientes de determinacdo (R?*) em todos os
trés casos excederam 0,91, indicando um ajuste satisfatério dos dados. Esta
linearidade também foi observada para o comprimento de onda de 650 nm, embora
os resultados correspondentes a esse comprimento de onda ndo tenham sido
representados nesta figura.

Apesar de uma leve variabilidade, a tendéncia linear dos graficos possibilita
uma previsdo confiavel das caracteristicas dos fantomas. A relagdo linear
identificada nessas analises oferece uma base solida para a estimativa e
compreensao das propriedades Opticas dos fantomas em estudo. Esse
comportamento previsivel € de suma importancia para a aplicacdo eficaz desses
materiais em técnicas oOpticas.

Com isso, a técnica SFDI demonstrou ser capaz de determinar
quantitativamente os coeficientes de absorcdo e espalhamento reduzido nos
fantomas examinados. Essa habilidade a torna uma ferramenta viavel para a
obtencdo nao invasiva de informagdes clinicamente relevantes relacionadas ao
estado de tecidos humanos. Isso engloba parametros diagndsticos cruciais, como
saturagdo de oxigénio, perfusdo sanguinea, concentracdo de melanina e
microarquitetura tecidual. Essa abordagem promissora tem o potencial de aprimorar
significativamente a capacidade de avaliar condicbes médicas, sem a necessidade
de intervengdes invasivas (ERICKSON et al., 2010).

5.3 MAPAS DE ABSORGAO E ESPALHAMENTO REDUZIDO IN VIVO

A técnica SFDI foi aplicada em medi¢des in vivo para determinar os
coeficientes de absorgao e espalhamento reduzido nos comprimentos de onda de
532 e 650 nm. Essa medicao foi realizada na regido dorsal da mao de um voluntario
e, conforme pode ser observado no mapa de refletancia apresentado na Figura 56.
Nela, os retangulos vermelhos indicam as regides de interesse (ROIls, do inglés
regions of interest), onde os coeficientes foram quantificados.

A selecédo dessas ROIs foi cuidadosamente realizada para minimizar

distor¢cdes causadas pela curvatura da superficie da parte dorsal da mao nos mapas
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resultantes de absorcdo e espalhamento reduzido. Os campos de visdo dessas
regides foram aproximadamente 8 x 4 cm? Na Figura 56 também estao
apresentados mapas de falsas cores dos coeficientes de absorgdo e espalhamento

reduzido, obtidos nos comprimentos de onda de 532 e 650 nm, na ROI analisada.
Figura 56 — Mapas refletancia difusa e de falsas cores dos coeficientes de absorgéo e espalhamento
reduzido, obtidos nos comprimentos de onda de 532 e 650 nm, da regido dorsal da mao de um

voluntario.
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Os vasos sanguineos subsuperficiais, presentes na regido analisada, foram
identificados no mapa de absorgao obtido no comprimento de onda de 650 nm. Esse
tipo de analise quantitativa contribui para uma compreensdo mais aprofundada da
microcirculagédo cutédnea. As caracteristicas 6pticas do tecido, avaliadas nesta regido
por meio do nosso dispositivo SFDI, apresentaram consisténcia com as informacdes
previamente documentadas na literatura (NADEAU; DURKIN; TROMBERG, 2014).
Além disso, conforme esperado, observou-se uma tendéncia de diminuicdo nos
valores dos coeficientes de espalhamento reduzido a medida que o comprimento de

onda aumentou.
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Uma das principais razdes por tras do emprego da modulagcao espacial da luz
na técnica SFDI é a capacidade de separacédo de efeitos de espalhamento dos
efeitos de absorcdo e, a partir disso, gerar mapas quantitativos que representam
essas propriedades Opticas. O resultado apresentado na Figura 56 ilustra de
maneira convincente a capacidade da técnica SFDI em proporcionar estimativas dos
coeficientes pa e Ps’ por meio de medigdes realizadas em tecido bioldgico. Esse éxito
reforca a aplicabilidade da técnica para a obtencdo de informagdes Opticas em
situacdes de analise em tempo real e em condi¢des nao invasivas.

