PROCESSAMENTO DA RADIACAO RAMAN DE ARTERIASATRAVES DE WAVELET SE REDES
NEURAISVISANDO A DETECCAO DE ATEROMAS

ALDERICO R. DE PAULA JR., CARLOS M. F. PERIS, HASSAN SIDAOUI

Universidade do Vale do Paraiba —UNIVAP
Av. Shishima Hifumi 2 911, Urbanova 12244000 SaaJosé dos Campos, SP

E-mails: al deri co@ni vap. br,

peri s@ni vap. br, hassan@ni vap. br

Resumo O A espectroscopia Raman pode ser utilizada para adetecg@ de ateromas em artérias humanas. Quando o tempo de
exposi¢éo do CCD (Charge Coupled Device) usado no espectrometro é da ordem de 80 ms o ruido gerado pelo CCD é da ordem
de grandeza do sinal gerado pela radiagé® Raman. Neste artigo sd0 analisados métodos de compressio do espectro Raman utili-
zando wavelets e clasdficaca® do sinal através de redes neurais para determinar o tempo minimo de exposi¢éo do CCD. Para &
taxas de compressio entre 4:1 e 32:1 e, utilizando redes neurais do tipo "feedforward", é posdvel operar o espectrometro com
tempo de exposi¢é do CCD de 20 ms com uma taxa de @ro menor gque 5%.

Abstract 0 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 compresson and reural network classfication techniques are analyzed in order to determine the CCD mini-
mum expositi on time. Based on the results, it was concluded that, when the compresson tax isin therangefrom 4:1to 32:1, it is
possble to utilize feedforward neural network to detect ateromas with a dassficaion error smaller than 5% when the CCD ex-

position timeis as low as 20 msec.
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1 Introducdo

O procesn aterosclerético se caaderiza pelo au-
mento da espesaurada canada mais interna da parede
arterial devido a proliferacé® cdular e & aomulacé®
de mlesterol e lipides. Algurs ateromas evoluem
para placa cdcificadas diminuindo significaiva-
mente a éasticidade das paredes das artérias O méto-
do normalmente utili zado pera identificar uma lesdo
aterosclerdtica € a mdlise histolégica Uma nova
témicapara andlise da composicéo da parede aterial
€ ada espedroscopia Raman no infravermelho (Sa-
thaiah, 1996).

Quando excitadas por radiagd® produzida por
um laser de baixa poténcia, as cdulas das artérias
humanas espalham inelasticamente a radia¢@ inci-
dente e geram também fluorescéncia. O espaha
mento inelastico (Radiacd® Raman) forneceinforma-
¢bes obre & substéncias que nstituem as cdulas
do teddo avo. Andisando-se 0 espedro da radiac®
€ posdvel detedar se o teddo avo é aeromatoso,
cdcificado au sadio. A radiac® Raman é muito
ténue para teddos bioldgicos e muitas vezes inferior
a fluorescéncia gerada por esses teddos quando ex-
citados por radiac® de um laser de baixa poténcia.
Apesar da radiac® ceptada da atéria ser detedada
por uma matriz de detetores CCD (Charge Coupled
Device) refrigerados a nitrogénio liquido, o nivel de
ruido doCCD é da ordem de grandezado sinal gera-
do pelaradiac® Raman, quando otempo ce exposi-
¢&0 doCCD é groximadamente 80 ms.

O ateroma, apés detedado, podera ser removido
por pulsos de laser de dta poténcia que @ atingr o
teddo alvo provocam a &lac® do mesmo. Para
evitar que um pulso de laser de dta poténcia ainja

um teddo normal é necessirio certificar-se de que,
antes do dsparo dolaser, o teddo avo sgja um ate-
roma.

