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RESUMEN

Hasta la actualidad, la diagnosis mediante biopsia ha sido muy utilizada como prueba
definitiva para determinar diferentes patologias. Sin embargo, esta técnica presenta alta
sensibilidad, causa dolor y compromete el tejido del paciente. Como alternativa, técnicas
no invasivas basadas en espectrometria de tejido bioldgico son investigadas para ofrecer
una alternativa de diagndstico. Para el caso de la piel, una alternativa de realizarla consiste
en la adquisicién de imagenes hiper/multiespectrales sobre una regién de interés del tejido
afectado, en la cual la posicién de cada pixel determina una firma espectral de reflectancia.
Sin embargo, estas firmas medidas consisten de una mezcla de sefiales fuente (firmas
espectrales) que se relacionan con la absorcidn por los diferentes componentes biolégicos
de la piel.

De acuerdo con lo anterior, el siguiente producto de laboratorio de investigacién pretende
estimar las firmas espectrales fuente (o subyacentes) correspondientes a la reflectancia
difusa de piel humana, a partir de un modelo de interaccidon luz piel y un método de
separacion ciega de fuentes. Este producto se desarrolla como etapa previa para la
diagnosis de Leishmaniasis cutdnea a partir de la cuantificacion de los componentes
bioldgicos en la piel, mediante el procesamiento de imagenes multiespectrales con técnicas

de separacidén ciega de fuentes.

Para el cumplimiento del objetivo central se determinaron 5 etapas metodoldgicas: 1 —
simulacidn del modelo de interaccidn luz—piel por reflectancia difusa, 2 — implementacidn
del analisis de componentes principales (PCA) para eliminar correlacién entre las fuentes
de las firmas de reflectancia simuladas, 3 — estimar las firmas espectrales fuente utilizando
el andlisis de componentes independientes (ICA), 4 — Implementacién de busqueda
exploratoria de proyecciones, 5 — comparacion de las fuentes estimadas mediante ICA y la
busqueda exploratoria de proyecciones, con el propdsito de validar el método de

separacion utilizado, y 6 — comparar visualmente los espectros de absorcidon simulados con
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los reconstruidos a partir de ICA, para identificar los rangos de longitudes de onda donde la

forma de la firma espectral sea coherente con los espectros de absorcidn simulados.

Aunque tanto el andlisis de componentes independientes como la busqueda exploratoria
de proyecciones estimaron las mismas sefiales fuente, la ultima técnica resulta exhaustiva
debido a que las fuentes son estimadas secuencialmente (el cual utiliza ademas la
ortogonalizacién de Gram-Schmidt), mientras que el analisis de componentes
independientes las estima al mismo tiempo, siendo este dptimo para realizar la separaciéon
BSS en problemas generales. Sin embargo, debido a que ICA estima las formas de onda de
las sefiales fuente, al compararlas con los espectros de absorcidn en la dermis, epidermis y
sangre (por oxi/deoxihemoglobina), se evidencia una alteracién en la forma de las firmas
en la region del espectro ultravioleta (A < 380nm) y del infrarrojo cercano (A4 > 800nm).
Esto puede deberse a la poca densidad de datos utilizados, pues deberia obtenerse una

mejor estimacion de las fuentes para una mayor cantidad de mezclas.

De los resultados obtenidos, se concluye que las formas de las firmas reconstruidas en el
rango del espectro visible comprendido entre 500 y 600nm son coherentes con los
espectros simulados. Esta banda espectral coincide con la utilizada por (Yudovsky & Pilon,

2010) en su trabajo de inversion del modelo mediante simulacién Monte—Carlo.

Palabras clave: modelo de interaccidon luz—piel, andlisis de componentes principales e

independientes, separacién ciega de fuentes, reflectancia difusa.
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ACRONIMOS

BSS Separacion Ciega de Fuentes (Blind Source Separation, del inglés).

EEG Electroencefalografia (Electroencephalography, del inglés).

EKG Electrocardiograma (Elektrokardiogramm, del aleman).

GSO Ortogonalizacién de Gram-Schmidt (Gram-Schmidt Orthogonalization, del inglés).

ICA Andlisis de Componentes Independientes (Independent Component Analysis, del inglés).

MATyYER Materiales Avanzados y Energia (Grupo de investigacién adscrito a la facultad de

ingenierias del Instituto Tecnoldgico Metropolitano).

PCA Analisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, del inglés).

pdf funcion de densidad de probabilidad (probability density function, del inglés).

SVD Descomposicién de Valor Singular (Singular Value Descomposition, del inglés).
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1. INTRODUCCION

1.1. GENERALIDADES

1.1.1. Pertinencia

Aunque la biopsia ha sido una técnica muy utilizada como prueba definitiva para
diagnosticar diversas patologias, esta presenta alta sensibilidad, inclusive llegando a errar
el diagndstico en algunos casos. Ademas, por ser una forma invasiva de diagnosis, la biopsia
puede comprometer el tejido bajo estudio y a la vez causar dolor al paciente.

Como alternativa, técnicas no invasivas basadas en espectrometria de tejido bioldgico son
investigadas para dar una diagnosis temprana y mas precisa.

Entre tales técnicas, aquellas que se basan en el analisis de imagenes por reflectancia difusa
permiten estimar la concentracidén de oxi/deoxihemoglobina y agua, los cuales presentan

un espectro de absorcién definido en el rango visible y en el cercano infrarrojo.

1.1.2. Justificacion

La reflectancia difusa ha sido modelada matematicamente con el propésito de describir la
interaccion de la luz con los componentes estructurales y bioquimicos que conforman el
tejido (Yudovsky & Pilon, 2010; Zonios & Dimou, 2006). Igualmente, las propiedades dpticas
provenientes de diversos tejidos in vitro han sido reportadas en la literatura (Cheong, Prahl,
& Welch, 1990).

Actualmente se desarrollan métodos de diagndstico basados en el analisis de imagenes
hiper/multiespectrales ya que permiten obtener informacion sobre la composicidon del
tejido a partir de su firma espectral de reflectancia por cada pixel dada una region de

interés. Sin embargo, debido a la densidad de datos, técnicas de seleccidon de bandas son
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utilizadas con el propésito de reducir la dimensidn de los datos antes de procesar este tipo
de imagenes.

En la obtencién del modelo inverso para recuperar las propiedades opticas de la piel
mediante simulacién Monte-Carlo entre 490 y 690 nm, (Yudovsky & Pilon, 2010) sugieren
que las longitudes de onda pueden ser seleccionadas estratégicamente para que coincidan
con los picos de absorcion de oxi/deoxihemoglobina, pues aumenta la sensibilidad del
método inverso en funcidn de la saturacién de oxigeno, debido a que exhibe absorciones
distintivas y significativas.

