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Resumo  A espectroscopia Raman pode ser utilizada para a detecção de ateromas em artérias humanas. Quando o tempo de
exposição do CCD (Charge Coupled Device) usado no espectrômetro é da ordem de 80 ms o ruído gerado pelo CCD é da ordem
de grandeza do sinal gerado pela radiação Raman. Neste artigo são analisados métodos de compressão do espectro Raman utili-
zando wavelets e classificação do sinal através de redes neurais para determinar o tempo mínimo de exposição do CCD. Para as
taxas de compressão entre 4:1 e 32:1 e, utilizando redes neurais do tipo "feedforward", é possível operar o espectrômetro com
tempo de exposição do CCD de 20 ms com uma taxa de erro menor que 5%.

Abstract  The Raman spectroscopy can be utilized to detect ateromas in human arteries. When the spectrometer charge cou-
pled device (CCD) exposition time is about 80 msec, the CCD noise has the same level as the signal generated by the Raman ra-
diation. Wavelets compression and neural network classification techniques are analyzed in order to determine the CCD mini-
mum exposition time. Based on the results, it was concluded that, when the compression tax is in the range from 4:1 to 32:1, it is
possible to utilize feedforward neural network to detect ateromas with a classification error smaller than 5% when the CCD ex-
position time is as low as 20 msec.
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1    Introdução

O processo aterosclerótico se caracteriza pelo au-
mento da espessura da camada mais interna da parede
arterial devido à proli feração celular e à acumulação
de colesterol e lípides. Alguns ateromas evoluem
para placas calcificadas diminuindo significativa-
mente a elasticidade das paredes das artérias O méto-
do normalmente utili zado para identificar uma lesão
aterosclerótica é a análise histológica. Uma nova
técnica para análise da composição da parede arterial
é a da espectroscopia Raman no infravermelho (Sa-
thaiah, 1996).

Quando excitadas por radiação produzida por
um laser de baixa potência, as células das artérias
humanas espalham inelasticamente a radiação inci-
dente e geram também fluorescência. O espalha-
mento inelástico (Radiação Raman) fornece informa-
ções sobre as substâncias que constituem as células
do tecido alvo. Analisando-se o espectro da radiação
é possível detectar se o tecido alvo é ateromatoso,
calcificado ou sadio. A radiação Raman é muito
tênue para tecidos biológicos e muitas vezes inferior
à fluorescência gerada por esses tecidos quando ex-
citados por radiação de um laser de baixa potência.
Apesar da radiação captada da artéria ser detectada
por uma matriz de detetores CCD (Charge Coupled
Device) refrigerados a nitrogênio líquido, o nível de
ruído do CCD é da ordem de grandeza do sinal gera-
do pela radiação Raman, quando o tempo de exposi-
ção do CCD é aproximadamente 80 ms.

O ateroma, após detectado, poderá ser removido
por pulsos de laser de alta potência que ao atingir o
tecido alvo provocam a ablação do mesmo. Para
evitar que um pulso de laser de alta potência atinja

um tecido normal é necessário certificar-se de que,
antes do disparo do laser, o tecido alvo seja um ate-
roma.

O laser de alta potência selecionado para este
estudo opera na freqüência de 308 nm e tem a capa-
cidade de gerar até 10 disparos por segundo. Cada
disparo tem a duração de 10 a 15 ns com energia de
300 mJ. Para se ter uma utili zação eficiente do laser
e, para evitar que o deslocamento do cateter provo-
que a ablação de um tecido não analisado, é necessá-
rio realizar o diagnóstico do tecido alvo em menos de
100 ms. Assumindo que o tempo para transmiti r e
processar os dados adquiridos é de 20 ms, o tempo de
exposição do CCD deverá menor que 80 ms. O dia-
grama de blocos do equipamento em desenvolvi-
mento no Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento da
UNIVAP (Paula Jr, 2000) é apresentado na Figura 1.
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Figura 1 Diagrama de blocos do equipamento para
remoção de ateromas