O laser de dta poténcia seledonado para este
estudo opera na freqliéncia de 308 nm e tem a cPpa
cidade de gerar até 10 dsparos por segurdo. Cada
disparo tem a durac@ de 10 a 15 ns com energia de
300 mJ. Para se ter uma utili zac® eficiente do laser
e, para evitar que 0 deslocamento do cateter provo-
gue a dlacd® de um teddo ndo andlisado, € necessx
rio rediza o dagnostico doteddo alvo em menos de
100 ms. Assumindo que o tempo para transmitir e
processar os dados adquiridos € de 20 ms, o tempo de
exposicédo do CCD deverda menor que 80 ms. O dia
grama de blocos do equipamento em desenvolvi-
mento no Ingtituto de Pesquisa e Desenvolvimento da
UNIVAP (Paula Jr, 2000 é goresentado na Figura 1.
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Figura 1 Diagrama de blocos do equipamento para
remocg&o de deromas

Ao ser ativada, a estac® de processamento envia
sinais de @ntrole para o laser de baixa poténcia ini-



ciar a emissfo de radiac®. A radiac® do laser é
conduzida &é o teddo avo através de uma fibra
Gtica Um conjunto de fibras 6ticas cepta aradiacé
retroespalhada e afluorescéncia proveniente do ted-
do avo e & conduz aé o espedrdmetro, que utiliza
uma grade de difracé para espalhar espedramente a
radiacé coletada sobre um CCD de 1024 elementos.
O sina gerado no CCD é aquirido, convertido de
analogico para digital e ewviado para a etac®d de
processamento. Apés adquiridos, os dados o corri-
gidos espedralmente utilizando-se uma tabela de
cdibracé gerando um vetor de 754 elementos e, em
seguida, pré-processados para diminar a wmponente
de baixa freqiéncia referente afluorescéncia. A Figu-
ra 2 apresenta epedros tipicos normalizados da
radiac® Raman para anostras de (@) teddo sadio,
(b) teddo ateromatoso e (c) teddo cdcificado para
um tempo e exposicdo doCCD daordem de 0,5 s.
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Figura 2 Espectros Raman tipicos

Ap6s pré-processados, os dados o submetidos
a um programa de remnhedmento de padrBes que
clasdfica o teddo avo em normal, ateromatoso ou
cdcificado. O disparo dolaser de dta poténcia so ira
ocorrer se o teddo analisado for patoldgico. Os pul-
sos de radiac® dolaser de dta poténcia sdo condu-
zidos até o teddo avo através de uma fibra Gtica
Atuamente o método utilizado para dasdficar o
teado avo é uma maquina de inferéncia (Sidaoui,

1998 desenvolvida mm base en conhedmentos de
espedalistas e que utiliza alocdizac® e amplitude
dos principais picos Raman. Este método ofera satis-
fatoriamente quando otempo ce exposicdo doCCD é
maior que 500 ms. Contudo, ao reduzir o tempo de
exposicd doCCD ataxade aceto dminui.

Este atigo apresenta o resultado da utili zac® de
um novo método ¢ dassficac®d do tedado alvo
baseado em transformadas wavelets e redes neurais
artificiais para tempo e exposicd do CCD menores
que0,5s.

A Transformada Discreta Wavelets (TDW) é
uma transformada linea e pode ser representada por
uma matriz de transformacéd® que auando sobre o
vetor de entrada de comprimento N gera @wmo 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 ntém os com-
ponentes de baixa freqiiéncia ou médias e num vetor
de comprimento N/2 que contém 0s componentes de
alta freqiéncia ou detalhes. A TDW poce ser aplica
da hierarquicamente, mais predsamente, primeiro
sobre todo vetor de entrada de comprimento N, em
seguida sobre & N/2 médias ohtidas anteriormente,
dai sobre & N/4 médias restantes e asdm, sucessva
mente, até o nivel desgjado.

Asredes neurais artificiais (RNA) sdo algoritmos
computadonais apropriados para solugdes de pro-
blemas complexos de dassficac® e recnhedmento
de padrdes (Haykin, 1999. De forma semelhante a
céebro humano, as RNAs o organizadas com ele-
mentos de processamento simples, denominados
neurbnios que se interligam uns com os outros for-
mando redes cgpazes de processar, armazenar e
transmitir informagdes vindas do exterior. As redes
podem ser treinadas para resolver determinadas clas-
ses de problemas através da dterac® dcs pesos das
interligagdes entre os neurdnios. Existem diversos
tipos de redes neurais.