Histogramas contendo os valores médios dos coeficientes de absorgédo e
espalhamento reduzido, assim como 0s seus valores maximos, minimos e desvio
padrao, obtidos por meio dos mapas de falsas cores da regido dorsal da mao,
medidos nos comprimentos de onda de 532 e 650 nm, estdo apresentados nos na
Figura 57. Devido a capacidade de campo amplo da técnica SFDI, foi possivel
capturar imagens superficiais detalhadas, permitindo uma avaliagdo abrangente da
regido analisada. Esses resultados reforcam a capacidade da técnica SFDI em
contribuir para a caracterizagao das propriedades opticas do tecido em condicdes in
Vivo.

Apesar dos resultados obtidos terem sido promissores, é importante
reconhecer as limitagbes inerentes a este estudo. Primeiramente, a auséncia de
uma medicao de perfil tridimensional para as amostras de tecido biolégico pode ter
introduzido erros durante o processo de extragao das propriedades opticas (GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019). Esses erros sdo comuns em analises de objetos
complexos e nao planos, podendo levar a um erro de até 10% por centimetro, em
célculos de absorcao (SCHMIDT et al., 2019). Em segundo lugar, um processo de
demodulacdo bem-sucedido deveria, idealmente, produzir imagens brutas do tecido
sem qualquer indicacao de que foram utilizados padrdes sinusoidais para iluminagao
(APPLEGATE et al.,, 2020). Contudo, artefatos residuais de modulagcado foram
observados nas imagens adquiridas, o que influenciou diretamente nos resultados.

Além disso, para que o nosso sistema SFDI ndo apresente artefatos residuais
de modulagdo, é imperativo empregar uma camera com uma taxa de aquisicdo mais
alta que a utilizada atualmente, ou seja, com um maior numero de quadros por
segundo (FPS, do inglés frames per second), para, assim, manter uma relagao sinal-
ruido (SNR, do inglés signal-to-noise ratio) adequada e evitar ruidos na imagem.

Esta necessidade surge devido aos requisitos de sincronizagao entre o projetor e a
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camera. Pois, se o0 tempo de aquisicao da camera for menor que o tempo necessario
para a reconstrugdo da imagem, o padrao capturado pela cédmera podera
permanecer incompleto. Além disso, se a taxa de aquisicdo da camera nao for um
multiplo par da taxa de quadros do projetor, o ultimo quadro incompleto restante
também podera distorcer o padrdo detectado e comprometer potencialmente a

precisdao da imagem demodulada (APPLEGATE et al., 2020).
Figura 57 - Histogramas contendo os valores médios dos coeficientes de absorgao e espalhamento
reduzido, assim como o0s seus valores maximos, minimos e desvio padrao, obtidos por meio dos

mapas de falsas cores do dorso da m&o de um voluntario.
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As técnicas contemporaneas alcancaram avangos notaveis no tempo de
processamento de imagens no dominio da frequéncia espacial. Dentre essas
técnicas, estao tabelas de consulta (LUTs) otimizadas, capazes de atingir tempos de
resposta tdo rapidos quanto 18 milissegundos para dimensdes de imagem de 572 x
672 pixels e métodos de aprendizado de maquina capazes de atingir tempos de
resposta de até 200 milissegundos para imagens maiores, com 696 x 520 pixels.

Vale ressaltar que os desenvolvimentos continuos neste campo estdo preparados
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para produzir métodos ainda mais rapidos, facilitando o processamento e a
visualizagdo de dados em tempo real (SCHMIDT et al., 2019).

Em resposta a demanda por processamento rapido de dados durante
aplicacdes reais em clinicas, também foi conduzida uma analise éptica através da
utilizagcdo da rede neural artificial. A rede neural foi empregada principalmente para
determinar as concentragdes dos cromdéforos oxihemoglobina e desoxihemoglobina,
na regiao dorsal da mao do voluntario. A determinagao precisa das concentragdes
destes cromoforos € um pré-requisito fundamental para o célculo da saturacdo de

oxigénio (SpO2), um parametro critico em avaliagdes clinicas.

5.4 APLICACAO DA RNA AOS DADOS DE TESTE PARA ESTIMAR A
CONCENTRACAO DOS CROMOFOROS

Na Figura 58 estdo apresentados os resultados obtidos pela aplicagdo do
modelo treinado da rede neural artificial aos dados de teste para estimar a
concentragdo dos cromoforos oxihemoglobina (Coxi) € desoxihemoglobina (Cgeoxi).
Os graficos de dispersao apresentados nas Figuras 58a e 58b, mostram valores
previstos de Coxi € Cdeoxi, €m relacdo a valores esperados correspondentes. A
avaliacdo do desempenho do modelo de predicdo, em relagdo a determinacdo da
concentracdo dos cromoforos, foi conduzida utilizando o coeficiente de correlagédo
R?, que quantifica o grau de relagéao linear entre os valores esperados e os previstos.
Neste contexto, observou-se uma correlagao significativa, com valores de R? de
0,997 para Coxi € 0,982 para Cgeoxi, destacando a notavel precisdo do modelo
proposto (GONCALVES et al., 2024).