Ao ser ativada, a estação de processamento envia
sinais de controle para o laser de baixa potência ini-



ciar a emissão de radiação. A radiação do laser é
conduzida até o tecido alvo através de uma fibra
ótica. Um conjunto de fibras óticas capta a radiação
retroespalhada e a fluorescência proveniente do teci-
do alvo e as conduz até o espectrômetro, que utili za
uma grade de difração para espalhar espectralmente a
radiação coletada sobre um CCD de 1024 elementos.
O sinal gerado no CCD é adquirido, convertido de
analógico para digital e enviado para a estação de
processamento. Após adquiridos, os dados são corri-
gidos espectralmente utili zando-se uma tabela de
calibração gerando um vetor de 754 elementos e, em
seguida, pré-processados para eliminar a componente
de baixa freqüência referente à fluorescência. A Figu-
ra 2 apresenta espectros típicos normalizados da
radiação Raman para amostras de (a) tecido sadio,
(b) tecido ateromatoso e (c) tecido calcificado para
um tempo de exposição do CCD da ordem de 0,5 s.
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Figura 2 Espectros Raman típicos

Após pré-processados, os dados são submetidos
a um programa de reconhecimento de padrões que
classifica o tecido alvo em normal, ateromatoso ou
calcificado. O disparo do laser de alta potência só irá
ocorrer se o tecido analisado for patológico. Os pul-
sos de radiação do laser de alta potência são condu-
zidos até o tecido alvo através de uma fibra ótica.
Atualmente o método utili zado para classificar o
tecido alvo é uma máquina de inferência (Sidaoui,

1998) desenvolvida com base em conhecimentos de
especialistas e que utili za a localização e amplitude
dos principais picos Raman. Este método opera satis-
fatoriamente quando o tempo de exposição do CCD é
maior  que 500 ms. Contudo, ao reduzir o  tempo de
exposição do CCD a taxa de acerto diminui.

Este artigo apresenta o resultado da utili zação de
um novo método de classificação do tecido alvo
baseado em transformadas wavelets e redes neurais
artificiais para tempo de exposição do CCD menores
que 0,5 s.

A Transformada Discreta Wavelets (TDW) é
uma transformada linear e pode ser representada por
uma matriz de transformação que atuando sobre o
vetor de entrada de comprimento N gera como res-
posta um novo vetor do mesmo comprimento (Kai-
ser, 1994). O vetor resultante pode ser separado em
um vetor de comprimento N/2 que contém os com-
ponentes de baixa freqüência ou médias e num vetor
de comprimento N/2 que contém os componentes de
alta freqüência ou detalhes. A TDW pode ser aplica-
da hierarquicamente, mais precisamente, primeiro
sobre todo vetor de entrada de comprimento N, em
seguida sobre as N/2 médias obtidas anteriormente,
daí sobre as N/4 médias restantes e assim, sucessiva-
mente, até o nível desejado.

As redes neurais artificiais (RNA) são algoritmos
computacionais apropriados para soluções de pro-
blemas complexos de classificação e reconhecimento
de padrões (Haykin, 1999). De forma semelhante ao
cérebro humano, as RNAs são organizadas com ele-
mentos de processamento simples, denominados
neurônios que se interligam uns com os outros for-
mando redes capazes de processar, armazenar e
transmiti r informações vindas do exterior. As redes
podem ser treinadas para resolver determinadas clas-
ses de problemas através da alteração dos pesos das
interligações entre os neurônios. Existem diversos
tipos de redes neurais.

Para facilit ar a discussão, as redes neurais são
representadas neste artigo na seguinte forma: RNA
N-E1-E2-S, onde N representa o número de entradas
da rede neural, E1, o número de neurônios na primei-
ra camada escondida, E2, o número de neurônios na
segunda camada escondida e S, o número de neurô-
nios na camada de saída. A função de transferência
escolhida para os neurônios das camadas escondidas
foi a tangente signoidal (tan-signoid) e na camada de
saída a linear. O algoritmo de treinamento foi do tipo
retropropagação utili zando-se o método do gradiente
descendente. O número de neurônios em cada cama-
da escondida foi determinado utili zando-se regras
práticas.