También, (Ramanath & Snyder, 2003) realizé la seleccidn de bandas utilizando analisis de
componentes independientes, donde la matriz de pesos es evaluada con el propdsito de
determinar la contribucién de cada banda individual y seleccionar aquellas que aportan

mayor informacion en las imagenes hiperespectrales.

1.1.3. Planteamiento del problema

Debido a la utilidad que aportan estos sistemas diagndsticos (los cuales siguen actualmente
en desarrollo) y a la carga computacional que supone el analisis de datos
hiper/multiespectrales (los cuales pueden ser redundantes entre algunas bandas del
espectro visible y del cercano infrarrojo), se requiere de metodologias que permitan realizar
una reduccion de dimensidn ya sea por técnicas de feature selection o feature extraction.
En el caso de este trabajo de grado, se implementa el analisis de componentes principales
(PCA) seguido del andlisis de componentes independientes (ICA), como método de feature
extraction para extraer las sefiales fuente que corresponden a diferentes firmas de
absorcién, dado un conjunto de reflectancias simuladas con propiedades dpticas aleatorias.
Esto se realiza con el propdsito de estimar aquellas bandas relevantes en el espectro visible

y en el cercano infrarrojo.
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1.2. OBIJETIVOS

1.2.1. General

Estimar las firmas espectrales fuentes correspondientes a la reflectancia difusa de piel

humana a partir de un modelo interaccion luz—piel y un método de separacion ciega de

fuentes.

1.2.2. Especificos

e Simular el modelo de interaccién luz—piel para procesar las firmas de reflectancia

difusa mediante el analisis de componentes principales e independientes.

e Realizar preprocesamiento de los datos mediante el andlisis de componentes

principales para eliminar la correlacion entre los mismos.

e Desarrollar una rutina computacional basada en analisis de componentes
independientes para estimar las firmas espectrales fuente a partir de las firmas

espectrales pre-procesadas.

1.3. ORGANIZACION DE LA TESIS

En el capitulo 1 se introduce al lector en las generalidades del proyecto, donde se describen

la pertinencia, justificacién y planteamiento del problema abordados durante la ejecucién

de este trabajo.

En el capitulo 2 se describen los conceptos utilizados durante la realizacion del proyecto,

que permiten comprender el procedimiento metodoldgico. En este capitulo, las ecuaciones
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que rigen el modelo de interaccién luz—piel por reflectancia difusa, y los algoritmos
utilizados para obtener las componentes principales e independientes son descritos al
lector. Ademas, se explican las propiedades utilizadas para la separacién de las sefales
fuente, las cuales se deducen a partir de los efectos que resultan durante el proceso de
mezcla. Este capitulo concluye realizando una comparacidon entre los dos métodos de
separacion ciega de fuentes presentados, el método basado en la exploracidon de

proyecciones ortogonales y en el analisis de componentes independientes.

En el capitulo 3 se describe brevemente la metodologia, la cual estd apoyada por los

conceptos que se presentan en el capitulo 2.

En el capitulo 4 se presentan los resultados al lector a medida que se describe como fue
realizada cada etapa del proyecto, los cuales van acompafnados de una breve discusion que

argumenta las condiciones o restricciones bajo las cuales fueron obtenidos.

Finalmente, en el capitulo 5 se presenta las conclusiones generadas por el autor apoyado a

partir de los resultados obtenidos, las recomendaciones que no fueron tomadas en cuenta

y que fueron descubiertas a medida que fue realizado el proyecto y el trabajo futuro.

10
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2. MARCO TEORICO

2.1. MODELO DE INTERACCION LUZ-PIEL POR REFLECTANCIA DIFUSA

En (Zonios & Dimou, 2006), se asume que la piel se compone de un medio
homogéneamente turbio, casi infinito, y con geometria unidimensional; con el propésito de
representar el modelo de reflectancia difusa en su forma mas simple. En este modelo, como
se representa en la Figura 1, para un punto x; en el cual la luz incide, una parte es absorbida
y la otra parte es reflejada.

La parte reflejada emerge del tejido como reflectancia difusa R(4), la cual se denota

mediante:

1

us(A)

Donde u, y us corresponden a los componentes de absorcion y dispersion, y K representa
un coeficiente de reescalamiento para que coincida con otros modelos mas precisos (Zonios

& Dimou, 2006).

Diffuse

Incident Reflectance

light

(2]

Figura 1. Proceso de reflectancia difusa (Zonios & Dimou, 2006).

11
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A continuacion se describen las ecuaciones necesarias para obtener u, y s para poder

incorporarlas en el modelo (Yudovsky & Pilon, 2010):
tapack (1) = (7.84 x 108)17325¢cm ™1 (2.2)
tamer(A) = (6.60 x 101)A7333cm ™1 (2.3)
Donde g pack Y Hamer dependen de la longitud de onda A y determinan los coeficientes de

absorcién del fondo y de la melanina respectivamente. La absorcion en la epidermis se debe

principalmente a estas dos componentes:

ﬂa,epi(l) = .ua,mel(/l)fmel + Uapack DA = fime) (2.4)

Los coeficientes de absorcion pgoxy Y HKadeoxy COrresponden a la absorcion por

oxi/deoxyhemoglobina y estan dados por:
Ha,oxy (1) = €oxy(A) ChemeS02/66500 (2.5)
Ha,deoxy (1) = €geoxy(A) Cheme (1 — SO2) /66500 (2.6)
Siendo €pxy Y €geoxy lOs coeficientes de extincion molar de oxihemoglobina y
deoxihemoglobina respectivamente, donde Cjeme €5 €l valor promedio de concentracion

de hemoglobina con un valor tipico de 150 g/I.