Para fadlitar a discussho, as redes neurais $0
representadas neste atigo na seguinte forma: RNA
N-E1-E2-S, onde N representa 0 nimero de entradas
darede neural, E1, 0 nimero de neurdnios na primei-
ra canada escondida, E2, o nimero de neurdnios na
segurda canada escondida e S, o nimero de neurd-
nios na canada de saida. A funcéo de transferéncia
escolhida para os neurénios das camadas escondidas
foi atangente signoidal (tan-signoid) e na canada de
saida alinea. O algoritmo de treinamento foi do tipo
retropropagacé utilizando-se o método dogradiente
descendente. O nimero de neurdnios em cada cana
da escondida foi determinado utilizando-se regras
préticas.

2 Processamento do Sinal

Como o vetor pré-processado do espedro Raman
contém informagdes redundantes € posdvel reduzir o



ndmero de dementos deste vetor utilizando téaicas
de ommpressao, sem perdas sgnificativas das caade-
rigticas Gteis. Em Paula Jr (2001) foram anali sadas as
seguintes témicas para reducd do nimero de varia
veisdo vetor de entrada: (a) selecd dacs picos Raman
de maior amplitude por faixa; (b) selecéd® de dgumas
variaveis utilizando-se dgoritmos genéticos; (c)
compressiio do sina utilizando-se wavelets e (d)
utilizacd® datémicade mmponentes principais. Para
a glicac®d em pauta atémica que gresentou o
melhor resultado foi a compressio pa wavelets.
Apé6s a compressio os dados sio aplicados a uma
rede neural para dassficar o teddo alvo.

A seguir é gresentada a &alise redizada para
determinar a melhor taxa de @wmpressao e 0 menor
tempo & eposicdb do CCD que permita a rede
neural usada dassficar o teddo avo com uma taxa
de aceto maior que 95%.

2.1 Slecdo das amostras

Foram utili zados neste estudo 30 vetores com 754
elementos representando s espedros de amostras de
teados das paredes de atérias, sendo 10 @ teddos
sadios, 10 ce teddos ateromatosos e 10 de teddos
cdcificados. Estes vetores foram organizados em 2
grupos: de treinamento e de validac®. O grupo e
treinamento foi compaosto de 15 vetores sndo cinco
de cala tipo de teddo, formando uma matriz de 15
linhas por 754 colunas, denominada de XT. Para
fadlitar o treinamento das redes neurais os espedros
de treinamento foram entrelagalas da seguinte forma:
- Teddosadio: linhas 1, 4,7, 10e 13,

- Teddo ateromatoso: linhas 2, 5, 8 11e 14,

- Teddocdcificado: linhas 3, 6,9 12e 15.

O grupo ce vaidacé foi organizado também em
uma matriz de 15 linhas por 754 colunas denominada
XV. Para esta matriz os espedros ndo foram entrela-
¢ados, sendo as cinco primeiras linhas formadas de
amostras de teddo ateromatoso, as cinco seguintes de
amostras de teddo sadio e, as cinco Ultimas, de
amostras de teddo cdcificado.

O ruido doCCD foi andlisado e verificou-se que
este é formado ce um componente DC fadlmente
removivel e um componente AC que se groxima do
ruido kranco. Constatou-se que avariancia da om-
ponente AC do ruido é groximadamente nstante
para o tempo de exposicdo na faixa de 10 a 200 ms.
Como o sina referente aradiacd® aumenta linea-
mente @m o tempo e exposi¢éo, a relac® da vari-
ancia do sinal devido a radiagcd® Raman, Vs, com a
variancia do componente AC do ruido, Vr, aumenta
com o tempo e exposicdo. Verificou-se dnda que,
para o tempo ke exposicdp de 20 ms, a varidncia do
sinal referente aradiac® Raman € goroximadamente
igual avarianciado ruido doCCD.

Para simular os diversos tempos de expasicdo do
CCD foram adicionados vetores de ruido com dife-
rentes variancias a cala vetor das matrizes XT e XV.

O valor da variancia do ruido foi seledonado de
forma ase ter as sguintesrelagdes V/Vr:

a) 5,0 (Tempo e expasicéo: ~ 100ms);

b) 2,0 (Tempo e exposicéo: ~ 40 ms);

¢) 1,0 (Tempo de expasicéo: ~ 20 ms);

d) 0,5 (Tempo e exposicao: ~ 10 ms).

Para cala nivel de ruido foram gerados cinco
vetores com a mesma varidncia aravés da funcéo
normrnd do “Statistics Toolbox” do Matlab®, os
quais, adicionados aos vetores das matrizes XT e
XV, formaram um total de 150vetores diferentes.