Na Figura 59 estdo apresentados histogramas que ilustram a distribuicdo de
erros percentuais relativos relacionados aos valores previstos de Coxi (Figura 59a) e
Caeoxi (Figura 59b). A analise dessa figura revela que as distribuicbes dos erros
exibiram um padrdo simétrico, com seu ponto central em torno do erro zero. Esse
padrdo sugere que o0s modelos geraram resultados sem viés significativo
(GONCALVES et al., 2024).

A média dos erros percentuais para Coxi € Cdeoxi foi de 0,99% e 0,98%,
respectivamente, com desvios padrdo correspondentes de + 2% e + 4%. Esses
resultados indicam que, mesmo ao lidar com dados de entrada ruidosos, o modelo

demonstrou notavel exatidao e precisao na determinacao das concentracbes desses
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cromoforos. Além disso, sugerem que arquiteturas mais simples de RNA podem ser
aplicadas com éxito, em conjunto com a técnica SFDI, para obter concentragdes de
cromoforos a partir de dados de refletancia difusa (GONCALVES et al., 2024).

Figura 58 - Valores previstos de a) Coxi € b) Cdeoxi, plotados em relagéo aos valores esperados. Estes
valores foram obtidos a partir da aplicacdo do modelo treinado da rede neural artificial aos dados de
teste. Tanto em a) quanto em b), a linha sélida vermelha representa os valores esperados e os

pontos pretos representam os valores previstos.
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Vale ressaltar que os resultados obtidos neste estudo também estiveram de
acordo com os relatados por Song et al., que empregaram um modelo de rede

neural profunda para a determinagao de propriedades opticas, no qual os dados de
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teste continham 2% de ruido gaussiano (SONG et al., 2022). Isto sugere que o
desempenho do nosso modelo permanece comparavel as abordagens de ultima
geragcao, mesmo quando operando na presencga de ruido, enfatizando sua robustez
e aplicabilidade pratica (GONCALVES et al., 2024).

Figura 59 - Distribuicdo dos erros percentuais relativos observados nas previsoes de a) Coxi € b) Cdeoxi,
respectivamente. Em ambos os casos, as distribuicbes dos erros exibiram um padrao simétrico, com

seu ponto central em torno do erro zero
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Além disso, a partir do treinamento da RNA, foi possivel determinar
diretamente das concentragdes dos croméforos oxihemoglobina (Coxy) €

desoxihemoglobina (Cdeoxy), bem como da saturagao de oxigénio (SpO2), a partir de
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medicoes diretas de refletancia difusa usando a técnica SFDI. Isso contribuiu para a
melhora no tempo de aquisicdo e processamento dos mapas dos croméforos e de
SpOz2, otimizando a eficiéncia do procedimento e tornando a técnica mais acessivel

para aplicagdes clinicas e experimentais.

5.5 MAPAS DE OXIGENAGAO IN VIVO

A técnica SFDI foi combinada com a RNA treinada e ambas foram
empregadas para determinar as concentragdes de oxihemoglobina (Coxi),
desoxihemoglobina (Cgeoxi) € a saturagdo de oxigénio (SpO2) da regido dorsal da
mao do voluntario. Os resultados obtidos foram expressos por meio de mapas de
cores falsas e estdo apresentados na Figura 60a. Além disso, histogramas dos
pixels dos mapas estdo apresentados na Figura 60b, representando os valores
médios, maximos, minimos e desvio padrao das concentragcdes dos croméforos e da
SpOa.

Os mapas apresentados na Figura 60 indicam uma concentragéo
relativamente alta de oxihemoglobina, em comparagdo a desoxihemoglobina, na
regido analisada. Com isso, a saturacado de oxigénio ficou acima de 95% na maior
parte da regido. Além disso, ao comparar a Figura 60a com a Figura 56, na qual sdo
visiveis vasos sanguineos abaixo da superficie da pele do voluntario, € possivel
inferir que um maior numero de vasos sanguineos funcionais esta associado a um
aumento na distribuicdo sanguinea. Esse aumento, por sua vez, contribui para
elevacgdes nos niveis de oxihemoglobina, hemoglobina total e, no contexto especifico
desta analise, da saturagao de oxigénio.