En el rango visible, la absorciéon en la sangre pgpi00q S€ debe a la absorcién por

oxi/deoxihemoglobina. Por lo cual:

.ua,blood(/l) = Ua,oxy(/l) + .ua,deoxy(l) (2-7)

12
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El coeficiente de absorcion de la dermis se compone principalmente por la absorcidn de la

sangre y del fondo, y es obtenido mediante:

.ua,derm (A) = Ua,blood(l)fblood + .ua,back (/1)(1 - fblood) (2-8)

Asi, la absorcién en la piel puede ser obtenida a partir de las ecuaciones 2.4y 2.8:

Uq 1) = .ua,epi(/l) + Ua,derm 1) (2.9)

El coeficiente de dispersién se obtiene con:

-b

ws() = € (j—o) (2.10)

Donde el término A, = 1nm es introducido para mantener consistencia entre las unidades.
En la tabla | se presentan los rangos permitidos para las propiedades bioldgicas de la piel
humana, los cuales fueron estimados mediante el modelo inverso desarrollado por

(Yudovsky & Pilon, 2010):

Tabla I. Valores frontera para las propiedades bioldgicas de la piel humana

Propiedad biolégica Simbolo Limite inferior  Limite superior
Fraccidn del volumen de melanosomas fmet 1% 10%
Fraccion de volumen de sangre friood 0.2% 7%
Saturacién de oxigeno So2 0% 100%
Constante de dispersion C 40x10°cm™! 55x10°cm™?!
Potencia de dispersion b 1.10 1.50

13



iy Cédigo FDE 089
-JTM INFORME FINAL DE Version 03
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

2.2.  ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El Analisis de Componentes Principales (en adelante PCA, de Principal Component Analysis),
es un método que se utiliza principalmente en dos aplicaciones: el reconocimiento de
patrones y la compresion de datos (Kong, Hu, & Duan, 2017).

Sea con el fin de poder clasificar la pertenencia de una clase dado un conjunto de
caracteristicas (patron observado), para acelerar el tiempo de entrenamiento de un
clasificador o reducir el espacio requerido para almacenar datos; en tales aplicaciones, es
necesario obtener medidas que sean invariantes entre si y que puedan representar los

datos con poca distorsion (Kong et al., 2017).

El proceso utilizado para obtener estas medidas usualmente es denominado como
extraccion de caracteristicas y consiste en proyectar los datos sobre un subespacio de
menor dimensidn que pueda describirlos con la menor pérdida de informacidn relevante

(Kong et al., 2017).

Geomeétricamente, esto consiste en encontrar un sistema de ejes que sea ortogonal y que
minimice la distancia de los datos para cada uno de estos, siendo estos ejes las primeras

componentes principales las cuales describen la variabilidad de los datos (Ng, n.d.).

2.2.1. Pasos para implementar PCA
Sea X € R™P |a matriz que contiene n observaciones con p caracteristicas iniciales, y Z €
R™ 4 |a matriz que contiene d caracteristicas finales, donde d < p. Para reducir la

dimension de los datos con el fin de obtener Z, se deben seguir los siguientes pasos (Ng,

n.d.):

14
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1. Centrar los datos y escalarlos al restar la media y dividir por la desviacidn estandar:

X-X
g2 4% (2.11)
S
Donde:
1 n
S = —Zm — X2 (2.12)
n—1¢
=1
n
%= 12){ (2.13)
—a 2k _
i=

Y = XX (2.14)

3. Obtener los vectores y valores propios de X mediante la Descomposicion de Valor
Singular (en adelante SVD, de Singular Value Decomposition), la cual permite
descomponer una matriz de la forma X = UDVT, donde cada valor propio en la

diagonal principal de la matriz D tiene asociado un vector propio U;.
4. Normalizar las varianzas (valores propios) dividiendo por la traza de D y calcular la

suma acumulativa de la diagonal principal de la matriz resultante. Después

seleccionar d de acuerdo a las siguientes condiciones de k:

15
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e Seleccionar la menor cantidad de d vectores propios que mantengan el
porcentaje k de varianza retenida (es decir, la suma acumulada que retenga

mayor porcentaje de la varianza) cuando 0 < k < 1:

e Delo contrario, cuando k > 1, entonces seleccionar d = k vectores propios
como nuevo conjunto de caracteristicas.

Lo anterior se resume en encontrar el valor minimo para d que cumpla con la
siguiente condicioén:

d
i=1 Dii

P
i=1 Dii

>k (2.15)

Para reducir la dimensionalidad de los datos, se debe seleccionar las primeras d
componentes principales (vectores columna) de U, donde U € RP*P, De este modo,
U € RP*4 representa el sub-espacio sobre el cual los datos seran proyectados

mediante:

Z=XU=XW (2.16)

Donde W = U. Esta operacidn realiza una rotacion de los datos en la base definida

por los vectores Uy, Us, ..., Uy, los cuales son ortogonales.

2.2.2. Observaciones

El primer paso del algoritmo constituye una etapa de preprocesamiento de los
datos, con el fin de centrarlos y hacer que tengan un rango de valores comparables
cuando estos tienen diferente escala. En caso contrario no resulta necesario escalar

los datos al dividir por la desviacién estandar.

16
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e Una particularidad de implementar PCA mediante SVD consiste en que los vectores
propios (vectores columna) de la matriz U son retornados en orden descendente de
acuerdo a las varianzas de la traza en D, por lo cual no resulta necesario realizar

permutacion alguna entre la posicién de estos vectores.

e La matriz U puede constituir un nuevo conjunto de caracteristicas sin correlacién y
que, por lo tanto, podria suponer la independencia entre ellas cuando se
implementa SVD sobre X”. Puede verse un ejemplo de esto para la separacién de

sefiales de audio en (Stone, 2004).

e Finalmente, aunque PCA es utilizado para reducir la dimensién de un conjunto de
datos o para obtener nuevas caracteristicas que no tengan correlaciéon entre si, este
también puede ser utilizado como una etapa previa cuando se utiliza en conjunto
con otros métodos de optimizacién. Para realizar el preprocesamiento de los datos
mediante whitening (también se conoce en la literatura como sphering), se debe

reemplazar el ultimo paso del algoritmo con:

Z =UDY2yTx (2.17)

Donde Z € RP*™ representa un nuevo conjunto de datos blanqueados.

2.3.  ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES

El Andlisis de Componentes Independientes (en adelante ICA, de Independent Component
Analysis) es un método para realizar Separacién Ciega de Fuentes (en adelante BSS, de Blind
Source Separation), siendo comunmente utilizado para estimar sefiales fuente subyacentes
de un fendmeno observado utilizando solamente un conjunto de datos muestreados.
Aunque el método no esta restringido en el analisis de datos médicos, estos pueden tener

forma de imagenes de resonancia magnética, sefiales de electrocardiografia (EKG) vy
17
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electroencefalografia (EEG), de comunicaciones, entre otros. El hecho de que la separacion
sea “ciega” solo implica que los métodos BSS permiten separar sefales, inclusive si no se
tiene un conocimiento previo sobre su naturaleza. Sin embargo, ICA es un método que aun
es investigado debido a que no se han explorado completamente sus limitaciones vy el

desempefio que puede presentar en diversas aplicaciones (Stone, 2004)L1.