2   Processamento do Sinal

Como o vetor pré-processado do espectro Raman
contém informações redundantes é possível reduzir o



número de elementos deste vetor utili zando técnicas
de compressão, sem perdas significativas das caracte-
rísticas úteis. Em Paula Jr (2001) foram analisadas as
seguintes técnicas para redução do número de variá-
veis do vetor de entrada: (a) seleção dos picos Raman
de maior amplitude por faixa; (b) seleção de algumas
variáveis utili zando-se algoritmos genéticos; (c)
compressão do sinal utili zando-se wavelets e (d)
utili zação da técnica de componentes principais. Para
a aplicação em pauta a técnica que apresentou o
melhor resultado foi a compressão por wavelets.
Após a compressão os dados são aplicados a uma
rede neural para classificar o tecido alvo.

A seguir é apresentada a análise realizada para
determinar a melhor taxa de compressão e o menor
tempo de exposição do CCD que permita à rede
neural usada classificar o tecido alvo com uma taxa
de acerto maior que 95%.

2.1 Seleção das amostras

Foram utili zados neste estudo 30 vetores com 754
elementos representando os espectros de amostras de
tecidos das paredes de artérias, sendo 10 de tecidos
sadios, 10 de tecidos ateromatosos e 10 de tecidos
calcificados. Estes vetores foram organizados em 2
grupos: de treinamento e de validação. O grupo de
treinamento foi composto de 15 vetores sendo cinco
de cada tipo de tecido, formando uma matriz de 15
linhas por 754 colunas, denominada de XT. Para
facilit ar o treinamento das redes neurais os espectros
de treinamento foram entrelaçados da seguinte forma:
- Tecido sadio: linhas 1, 4, 7, 10 e 13,
- Tecido ateromatoso: linhas 2, 5, 8 11 e 14,
- Tecido calcificado: linhas 3, 6, 9 12 e 15.

O grupo de validação foi organizado também em
uma matriz de 15 linhas por 754 colunas denominada
XV. Para esta matriz os espectros não foram entrela-
çados, sendo as cinco primeiras linhas formadas de
amostras de tecido ateromatoso, as cinco seguintes de
amostras de tecido sadio e, as cinco últimas, de
amostras de tecido calcificado.

O ruído do CCD foi analisado e verificou-se que
este é formado de um componente DC facilmente
removível e um componente AC que se aproxima do
ruído branco. Constatou-se que a variância da com-
ponente AC do ruído é aproximadamente constante
para o tempo de exposição na faixa de 10 a 200 ms.
Como o sinal referente à radiação aumenta linear-
mente com o tempo de exposição, a relação da vari-
ância do sinal devido à radiação Raman, Vs, com a
variância do componente AC do ruído, Vr, aumenta
com o tempo de exposição. Verificou-se ainda que,
para o tempo de exposição de 20 ms, a variância do
sinal referente à radiação Raman é aproximadamente
igual à variância do ruído do CCD.

Para simular os diversos tempos de exposição do
CCD foram adicionados vetores de ruído com dife-
rentes variâncias a cada vetor das matrizes XT e XV.

O valor da variância do ruído foi selecionado de
forma a se ter as seguintes relações Vs/Vr:

a) 5,0 (Tempo de exposição: ~ 100 ms);
b) 2,0 (Tempo de exposição: ~ 40 ms);
c) 1,0 (Tempo de exposição: ~ 20 ms);
d) 0,5 (Tempo de exposição: ~ 10 ms).
Para cada nível de ruído foram gerados cinco

vetores com a mesma variância através da função
normrnd do “Statistics Toolbox” do Matlab®, os
quais, adicionados aos vetores das matrizes XT e
XV, formaram um total de 150 vetores diferentes.