Esses resultados estdo em consonancia com observagdes documentadas por
outros autores na literatura. Além disso, a presenga de um maior numero de vasos
sanguineos funcionais € consistentemente associada a uma melhoria na circulagao
sanguinea e, por conseguinte, a uma otimizagdo dos parametros relacionados ao
transporte de oxigénio (LYU et al.,, 2022; TABASSUM et al., 2021). Essas
constatacdes fortalecem a validade e a consisténcia dos achados, corroborando a
relevancia clinica dos mapas de oxigenagdo na avaliagdo n&o invasiva da
microcirculacao cutanea.

A presente técnica, projetada e validada neste trabalho, demonstrou ser a

capaz de gerar mapas de campo amplo de croméforos presentes no tecido epitelial
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e a sua saturacao de oxigénio. A utilizacdo de mapas de oxigenacgao tem o potencial
de aprimorar significativamente a monitorizagdo de pacientes clinicos. Um dos
beneficios notaveis ao fornecer essas medicdoes em amplos campos de visao € a
capacidade de identificar areas suscetiveis a hipoxia ou isquemia, mesmo quando
nao ha sintomas evidentes (NGUYEN et al., 2013b). A analise de imagens desse
tipo pode ser suficiente para desencadear intervencbes criticas e imediatas,
permitindo uma resposta mais eficaz diante de situagbes potencialmente
preocupantes. Este enfoque oferece uma abordagem proativa para a gestdo de
condi¢gdes clinicas, possibilitando a detec¢cdo precoce de problemas em regides
especificas, o que pode ser crucial para otimizar a qualidade do cuidado ao
paciente.

E crucial enfatizar que a qualidade da reconstrucdo das imagens dos
cromoforos e da saturagcédo de oxigénio, obtidas por meio da técnica descrita, in vivo,
é influenciada por varios fatores. Os fatores que mais influenciam a qualidade das
imagens sao: a escolha dos comprimentos de onda utilizados para mensurar a
refletdncia difusa e o coeficiente de absorgdo, a falta de uma medi¢cdo de perfil
tridimensional para as amostras de tecido biologico, a taxa de aquisicdo da camera
CCD, a falta de polarizadores lineares cruzados, que sdo usados no sistema para
limitar o efeito da reflexao especular da amostra, e a ocorréncia de artefatos de
movimento durante as medigbes (APPLEGATE et al.,, 2020; GIOUX; MAZHAR,;
CUCCIA, 2019). E importante salientar que a completa imobilidade de um individuo
durante a realizagdo das medidas é impossivel, o que pode levar a perda na
resolugao espacial devido ao movimento do paciente.

A selecao cuidadosa dos comprimentos de onda € essencial para minimizar a
interferéncia entre as propriedades de extincdo de cada cromdforo. Por exemplo,
estudos demonstraram que a escolha de 650 nm e 860 nm é ideal para determinar
as concentracdes de oxiemoglobina e desoxihemoglobina. Além disso, é relevante
observar que o método proposto quantifica a concentragdo molar tecidual, também
conhecida como concentragdo tissular de oxihemoglobina (ctO2Hb, do inglés
oxyhemoglobin tissular concentration), em que se usa o prefixo ct. Trata-se de uma
medida quantitativa do conteudo de oxihemoglobina dentro do volume do tecido
iluminado pela luz, diferindo da definicdo quimica tipica de concentragcdo em um
meio diluido (GIOUX; MAZHAR; CUCCIA, 2019).