2.3.1. El problema de separacion entre senales

El proceso de mezcla entre sefiales puede modelarse mediante (Stone, 2004):

X1 ai1$1 + aA12S7 + .-+ A1mSm a1 Qaqp e A S1
X2 _ Q181 T ApSy + -+ Sy _ [A21 Q21 - A2m| | S2 (2.18)
Xm An1S1 + ApaSz + -+ ApmSm an1 QApz - Auml[Sm
Lo cual puede escribirse mas sucintamente como:
x=As (2.19)

Donde cada elemento de las variables vectoriales x y s contiene una mezcla x; y una fuente
S; con sus n observaciones respectivamente. Ademas, la matriz A contiene los coeficientes
de mezclag;jparai=1,2,..,nyj =1,2,..,m; de la cual cada fila constituye un vector
de coeficientes que ponderan con la suma de las sefiales fuente para obtener asi una
mezcla. De este modo, la separacion de las fuentes podria realizarse mediante (Stone,

2004):

y=Wx=s (2.20)

Donde la variable vectorial y contiene las sefiales fuente estimadas a partir de la

transformacion de los datos mediante el subespacio definido por W, donde W = A~ 1. Sin
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embargo, los coeficientes de mezcla son desconocidos, y por lo tanto, los coeficientes de

separacion en W no pueden ser estimados de esta forma (Stone, 2004).

2.3.2. Principios basicos para la separacion de senales

Los principios basicos que permiten estimar cada sefial fuente y; se derivan a partir de los

siguientes efectos que surgen durante el proceso de mezcla (Stone, 2004)[1:

¢ Independencia:
Suponiendo que las seiiales fuente son estadisticamente independientes, sus
mezclas no lo son. Esto se debe a que cada sefial fuente es compartida por todas las
mezclas, y las caracteristicas y atributos resultantes aseguran que estas no pueden
serlo.

e Normalidad:
Cualquier mezcla entre sefiales tiene un histograma que tiende a tener forma
gaussiana en comparacion al de las sefales fuente (siempre que estas tengan
histogramas muy diferentes).

e Complejidad:

La complejidad de cualquier mezcla es mayor o igual a la sefial fuente mas simple.

Basandose en estas conjeturas, resulta plausible pensar en maximizar o minimizar alguna

de estas propiedades con el propdsito de estimar tantas sefiales fuente como sea posible.
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De este modo, si las sefiales estimadas son independientes, tienen histogramas con
distribucién leptocurtica (con forma de pico) o tienen baja complejidad, es muy probable
que estas sean las sefales fuente requeridas. Pero si hay menos mezclas que sefiales fuente

a estimar, entonces los métodos BSS dificilmente extraerdn dichas fuentes (Stone, 2004) 1.

Sin embargo, en la practica es muy comun tener que la cantidad de mezclas es mucho mayor
que la cantidad de sefiales fuente a estimar. Por lo tanto, si se conoce el nimero de sefiales
fuente a estimar y es menor al nimero de mezclas, entonces el nimero de sefiales a ser
extraidas por ICA puede obtenerse mediante el preprocesamiento de las mezclas utilizando

PCA (Stone, 2004).

A continuacidn, se presentan dos formas para implementar BSS mediante ICA (Stone, 2004):
2.3.3. Pasos para implementar ICA

Sea x € R™*™ |a variable vectorial que contiene m mezclas, cada una con n observaciones;

y y € R¥*™ |3 variable vectorial que contiene k sefiales fuente estimadas, donde k < m.

Suponiendo que las mezclas no tienen correlacidn y, por lo tanto, son independientes entre

si, es posible implementar una separacién BSS mediante la busqueda de proyeccion

ortogonal exploratoria, para lo cual deben seguirse los siguientes pasos:

1. Inicializar un vector de separacién w aleatoriamente y que tenga norma unitaria:

w=(a a .. ap)T (2.21)

w=— (2.22)
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2. Estimar una sefial fuente:
yi=wix (2.23)

3. Evaluar la curtosis:

1 4
=¥ (i — 1)
K =N -3 (2.24)

(% ?:1(%1' - J_’i)z)z

Si la media es igual a cero y la varianza es unitaria, la curtosis puede escribirse en

términos del primer momento como:
n
K=l =3 =E[y;*] -3
~ ). Vi [v:*] (2.25)
j=1

Donde E[...] corresponde al valor esperado.

4. Calcular el gradiente de la curtosis:

0K(y) 0

T %E[(wa)‘*] — 3 = cE[x(WTx)3] = cE[xy;?] (2.26)

Donde ¢ =4 es una constante de proporcionalidad, la cual es omitida por

conveniencia (es decir, se hace c = 1).
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5. Actualizar w mediante el paso del gradiente ascendente:

0K
w= w+nﬁzw+nE[xyi3] (2.27)

Donde 7 representa el factor del paso del gradiente.

Normalizar w para que tenga longitud unitaria en la siguiente iteracion (mediante la

ecuacion 2.22).

Repetir desde el paso 2 hasta converger. La condicién de parada puede realizarse

mediante una o varias de las siguientes condiciones:

e Cuando la tasa de cambio de la curtosis sea inferior a una tolerancia:

0K
— < tol (2.28)
ow

Es decir, que la curtosis en la iteracién actual no haya tenido un cambio

significativo respecto a la iteracidn anterior.
e Cuando se haya superado un limite permitido de iteraciones.

Realizar Ortogonalizacion de Gram-Schmidt (en adelante GSO, de Gram-Schmidt
Orthogonalization), para sustraer la sefial y; estimada del conjunto de mezclas y asi

generar un nuevo conjunto de mezclas remanente:

_ x - Bl (2.29)

E[y;?]
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9. Concatenar y; en y y repetir el algoritmo hasta extraer tantas k sefiales fuente se

requiera, siempre que k < m.

El algoritmo anterior se basa en la minimizacién del efecto de normalidad descrito
anteriormente, donde la curtosis es utilizada como una métrica de esta propiedad y como
funcién objetivo en el algoritmo.

Sin embargo, también puede realizarse una separaciéon BSS minimizando o maximizando las
demas propiedades que surgen de los efectos al mezclar sefiales.