3 Compactacao dos Vetores com Wavelets

O proces® de mmpressio pa wavelets consiste an
reter o vetor das médias e despreza o vetor dos de-
talhes até o nivel de mmpressio desgjado. Existem
diversas familias de wavelets e cala familia contém
elementos com diferentes nimeros de weficientes.
Peris (2000 apresenta um estudo para filtragem e
compressio do espedro Raman utili zando-se diver-
sas familias de wavelets com diversos coeficientes.
Uma wavelet que se mostrou adequada para aaplica-
¢& em pauta foi a Baudechies com 6 coeficientes e
comumente denominada de DB6.

O método utilizado neste trabalho consistiu em
comprimir o vetor das amostras de treinamento e de
validac® adicionadas aos vetores de ruido para &
seguintes taxas de cmpressio:

a) 754381

b) 754196

c) 75498,

d) 75452

€) 75428

A Figura 3 apresenta en um exemplo de um ve-
tor de entrada de uma anostra de teddo ateromatoso
adicionado a um vetor de ruido ce nivel Vs/Vr=1. Na
Figura 4 sfo apresentados em (a) o vetor de entrada
ap6s comprimido para ataxa de 75498 e an (b),
para ataxade 754:28.
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Figura 3 Espectro Ramam de um tecido ateromatoso com um
tempo de exposi¢éo de 20 ms
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Figura4 Sinal de ateroma ruidoso e espectros comprimidos

4 Clasdficacdo dos Teddos Alvos com Redes
Neurais

O tipo cerede neural seledonada para este estudo foi
0 de redes neurais multicamadas sm redi mentag®,
(Feadforward) com duas camadas escondidas e trés
neurdnios na canada de saida conforme gresentado
no diagramada Figura5.
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Figura 5 Rede neural selecionada

Os valores dos snais gerados pelos trés neurdni-
os de saida sd0 denominados de Sa, Sn e Sc. Visando
estabeleca uma distancia razavel entre os valores
clasdficados e @& siidas esperadas para o vetores de
treinamento, estas foram estabeleddas de aordo com
aTabelal.

Tabela 1 Valores esperados para & saidas

Teddo Sa Sn Sc
Sadio -1 1 -1
Ateromatoso 1 -1 -1
Cadlcificado -1 -1 1

Foi desenvolvido um programa para dassfica
¢& dos vetores de saida da rede neura implemen-
tando cs sguintes critérios:

a) correto quando cs snais das sidas forem os
mesmos que os das saidas esperadas.

b) incorreto quando s snais das saidas forem dife-
rentes dos snais das sidas desgjadas ®n-
do, entretanto, iguais as saidas esperadas de
um outro tipo ceteddo.

¢) ndo clasdficados quando cs snais das sidas fo-
rem diferentes dos snais desgjados para 0s
tréstipos deteddos.

Além da dassficac® o pograma mencionado
cdcula para cala vetor de entrada na rede neura o
erro médio quadrético (EMQ) entre a saidas geradas
pelarede eos valores esperados.

O valor dos pesos das interligagdes da rede trei-
nada depende dos valores inicialmente docados aos
pesos. Algurs programas geram 0S pesos iniciais
aledoriamente como, por exemplo, a fung& init do
“Neural Network Toolbox” do Matlab. Neste traba-
Iho as redes neurais foram treinadas com a matriz XT
(sem ruido) usando a fungéo train do referido Todl-
box. As redes neurais sledonadas foram aquelas
que, ao serem treinadas atingiram um EMQ, entre &
saidas e os valores esperados, de 0,001 em menos de
2000 ciclos de treinamento e, ao serem ali mentadas
pela matriz de validag® XV, apresentaram um EQM
menor que 0,05. A Tabela 2 apresenta & redes ®le-
cionadas para & diversas taxa de mmpressio:

Tabela 2 Redes neurais slecionadas.