143

Os desafios mencionados evidenciam limitagdes significativas na
reconstrugcao precisa das imagens obtidas por meio da técnica SFDI. A auséncia de
medidas tridimensionais dos perfis de tecidos biolégicos prejudica a precisdo
geomeétrica e pode introduzir erros na avaliagdo das propriedades Opticas. Além
disso, questdes relacionadas a taxa de aquisicdo da camera CCD e a presencga de
artefatos de movimento sao fatores cruciais que podem distorcer os resultados,
como destacado em estudos anteriores (APPLEGATE et al., 2020; GIOUX;
MAZHAR; CUCCIA, 2019).
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Figura 60 - a) Mapas de falsas cores das concentragdes de oxihemoglobina (Coxi), desoxihemoglobina
(Cdeoxi) € a saturagédo de oxigénio (SpO2) da regido dorsal da m&o do voluntario. b). Histogramas
contendo os valores médios, maximos, minimos e desvio padrdo das concentragdes dos cromoéforos
e da SpO2, obtidos por meio dos mapas de falsas cores.
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Saturacado de Oxigénio
A falta de polarizadores lineares cruzados, por sua vez, teve um impacto
direto na qualidade das imagens de refletancia difusa, permitindo que a reflexao
especular da amostra saturasse varios pixels. Este problema comprometeu a
precisdo dos mapas de concentragdo de desoxihemoglobina (Cdeoxi) € saturagao de
oxigénio (SpO2). Pontos onde Cdeoxi foi registrada como zero, e consequentemente

SpO:2 foi estimada em 100%, indicam falhas metodolégicas, uma vez que nao
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refletem a realidade fisioloégica. Estudos prévios utilizando a técnica SFDI
demonstram que os valores de SpO2 na superficie da pele humana tendem a girar
em torno de 70% nas regides de maior saturacéo (LEE et al., 2020; NGUYEN et al.,
2013a, 2013b), tornando evidente a discrepancia nos resultados obtidos.

Portanto, melhorias metodoldgicas sdo indispensaveis para superar essas
limitagdes. A inclusao de polarizadores lineares cruzados pode mitigar os efeitos da
reflexdo especular, enquanto o uso de sistemas de captura mais avancados,
capazes de considerar movimentos e perfis tridimensionais, pode garantir maior
fidelidade na reconstrugdo das imagens e na analise das propriedades Opticas.
Abordagens continuas e rigorosas nesse sentido sdo essenciais para assegurar que

os dados obtidos representem fielmente as condigdes biolégicas analisadas.
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6 CONCLUSOES

A experiéncia adquirida na producdo dos fantomas evidenciou que o uso de
um agente de cura lenta € mais vantajoso para sua preparagao. Catalisadores de
cura lenta proporcionam mais tempo para misturar a suspensao, facilitando a
remogao eficaz de bolhas de ar geradas durante o processo. Além disso, esses
catalisadores permitem o uso de quantidades maiores, possibilitando a dissolugéo
do TiO2 ou de outros agentes absorvedores diretamente no catalisador, resultando
em uma suspensdo mais homogénea e, consequentemente, fantomas com
aparéncia final mais uniforme.

Outro ponto relevante foi o uso de um agitador mecéanico para misturar os
componentes dos fantomas, reduzindo significativamente o tempo de producgdo, em
comparagao a mistura manual, e aumentando a eficiéncia do processo. A utilizagao
do agitador também garantiu uma distribuicdo mais uniforme das particulas dos
agentes absorvedores e espalhadores na matriz de PDMS, promovendo maior
confiabilidade e reprodutibilidade da técnica. Essas melhorias metodoldgicas, como
0 uso de catalisadores de cura lenta e a agitagdo mecanica, resultaram em fantomas
opticos de melhor qualidade, facilitando sua aplicagdo em experimentos e medicdes
de propriedades Opticas.

Os fantomas 6pticos produzidos desempenharam um papel fundamental na
calibragédo e validagdo dos equipamentos utilizados neste estudo. Foi demonstrado
que a técnica SFDI possui capacidade de determinar quantitativamente os
coeficientes de absorgcdo e espalhamento reduzido nos fantomas examinados,
tornando-se uma ferramenta viavel para a obtencdo n&o invasiva de informacoes
clinicamente relevantes sobre o estado de tecidos humanos. Isso inclui parametros
diagnésticos cruciais, como saturacdo de oxigénio, concentragdo de cromdéforos e
microarquitetura tecidual. Essa abordagem é promissora, pois permite aprimorar
significativamente a capacidade de avaliar condigbes médicas por meio de técnicas
opticas, sem a necessidade de intervengdes invasivas.