Por ejemplo, se puede insertar una funcidon que tenga un modelo especifico de funcién de
densidad de probabilidad (en adelante pdf, de probability density function). Un ejemplo de
esto consiste en utilizar el algoritmo Infomax (basado en el algoritmo Bell-Sejnowski), en el
cual se mide la entropia con el fin de maximizar la propiedad de independencia entre las
sefiales fuente estimadas dado un modelo de pdf especifico (Stone, 2004). Este algoritmo

puede implementarse siguiendo los siguientes pasos:

1. Inicializar aleatoriamente una matriz W € R™ ™ que contiene los m vectores de

separacion w;:

W=Wws w; .. wyp)T (2.30)

2. Estimar todas las seriales fuente:

y=WTx (2.31)

3. Evaluar las sefales extraidas en la funcion con pdf modelo:

Y = tanh(W”x) = tanh(y) (2.32)
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4. Evaluar la entropia:
1 m n
h(Y) = EZ Z In(1 — tanh?(w;x%)) + In|W| (2.33)
i=1t=1

Donde el indice t en la sumatoria indica que el promedio se realiza para todas las

observaciones de cada seial.

Calcular el gradiente de la entropia:

W) _ L Zyyr (2.34)
an'j |W| n )

. Actualizar W mediante el paso del gradiente ascendente:

h 1 2
W = —=W (— -Y T) .
w+n Wy +7n | |+n x (2.35)

Donde 1 representa el factor de paso del gradiente.

Normalizar W para que cada vector tenga longitud unitaria en la siguiente iteracion.
W=—- (2.36)

Repetir desde el paso 2 hasta converger. La condicidon de parada puede realizarse

mediante una o varias de las siguientes condiciones:
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e Cuando la tasa de cambio de la entropia sea inferior a una tolerancia:

(2.37)

Es decir, que la entropia en la iteracion actual no haya tenido un cambio

significativo respecto a la iteracion anterior (para todas las sefiales

estimadas).

e Cuando se haya superado un limite permitido de iteraciones.

2.3.4. Observaciones

e El método de separacién mediante /ICA Infomax estima todas las sefiales fuente al

mismo tiempo. Esta técnica supone un tiempo de convergencia menor, comparada

con la busqueda exhaustiva de proyecciones ortogonales.

Esto se debe a que luego de recuperar una sefial fuente, el método basado en

proyecciones debe retirarla del conjunto de mezclas mediante GSO, generando asi

un nuevo conjunto remanente. Por lo tanto, el hecho de tener que ejecutar el

algoritmo varias veces para estimar secuencialmente las fuentes lo hace ineficiente

en comparacion a ICA Infomax.
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3. METODOLOGIA

Para simular el modelo de interaccién luz-piel y obtener las firmas de reflectancia se

realizaron los siguientes pasos:

1. Inicializacion de las siguientes constantes:

A entre 250 y 1000 nm, con pasosde 2nmy A, = 1 nm.

Cheme = 150 g/Ly K = 3.

2. Inicializacion de las siguientes propiedades épticas de la piel:

S0, friood Y fmer €ntre los valores limite reportados en la tabla I, y C y b con sus

valores promedio. Se generan M = 3 valores para cada propiedad.

3. Cargar los datos correspondientes a los coeficientes de extincidon molar de

oxi/deoxihemoglobina €,yy Y €geoxy (datos tabulados obtenidos de (Jacques &

Prahl, 2018)).

4. Calcular los espectros de absorcion de la melanina y del fondo pg mer Y Haback

(ecuaciones 2.2 y 2.3).

5. Calcular los siguientes espectros de absorcidn con la m; propiedad 6ptica generada

aleatoriamente:

e Espectro de absorcion debido a la sangre pg pipoq (€CUacion 2.7), la cual

depende de SO, y de los espectros de absorcidn por oxi/deoxihemoglobina

Uaoxy Y Ha,deoxy (€CUACiOnes 2.5y 2.6).
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e Espectro de absorcion de la dermis g gorm (ecuacion 2.8), el cual depende

de fpi00a Y d€ Uabiood Y Ba,pack (€cuaciones 2.2y 2.7).

e Espectro de absorcion de la epidermis (g ¢p,; (ecuacion 2.4), el cual depende

de finer Y de g mer Y Hapack (€cuaciones 2.2y 2.3).

Calcular el espectro de absorcidn de la piel para el modelo y, (ecuaciéon 2.9), el cual

depende de Ug epi Y Ha,derm (€CUACIONES 2.4y 2.8).

Calcular el espectro de dispersidon del modelo ug (ecuacion 2.10), el cual depende

deCyb.

Calcular el espectro de reflectancia R (ecuacion 2.1), el cual depende de K, de u, y

Us (ecuaciones 2.9y 2.10).

Repetir desde el paso 5 hasta calcular todos los espectros de reflectancia difusa con

todas las m; propiedades dpticas generadas aleatoriamente en el paso 2.

Luego, las firmas espectrales obtenidas a partir de la reflectancia difusa simulada son

preprocesadas con el propdsito de eliminar cualquier correlacién que puedan tener los

datos, por lo cual se siguen los siguientes pasos:

Los espectros de reflectancia adquieren media cero y varianza unitaria, por lo tanto,

los datos son escalados (ecuaciones 2.11, 2.12 y 2.13).

Se realiza SVD sobre los datos y las primeras d = k = 3 componentes principales

son seleccionadas como el nuevo conjunto de mezclas sin correlacién entre si.
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3. Se obtiene un nuevo conjunto de mezclas z = U (componentes principales), donde

estas adquieren media cero y varianza unitaria.
Después, con el fin de obtener las firmas espectrales subyacentes a las reflectancias
simuladas, se implementa ICA Infomax con x = z = U como el nuevo conjunto de mezclas.

A continuaciodn, se describen los pasos realizados y los pardmetros utilizados:

1. Inicializacién de las siguientes constantes:

500 iteraciones permitidas con paso del gradiente de n = 0.25.

2. Extraccion de las dimensiones de las mezclas, donde m corresponde a la cantidad

de mezclas y nn a las observaciones

3. Inicializacién de la matriz de separacién con la matriz identidad de tamano m = 3.

4. El algoritmo ICA Infomax (ver seccion 2.3.3) es implementado y las firmas

espectrales subyacentes de la reflectancia simulada son estimadas.
Finalmente, las firmas espectrales obtenidas mediante ICA son comparadas con las graficas

de los espectros de absorcién para discriminar aquellas bandas que generan una distorsion

de la forma de onda.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

Debido a que la simulaciéon del modelo se realizd6 generando valores aleatorios para las
propiedades Opticas SO, , fricod Y fmer,» las graficas presentadas en este trabajo
corresponden a los siguientes valores (los cuales fueron retornados por la funcién disefiada

para evaluar y graficar la reflectancia difusa):

Tabla Il. Valores generados para las propiedades bioldgicas en simulacién.