3   Compactação dos Vetores com Wavelets

O processo de compressão por wavelets consiste em
reter o vetor das médias e desprezar o vetor dos de-
talhes até o nível de compressão desejado. Existem
diversas famílias de wavelets e cada família contém
elementos com diferentes números de coeficientes.
Peris (2000) apresenta um estudo para filt ragem e
compressão do espectro Raman utili zando-se diver-
sas famílias de wavelets com diversos coeficientes.
Uma wavelet que se mostrou adequada para a aplica-
ção em pauta foi a Baudechies com 6 coeficientes e
comumente denominada de DB6.

O método utili zado neste trabalho consistiu em
comprimir o vetor das amostras de treinamento e de
validação adicionadas aos vetores de ruído para as
seguintes taxas de compressão:

a) 754:381;
b) 754:196;
c) 754: 98;
d) 754:52;
e) 754:28.
A Figura 3 apresenta em um exemplo de um ve-

tor de entrada de uma amostra de tecido ateromatoso
adicionado a um vetor de ruído de nível Vs/Vr=1. Na
Figura 4 são apresentados em (a) o vetor de entrada
após comprimido para a taxa de 754:98 e em (b),
para a taxa de 754:28.
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Figura 3 Espectro Ramam de um tecido ateromatoso com um
tempo de exposição de 20 ms
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Figura 4 Sinal de ateroma ruidoso e espectros comprimidos

4   Classificação dos Tecidos Alvos com Redes
Neurais

O tipo de rede neural selecionada para este estudo foi
o de redes neurais multicamadas sem realimentação,
(Feedforward) com duas camadas escondidas e três
neurônios na camada de saída conforme apresentado
no diagrama da Figura 5.
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Figura 5 Rede neural selecionada

Os valores dos sinais gerados pelos três neurôni-
os de saída são denominados de Sa, Sn e Sc. Visando
estabelecer uma distância razoável entre os valores
classificados e as saídas esperadas para o vetores de
treinamento, estas foram estabelecidas de acordo com
a Tabela 1.

Tabela 1 Valores esperados para as saídas

Tecido Sa Sn Sc
Sadio -1  1 -1
Ateromatoso   1 -1 -1
Calcificado -1 -1  1

Foi desenvolvido um programa para classifica-
ção dos vetores de saída da rede neural implemen-
tando os seguintes critérios:
a) correto quando os sinais das saídas forem os

mesmos que os das saídas esperadas.
b) incorreto quando os sinais das saídas forem dife-

rentes dos sinais das saídas desejadas sen-
do, entretanto, iguais às saídas esperadas de
um outro tipo de tecido.

c) não classificados quando os sinais das saídas fo-
rem diferentes dos sinais desejados para os
três tipos de tecidos.

Além da classificação o programa mencionado
calcula para cada vetor de entrada na rede neural o
erro médio quadrático (EMQ) entre as saídas geradas
pela rede e os valores esperados.

O valor dos pesos das interligações da rede trei-
nada depende dos valores inicialmente alocados aos
pesos. Alguns programas geram os pesos iniciais
aleatoriamente como, por exemplo, a função init do
“Neural Network Toolbox” do Matlab. Neste traba-
lho as redes neurais foram treinadas com a matriz XT
(sem ruído) usando a função train do referido Tool-
box. As redes neurais selecionadas foram aquelas
que, ao serem treinadas atingiram um EMQ, entre as
saídas e os valores esperados, de 0,001 em menos de
2000 ciclos de treinamento e, ao serem alimentadas
pela matriz de validação XV, apresentaram um EQM
menor que 0,05. A Tabela 2 apresenta as redes sele-
cionadas para as diversas taxa de compressão:

Tabela 2 Redes neurais selecionadas.