A partir das simulagdes de Monte Carlo (MC), foi possivel obter a distribuicao
espacial dos fotons retroespalhados, analisada por meio da fungao de dispersao de
pontos (PSF). Em seguida, foi aplicada a transformada de Fourier para calcular os
valores de refletancia difusa (R4) em diferentes frequéncias espaciais. Os valores de

R4 foram coletados em frequéncias especificas, como 0, 0,05, 0,1, 0,2 e 0,4 mm™,
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para varias combinagdes de coeficientes de absorgéo (pa) e espalhamento reduzido

(Ms’) no intervalo de 0,001 < pa <2,0 mm™ e 0,5 < ps’ < 2,0 mm™. Esse banco de
dados, gerado para o treinamento da RNA para medir a saturagcdo de oxigénio,
incluiu um total de 850.500 amostras. Os calculos assumiram valores fixos para o
indice de refragao (n = 1,4) e o fator de anisotropia (g = 0,7), paradmetros tipicos de
tecidos bioldgicos.

Apoés a geracédo e o pré-processamento do banco de dados, a rede neural
artificial (RNA) foi treinada utilizando uma arquitetura feedforward com uma camada
oculta de 25 neurbnios. Os dados de entrada consistiram em valores de refletancia
difusa dos dois primeiros componentes principais em cada comprimento de onda,
enquanto a camada de saida retornou as concentragdes de oxihemoglobina (Coxy) €
desoxihemoglobina (Cdeoxy). A tangente hiperbdlica foi usada como fungdo de
ativacdo na camada oculta, e uma funcdo de transferéncia linear foi aplicada na
camada de saida. Para evitar o sobreajuste, os dados foram divididos em conjuntos
de treinamento (70%), validagao (15%) e teste (15%).

Para avaliar a eficacia desse modelo, foi utilizado o fator de correlagdo R? e
um histograma de erros relativos. No caso da oxihemoglobina, foi alcangado um
valor de R? de 0,997, com os erros relativos predominantemente concentrados no
intervalo de -2 a 2%, e uma média de 0,99%. Quanto a desoxihemoglobina, o fator
R? foi de 0,982, e os erros se concentraram no intervalo de -4 a 4%, com uma média
de 0,98%. Além disso, o modelo desenvolvido foi aplicado em um estudo in vivo,
demonstrando sua viabilidade na aquisicdo de imagens funcionais da concentragao
de oxihemoglobina, desoxihemoglobina e saturagdo de oxigénio.

Os resultados obtidos estiveram em concordancia com os de Song et al., que
utilizaram um modelo de rede neural profunda para determinar propriedades 6pticas,
mesmo com 2% de ruido gaussiano nos dados de teste. Isso indica que nosso
modelo mantém um desempenho comparavel as abordagens de ponta, destacando
sua robustez e aplicabilidade pratica. Além disso, o treinamento da RNA permitiu a
determinacdo direta dos valores dos cromoforos oxihemoglobina (Coxy) €
desoxihemoglobina (Cdeoxy) € saturagao de oxigénio (SpOz2) a partir das medigdes
diretas de refletancia difusa com a técnica SFDI.

A técnica desenvolvida e validada neste trabalho demonstrou ser eficaz na
geracdo de mapas de campo amplo de croméforos presentes no tecido epitelial,

assim como na determinagao da saturagao de oxigénio. A utilizagdo desses mapas
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de oxigenagao tem o potencial de melhorar significativamente o monitoramento de
pacientes em ambientes clinicos. Uma das principais vantagens é a capacidade de
identificar regides propensas a hipoxia ou isquemia, mesmo na auséncia de
sintomas evidentes. A analise dessas imagens pode permitir intervencgdes criticas e
imediatas, otimizando a resposta a condi¢gdes clinicas preocupantes de forma mais
eficaz e preventiva.

Ademais, a técnica oferece a vantagem de realizar medi¢gdes quantitativas em
tecidos e 6rgaos de formato irregular, como a pele, sem a necessidade de contato
direto. Ao contrario das sondas de contato, que fornecem medi¢cdes pontuais, os
mapas de saturacdo de oxigénio obtidos com a SFDI fornecem uma visao
abrangente das variagbes de oxigenagdo em areas maiores. No entanto, é
necessario realizar estudos adicionais para investigar possiveis discrepancias entre
as medigdes de saturacdo de oxigénio obtidas pela SFDI e as realizadas com
sondas de contato, a fim de aprimorar a precisdo e a confiabilidade dessa
abordagem.