Propiedad bioldgica Simbolo Valor 1 Valor 2 Valor 3
Frac. del vol. de melanosomas fmet 0.0332% 0.0857% 0.0329%
Frac. de vol. de sangre foiood 0.0392% 0.0114% 0.0122%
Saturacién de oxigeno So2 0.6991% 0.8909% 0.9593%
Constante de dispersion C 45%x10°cm™ 45x10°cm™' 45x10°cm™t
Potencia de dispersion b 1.30 1.30 1.30

Con estos parametros generados por el programa, las firmas obtenidas para la absorcidon

tedrica por oxi/deoxihemoglobina son mostradas a continuacion:

Absorcién por oxihemoglobina Absorciéon por deoxihemoglobina
103 s T T T T T ‘ T T
_2'; \\ 50, \ 50,
\ ——— 06991 W "II ———0.6991| §
) 4 ——— 0.8909 Nl ——— 0.8909
A VAR 09593 M S A - 09503
W/ d Y ) / " / A
102 \ \ A E ) \ ‘.\ ya \\
I A 100 ¢ VT NN
N, = \

P R 5 [N
Z ] \
d 2
Ei K

10t g 100 NN

l‘ — —
\\ ] 101k
0% \ 2l
i I Il i oy i L i i L i n i i L
300 400 500 600 700 800 800 1000 300 400 500 600 700 800 900 1000
A (nm) A (nm)

Figura 2. Espectro de absorcidén por oxihemoglobina (izq.) y por deoxihemoglobina (der). Fuente: autor.
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la firma espectral de absorcion en

oxi/deoxihemoglobina es:

la sangre debido a

Absorcidn en la sangre
103 ',\ T T T T
/4 50,
'.'.‘ 06991
- \ ——0.8909
o i 09593
107} \ \
\‘ / t
?o, |
: %
= |
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,j/
lou i L i L i L L
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A (nm)

Figura 3. Espectro de absorcion en la sangre. Fuente: autor.

la

absorcion por

Luego, para los componentes de absorcién en epidermis y dermis (el cual depende de la

variacién de absorcidn en la sangre), los siguientes espectros fueron obtenidos:

Absorcién en la dermis Absorcién en la epidermis
! \\ Fhiood Fmel
- [ 0.0392 ——0.0332
\ | 0.0114 0.0857
R [ \I 0.0122 0.0329
10 1
|
| 107f
R
W\ \
£ N\ \| _ E
= \ S | (o}
4 ! | 2
% 1 m
g \ ‘\ B
) |
0% \
) 10t}
300 400 500 600 700 800 900 1000 300 400 500 600 800 00 1000
A (nm) M (nm)

Figura 4. Espectro de absorcién en la dermis (izq.) y en la epidermis (der.). Fuente: autor.

A partir de estos espectros se obtuvo la absorcidon en la piel, y junto con el de dispersién se

obtuvo el espectro de reflectancia difusa del modelo tedrico:
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Absorcion en la piel Dispersion reducida
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Figura 5. Espectro de absorcion (izqg.) y de dispersion (der.) en la piel. Fuente: autor.

Reflectancia difusa
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Figura 6. Espectro de reflectancia difusa. Fuente: autor.

Al simular el modelo ante la variacién de las propiedades bioldgicas se observé que los picos
presentes en la region comprendida entre 500 y 600nm, asi como el de 420nm, tienen una
dependencia a la concentracién de melanosomas f,¢;, presentdndose una atenuacion de
estos picos en estas longitudes de onda; ademds de que se presenta una mayor absorcion,
y por lo tanto menor reflectancia en todo el rango del espectro visible y del cercano
infrarrojo para mayores concentraciones de este cromoforo (ver espectro rojo y amarillo en
las Figura 5 y Figura 6). También se observa mayor sensibilidad en el espectro de absorciéon
(y por tanto en el de reflectancia) para una mayor fraccién de volumen de sangre f},;004 CON
una saturaciéon de oxigeno SO, que tienda a un valor medio (alrededor del 50%; ver
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espectro azul y amarillo en las Figura 5 y Figura 6), debido a que la absorcién en la dermis

depende de estos cromdéforos, mientras que la absorcion en la epidermis depende de la

concentraciéon de melanosomas (ver espectro rojo y azul en la Figura 4).

De la Figura 6, los espectros de reflectancia simulados constituyen el conjunto de mezclas

utilizado para el andlisis mediante PCA e ICA.Luego de implementarse PCA e ICA Infomax,

las sefiales fuente fueron estimadas al minimizar el gradiente de entropia. Los resultados

obtenidos son mostrados a continuacion:

R{A}

Senales fuente estimadas

600 700 800
A

300 400 500

900 1000

Figura 7. Sefiales fuente estimadas por ICA. Fuente: autor.

Entropia h(Y)

h{Y}
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-2.21 1
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0.25

0.2

0.15

o1f

-2.23 -
0 100
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Figura 8. Valor alcanzado para la entropia (izg.) al minimizar su gradiente (der.). Fuente: autor.
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Luego de haber eliminado la correlacion entre las mezclas mediante SVD, al inicializar W
con la matriz identidad y con un paso del gradiente de n = 0.25; a partir de la Figura 8 se
identific6 que la separacion mediante ICA Infomax puede converger en menos de 30

iteraciones utilizando estos parametros de inicializacion.

Sin embargo, las sefiales fuente obtenidas no coinciden precisamente con los coeficientes
de absorcién en la dermis, en la epidermis y en la sangre (por oxi/deoxihemoglobina). Esto
podria deberse a que en la regién del espectro ultravioleta (1 < 380nm) y del infrarrojo
cercano (A > 800nm) el rango de los valores de absorciéon no son comparables debido a la
escala, por lo cual al estimar las sefales fuente mediante ICA se obtiene una distorsion de
la forma de onda cuando se grafica en escala lineal.

Lo anterior resulta verosimil con las limitaciones que presenta ICA y las cuales son
manifestadas por (Stone, 2004), indicando que si bien ICA trata de recuperar la forma de
onda de las sefiales fuente, este método no garantiza la energia y el orden en el cual son
extraidas.

Por otro lado, esto también podria deberse a la poca densidad de datos utilizados, pues
deberia obtenerse una mejor estimacidon de las fuentes para una mayor cantidad de

mezclas.