Taxa de Compressão Rede Neural
754:754 754-128-32-3
754:381 381-96-32-3
754:196 196-80-32-3
754:98 98-64-16-3
754:52 52-32-8-3
754:28 28-16-8-3

Os resultados da classificação são apresentados
nos gráficos da Figura 6 para o sinal sem compressão
e comprimido para as diversas taxas de compressão e
diversos níveis de ruído. Nesta figura, NT representa
o percentual de amostras não classificadas para os
vetores de treinamento, ET, o percentual de amostras
classificadas erroneamente para os vetores de treina-
mento, NV, o percentual de amostras não classifica-
das para os vetores validação e EV, o percentual de
amostras classificadas erroneamente para os vetores
de validação.
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Figura 6 Taxa de erros para os experimentos realizados

5   Comparação do Tempo de Processamento

A maioria dos processadores digitais de sinais, atu-
almente disponíveis no mercado, implementam a
operação multiplicação com acumulação (MC) em
ponto flutuante em apenas um ciclo do relógio. O
valor de cada elemento do vetor comprimido pela
wavelet DB6, Wi+1 [j] no nível i+1, pode ser deter-

minado em função dos elementos do vetor Wi pela
equação Equação 1.
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Onde an são os coeficientes da wavelet DB6
Portanto, para o cálculo de cada elemento do

vetor comprimido são necessárias 6 operações MC.
O número total de operações MC, MST, para todos
os elementos do vetor Wi , a partir do vetor inicial
sem compressão W0 é dado pela Eq-2.
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Onde Nk é o número de componentes do vetor
comprimido no nível k.

A Equação 3 calcula o número de operações
MC, MSRT, para uma rede neural com duas comadas
escondidas, tendo como entrada um vetor com N0
elementos, N1 neurônios na primeira camada escon-
dida, N2 neurônios na segunda camada escondida e
três na camada de saída e supondo que a função tan-
signoid seja implementada através de 20 operações
MC.
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A Tabela 3 apresenta os números de operações
MC para os cincos experimentos realizados e o tem-
po de processamento das operações MC (sem consi-
derar as instruções de controle de laços) caso a com-
pressão por wavelets e a rede neural fossem imple-
mentadas em um DSP de 100 MFLOPS:



Tabela 3 Número de operações MC

Taxa de
Com-
pres.

Rede
Neural

MC –
Wavelet

MC–Rede
Neural

Tempo
(ms)

754:754 128-32-3 0 103 904 1,04
754:381 96-32-3 2 286 42 304 0,45
754:196 80-32-3 3 462 35 376 0,39
754:98 64-16-3 4 050 27 056 0,31
754:52 32-8-3 4 362 2 744 0,07
754:28 16-8-3 4 530 1 080 0,06

6   Conclusão

Analisando-se os resultados apresentados na Figura 6
pode-se concluir que:
a) Para o tempo de exposição do CCD maior que 40
ms qualquer um dos métodos empregados apresenta
resultado satisfatório com taxa de erro menor que
5%.
b) Para o tempo de exposição de 20 ms o resultado
foi satisfatório para as taxas de compressão de
754:196, 754:98, 758:52 e 754:28. O melhor resulta-
do foi obtido com a taxa de compressão de 754:52
quando o sistema de classificação não apresentou
nenhum erro.
c) Para o tempo de exposição do CCD de 10 ms
nenhum dos métodos apresentou resultado satisfató-
rio.

Com base nestes resultados conclui-se que, util i-
zando-se o método de classificação proposto, o es-
pectrômetro pode ser operado com o tempo de expo-
sição do CCD em torno de 20 ms e ainda manter uma
percentagem de classificação errada menor que 5%.
O equipamento poderá ser operado com uma boa
margem de segurança com um tempo de exposição
entre 50 a 80 ms.

Tomando-se por base os dados apresentados na
Tabela 3 pode-se verificar que o tempo de processa-
mento, quando a taxa de compressão é maior que
754:381, é menor que 0,5 ms quando se utili za um
DSP de 100 MFLOPS. Portanto, não há necessidade
de se utili zar um DSP de alto desempenho para im-
plementar os algoritmos propostos podendo ser util i-
zado, por exemplo, o ADSP 21060 Sharc da Analog
Device.
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