Além disso, enquanto as sondas de contato exigem tempos prolongados de
estabilizagdo (>1 s) para leituras precisas, métodos de aprendizado de maquina s&o
capazes de atingir tempos de resposta de até 200 milissegundos para imagens
maiores, como de 696 x 520 pixels (SCHMIDT et al., 2019). Adicionalmente, o
sistema SFDI é limitado apenas pela taxa de fluéncia e pela sensibilidade da camera
(GIOUX et al., 2011). Embora ndo tenham sido abordadas neste estudo, medicdes
em tempo real (ou seja, aquisigdo, processamento e visualizagdo simultaneos)
representardo, eventualmente, outra vantagem significativa dos sistemas SFDI.

A abordagem integrativa apresentada neste trabalho destaca a aplicagéo
sinérgica da técnica SFDI com a capacidade de aprendizado de maquina da RNA. A
validagao do sistema SFDI em condi¢cdes controladas e a posterior aplicacédo em
estudos in vivo ressaltam a robustez e a aplicabilidade da técnica para avaliacdo da
oxigenacao tecidual. Os resultados obtidos neste estudo piloto oferecem insights
sobre o potencial clinico dessa abordagem inovadora, promovendo avangos na

monitorizagao e avaliagdo da oxigenagao em contextos biomédicos.
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7 PERSPECTIVAS FUTURAS

Embora o sistema SFDI descrito possa extrair informacgdes fisiologicamente
relevantes sobre o estado do tecido, € importante reconhecer varias limitagdes
nesse estudo. Um sistema de imagens clinicas com impacto significativo no
atendimento ao paciente deve ser integrado eficientemente ao fluxo de trabalho
clinico, sendo capaz de adquirir e exibir informagdes em tempo real a uma taxa
superior a 1 quadro por segundo (GIOUX et al., 2011). No sistema SFDI proposto
nesse trabalho, duas etapas que podem ser aprimoradas para atingir esse objetivo
sd0 a aquisigao e o processamento das imagens.

Atualmente, o processamento das imagens obtidas por meio da técnica SFDI
€ realizado apos as aquisicbes utilizando o software MATLAB. Uma possivel
melhoria seria a integracdo de algoritmos de aquisicdo e processamento em uma
unica plataforma de software, proporcionando ao cirurgido a visualizagdo de mapas
de oxigenagdo em uma taxa de quadros mais rapida do que uma imagem por
segundo. Essas consideracdes destacam a importancia da otimizagdo continua do
sistema para atender as demandas praticas e temporais de um ambiente clinico. A
busca por solu¢cdes que permitam a obtencdo e analise de informacdes em tempo
real pode fortalecer a aplicabilidade clinica do sistema SFDI, tornando-o uma
ferramenta mais eficaz e prontamente utilizavel na pratica médica.

Outra limitagdo é a falta de medidas tridimensionais dos perfis de tecido
biolégico, que limitam a precisdo da reconstrucdo das imagens. A corregéo de
distorcdo de imagens € um componente essencial na realizagdo imagens
quantitativas sem contato in vivo. Atualmente, € necessario implementar um método
de perfilometria ao sistema SFDI, pois ele gera ruidos durante as medidas das
amplitudes de modulagao do meio (Mac e Mbc) devido as incertezas nas estimativas
das diferencas de altura na superficie das amostras. Esses ruidos acabam
propagando incertezas e resultam em um erro maior nas medi¢cdes de oxigenagao.

Métodos de perfilometria de superficie baseados na projecdo de multiplas
frequéncias espaciais poderiam aprimorar a aquisicdo de perfis de superficie,
revelando variagbes na altura da amostra e mantendo a resolugao (GIOUX et al.,
2011). O aprimoramento da resolugdo da altura por meio desses métodos nao

apenas otimizaria a qualidade das imagens, mas também fortaleceria a capacidade
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do sistema SFDI em fornecer informagdes quantitativas precisas em contextos
clinicos e biomédicos.

Por fim, é essencial implementar o acoplamento de polarizadores lineares
cruzados no sistema SFDI para melhorar a qualidade das imagens obtidas. A
auséncia desses polarizadores resultou em um impacto direto na precisdao das
imagens de refletancia difusa, permitindo que a reflexdo especular da amostra
saturasse diversos pixels. Essa saturacdo comprometeu significativamente a
confiabilidade dos mapas de concentracdo de desoxihemoglobina (Cdeoxi), afetando
diretamente a qualidade e a acuracia dos mapas de saturagdo de oxigénio (SpO2). A
integracdo desses polarizadores ao sistema nao apenas mitigaria a interferéncia
causada pela reflexdo especular, mas também asseguraria uma analise mais

representativa e fidedigna das propriedades épticas das amostras estudadas.
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