Finalmente, aunque (Yudovsky & Pilon, 2010) indica que las longitudes de onda pueden ser
seleccionadas estratégicamente para que coincidan con los picos del espectro de absorcidn
de la piel, este autor se concentra en la regién comprendida entre 500 y 600nm del
espectro visible para la inversion del modelo mediante simulacién Monte—Carlo. De los
resultados obtenidos en este trabajo, en la Figura 7 se observa que la forma de onda es

coherente en esta regién del espectro visible.
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5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y

TRABAJO FUTURO

CONCLUSIONES

Las firmas espectrales fuentes correspondientes a la reflectancia difusa de piel
humana son estimadas utilizando ICA como método de separacion ciega de fuentes
y PCA como etapa de preprocesamiento de los datos. Para validar la separacién con
ICA Infomax, las sefales fuente también pueden ser estimadas mediante la
busqueda de proyecciones, con el fin de obtener dos conjuntos de sefiales
comparables al ser graficadas. De esta forma se comprueba que las sefiales fuente
estimadas coinciden para las dos técnicas utilizadas en el método BSS.

Si bien ICA tiene aplicacidn en muchos campos, esta técnica sigue siendo investigada
con el fin de evaluar el desempeno en diferentes aplicaciones y campos del
conocimiento.

Entre las fortalezas de ICA se destaca que no requiere conocimiento previo de las
sefiales fuente. Sin embargo, ICA no puede recuperar la energia o el orden de las
sefiales.Esto es una limitacidn para comparar las sefiales fuente recuperadas con las

componentes de absorcién simuladas en el modelo tedrico luz—piel.

Se destaca una dependencia de la reflectancia difusa en funcién de f,,.; v SO,
principalmente, seglin lo expuesto en el andlisis presentado para los resultados
obtenidos durante las simulaciones del modelo de interaccién luz—piel. Es decir,
cuando SO, tiene un valor intermedio (entre 40% y 60% aproxiamdamente), para

una mayor concentracion de f,,.;, los picos de absorcién presentes en la firma
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espectral de reflectancia se atentan cada vez mas conforme f,,,.; incrementa. Esto
es mas evidente en la regién del espectro cuando 500 nm < A < 600 nm.
Igualmente se evidencia que la forma de la forma del espectro de reflectancia

cambia conforme a las varicaciones de SO, entre 40% y 60% Yfpi004-

Realizar el preprocesamiento de los datos mediante el andlisis de componentes
principales implementando SVD sobre la matriz de covarianza no genera los
resultados esperados en el proceso de separacion de fuentes. Por otra parte, si bien
(Hyvéarinen & Oja, 2000) describe el proceso de whitening como una etapa de
preprocesamiento recomendada para simplificar la estimacion de las sefiales fuente
mediante ICA, en el caso particular presentado en este trabajo, los resultados
esperados no fueron obtenidos; es decir, no se visualiza algun parecido entre las
firmas espectrales estimadas mediante ICA y las simuladas mediante el modelo
tedrico. El hecho de utilizar SVD sobre las mezclas originales hace que se genere un
nuevo conjunto de mezclas sin correlaciéon entre si, sobre el cual se puede
implementar ICA. Probablemente, el procedimiento de whitening no haya sido

adecuado debido a la poca densidad de datos de prueba utilizados.

La rutina computacional utilizada para estimar las firmas espectrales fuente a partir
de aquellas que fueron pre-procesadas, consiste en una funciéon objetivo a
maximizar mediante alguna regla de optimizacién. En el caso de la busqueda por
proyecciones, la funcidn objetivo maximiza la no—gaussianidad mediante la
evaluacion de la curtosis para cada una de las estimaciones; mientras que en el caso
de ICA Infomax la funcidén objetivo se encarga de maximizar la informaciéon mutua
mediante la evaluacion de la entropia. Estas funciones objetivo son maximizadas
mediante la regla del gradiente ascendente en ambos casos, con el fin de encontrar

los vectores de separacion w; que las satisfacen.
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Sin embargo, no es impedimento cambiar la funciéon pdf modelo de y,(ecuacién
2.32) siendo tanh(WTx) la funcién utilizada en este trabajo para la separacién

mediante Infomax.

RECOMENDACIONES

Debido a que el algoritmo ICA Infomax inicializa la matriz de separaciéon W aleatoriamente,
este puede converger en un minimo local. Por lo que se recomienda ejecutar el algoritmo
varias veces hasta obtener las sefales fuente requeridas. Una vez las tres sefiales fuente
hayan sido estimadas satisfactoriamente, el valor con el que haya inicializado W puede
seguirse utilizando como nuevo valor de inicializacidn para garantizar que el método pueda

converger en la misma solucién.

Se recomienda utilizar otros conjuntos de datos con mas mezclas con el fin de estimar mejor
las senales fuente, ya que el conjunto de datos utilizado consiste de tres mezclas simuladas
mediante el modelo tedrico luz—piel utilizando parametros Opticos generados

aleatoriamente.

TRABAJO FUTURO

Para un primer contacto se recomienda probar con el algoritmo FastICA presentado por
(Hyvéarinen & QOja, 2000) con el propésito de realizar la descomposicion después de aplicar
whitening a los datos utilizando PCA, ademas de utilizar diferentes funciones pdf modelo

gue permitan maximizar la separacién entre las senales.

Debido a las diversas variantes de ICA encontradas en la literatura, queda como trabajo

futuro implementar aquellas técnicas basadas en las medidas que permiten maximizar o
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minimizar los efectos de las mezclas descritos en la seccién 2.3.2. Algunos

dichas variantes pueden ser (Hyvarinen, Karhunen, & Oja, 2001):

e Maximizar la no—gaussianidad mediante negentropia.

e Estimacion de maxima verosimilitud.

e Minimizacion de la informacién mutua.

e Mediante decorrelacion no lineal y PCA no lineal.

e Mediante métodos tensoriales.

Entre otros.

ejemplos de

También se sugiere probar el método con otras reglas de optimizacién (con o sin restriccion)

o combinar el método mediante la implementacién de algoritmos hibridos. Por ejemplo, se

podria intentar una maximizacién de la funcién objetivo que se encargue de estimar las

fuentes, mediante la busqueda por enjambre de particulas. Esto puede llegar a ser util para

estimar diversas fuentes con conjuntos mucho mas densos de mezclas, con el fin de reducir

el tiempo de procesamiento.