Taxa de Compressio Rede Neural
754754 754-12832-3
754381 381-96-32-3
754196 196-80-32-3

75498 98-64-16-3
75452 52-32-8-3
75428 28-16-8-3

Os resultados da dassficac® sfo apresentados
nos graficos da Figura 6 para o sinal sem compressio
e comprimido pera & diversas taxas de compressio e
diversos niveis de ruido. Nesta figura, NT representa
0 percentual de amostras ndo clasdficadas para os
vetores de treinamento, ET, o percentual de anostras
classficadas erroneamente para os vetores de treina-
mento, NV, o percentual de amostras ndo classfica-
das para os vetores validac® e EV, o percentual de
amostras clasdficadas erroneamente para os vetores
de validac.
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5 Comparacédo do Tempo de Processamento

A maioria dos processadores digitais de sinais, atu-
amente disponiveis no mercado, implementam a
operac® multiplicac® com aaumulac® (MC) em
ponto flutuante em apenas um ciclo do relégio. O
valor de cala demento do vetor comprimido pela
wavelet DB6, Wi+1 [j] no nivel i+1, pode ser deter-
minado em funcd dcs elementos do vetor W; pela
equacé® Equacd 1

Wil 1= 5 acwild &

Onde an, sd0 os coeficientes dawavelet DB6

Portanto, para o cdculo de cala demento do
vetor comprimido so necessrias 6 operagdes MC.
O niUmero total de operagdes MC, MST, para todos
os elementos do vetor Wi , a partir do vetor inicial

sem compressio Wy é dado pela Eg-2.

Onde Nk € o nimero de @mponentes do vetor
comprimido no nivel k.

A Equac® 3 cdcula o nimero de operagdes
MC, MSRT, para umarede neural com duas comadas
escondidas, tendo como entrada um vetor com NO
elementos, N1 neurénios na primeira canada escon-
dida, N2 neurbnios na segurda canada escondida e
trés na canada de saida esupondo que afuncéo tan-
signad seja implementada dravés de 20 operagdes
MC.

MSRT=NO* N1+ N1* N2+

+3* N2+20* (N1+N2) ®)

A Tabela 3 apresenta 0s nimeros de operagdes

MC para os cincos experimentos redizados e o tem-

po e processamento das operagdes MC (sem consi-

derar as instrugdes de antrole de lagos) caso a mm-

pressio pa wavelets e arede neural fossem imple-
mentadas em um DSP de 100 MFLOPS:



Tabela 3Numero de operagdes MC

Taxade Rede MC — MC—Rede | Tempo
Com- Neura | Waveet Neural (ms)
pres.

754754 | 12832-3 0 103 904 1,04

754381 | 96-32-3 2 286 42 304 0,45

754196 | 80-32-3 3462 35 376 0,39

75498 | 64-16-3 4050 27 056 0,31

75452 | 32-8-3 4362 2744 0,07

75428 | 16-8-3 4530 1080 0,06

6 Conclusao

Analisando-se 0s resultados apresentados na Figura 6
pode-se cncluir que:

a) Para o tempo e exposicd do CCD maior que 40
ms qualquer um dos métodos empregados apresenta
resultado satisfatério com taxa de ero menor que
5%.

b) Para o tempo e exposicdo de 20 ms o resultado
foi satisfatério para @& taxas de ompressio de
754196, 75498, 75852 e 754:28. O melhor resulta-
do foi obtido com a taxa de wmpressio de 75452
quando o sistema de dassficac® ndo apresentou
nenhum erro.

¢) Para o tempo & eposicd do CCD de 10 ms
nenhum dos métodaos apresentou resultado satisfaté-
rio.

Com base nestes resultados conclui-se que, utili-
zando-se 0 método ¢k dasdficac® proposto, 0 es
pedrémetro pock ser operado com o tempo e expo-
sicd doCCD emtorno de 20 ms e dnda manter uma
percentagem de dasdficacd® errada menor que 5%.
O equipamento poderd ser operado com uma boa
margem de seguranga @m um tempo e exposicdo
entre 50a 80 ms.

Tomando-se por base os dados apresentados na
Tabela 3 pode-se verificar que o tempo e process-
mento, quando a taxa de mmpressio € maior que
754381, € menor que 0,5 ms quando se utiliza um
DSP de 100 MFLOPS. Portanto, ndo ha necessdade
de se utilizar um DSP de dto desempenho para im-
plementar os algoritmos propcstos podendo ser utili-
zado, por exemplo, 0 ADSP 21060 Sharc da Analog
Device
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