Finalmente, queda como trabajo futuro explorar la capacidad de ICA para la seleccion de

bandas y extracciéon de caracteristicas en imagenes multiespectrales de Leishmaniasis

cutdnea, siendo ICA una técnica potencial para el procesamiento de este tipo de imagenes

diagnésticas.
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APENDICE

APENDICE A: PROGRAMA PRINCIPAL PARA ESTIMAR SENALES FUENTE MEDIANTE ICA.

o©
o©

Simula los espectros tedricos con parametros oépticos aleatorios. Luego,
los espectros son separados mediante ICA y la matriz de separacidn es
optimizada con el fin de reducir la distancia entre los datos de las
mezclas estimadas (con x = As, donde A = W"(-1) vy s fuentes estimadas) vy
las reflectancias simuladas.

o° d° oo o
o 00 oo o

oo
o

close all; clearvars; clc;
cd('/home/camilo/MATLAB/Proyecto Leishmaniasis');

oe
oo

Parte 1: Simulacidén con parametros aleatorios.
Genera la simulacidén de los espectros tedricos con el modelo de una capa
sami-infinita.

o° oo
00 o

o©
oo

o)

% Longitudes de onda de los espectros tedricos.
lambda = 250:2:1000;

oe

Genera 3 espectros tedricos en forma aleatoria. Cada fila es un espectro
y cada columna es un valor observado.
R esp, mu s, mu a, mu, opt prop] =
reflectance spectra simulation 2018 04 19('random generation', lambda, 3,
3, 1);

— oP

oe

La matriz de mezcla inicial proporcionada a ICA corresponde a las
reflectancias difusas simuladas mediante el modelo de una capa, como
medida tedbrica.

= R _esp;

o o

ke

oe

% Parte 2: Separacidén mediante ICA.
Estima 3 seflales fuente y la matriz de separacidén mediante ICA
Infomax (maximizando entropia).

0P oo
o° oo

o\
o\

% Cantidad de sefiales fuente a estimar.
= 3;

o~

o

% Paso del gradiente.
eta = 0.25;

o

% Cantidad de iteraciones médximas permitidas.
max iter = 500;

graph = 1;

oe

Preprocesamiento de datos. Los espectros de reflectancia adgquieren media
cero y varianza unitaria (los datos son escalados).
= X';

oe

s

(1,
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= X - mean(X);
X = X./std(X);

% Aplica la descomposicidén de valor singular.
(U, D, ~] = svd(X, 0);

oe

Obtiene las nuevas mezclas sin correlacidén entre ellas.
= U(:,1:k);

N

oe

Las mezclas (sin correlacidén) adquieren varianza unitaria.
=z - mean(z); z = z./std(z);

= Z','

N N

% Obtiene las dimensiones de las mezclas.
[m, n] = size(z);

% Inicializa la matriz de separacidén W con la matriz identidad.
W = eye(m);
% W = rand(m);

oo

Vectores para almacenar el cambio de entropia y de gradiente.
hs = zeros (max iter,1);
gs = zeros (max iter,1);

% Extrae las sefiales fuente maximizando la entropia.
for 1 = 1:max iter

oe

Estima las sefiales fuente con maxima entropia.
= W*z;

<

oe

Y = tanh(y):
% Evalua la entropia.
h = (1/n)*sum(sum(log(1-Y."2),2)) + log(abs (det(W))):;

oe

Calcula la matriz de gradientes @h/@W ij.

g = inv(W) - (2/n)*Y*z';

% Actualiza a W para incrementar h.

W =W + eta*g;

% Normaliza la matriz de separacién (valores entre 0 y 1);
W = W./norm (W) ;

% Registra el valor de h y la magnitud del gradiente.
hs(i) = h; gs(i) = norm(g(:));

end

% Grafica los cambios en la magnitud de entropia y su gradiente.
if graph ==

figure(); plot(hs); title('Entropia h(Y)");

xlabel ('Iteraciones'); ylabel ('h(Y)");

grid on;

figure(); plot(gs); title('Magnitud del gradiente de entropia');

Evaltua las sefiales fuente estimadas en la funcidén pdf modelo.
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xlabel ("Iteraciones'); ylabel ('\nablah(y)"');
grid on;
end

o)

3 Grafica las fuentes estimadas.
figure(); plot(lambda,vy);

title ('Sefiales fuente estimadas');
xlabel ('\lambda'); ylabel ('R(\lambda)');
x1im ([250 1000]); grid on;

)

% Grafica las mezclas.

figure(); plot(lambda, X);
title('Mezclas tedricas (simuladas)');
xlabel ("\lambda'); ylabel ('R(\lambda)');
x1im ([250 1000]); grid on;

% Normalizando las sefiales estimadas.
y =y';

idx = find(abs(min(y)) > max(y));
y(:,idx) = y(:,1idx).*(-1);

y =y - min(y);

y = y./(max(y) - min(y));

y =y';

% Grafica las fuentes estimadas normalizadas.
figure(); plot(lambda,y);

title('Sefiales fuente normalizadas');

xlabel ("\lambda'); ylabel ('R(\lambda)');
x1im ([250 1000]); grid on;
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APENDICE B: FUNCION PARA SIMULAR LAS REFLECTANCIAS DIFUSAS MEDIANTE EL
MODELO TEORICO LUZ—PIEL.

function [R, mu_s, mu_a, mu, opt prop] = ...
reflectance spectra simulation 2018 04 19 (option, lambda, K, opt prop, M,
graph)

% Método: simulacidén de espectros tedricos de reflectancia
% difusa de piel humana.

% Nombre del archivo: random_spectra generation 2018 04 18.m

% Autor: Camilo Alejandro BermUdez Mejia.

% Fecha: 2018-Abr-18.

% Descripcidn:
% Esta funcidén se encarga de simular espectros tedricos de reflectancia
% difusa de la piel humana o de generarlos aleatoriamente.

% Parametros de entrada:

% option: determina la accidén a ejecutar.

% 'random generation': genera espectros de reflectancia a

% partir de propiedades oépticas aleatorias.

% 'definied simulation': simula espectros de reflectancia con
% propiedades oépticas que se pasan como argumento.

% lambda: vector de longitudes onda sobre el cual simular el modelo
% de reflectancia difusa de una capa semi-infinita.

% K: constante de reescalamiento de la dispersidén reducida.

% opt prop: propiedades oépticas definidas en el llamado de la funciédn.
% matriz de 'Mx5' que permite obtener M espectros simulados,
% debido a las M variaciones de cada parametro optico (se

% debe seleccionar: option = 'definied simulation').

% M: cantidad de espectros aleatorios a generar.

% graph: bandera para graficar (con valor 1 grafica).

% Parametros de salida:

% R: espectros de reflectancia difusa.

% mu_ s: espectros tedricos de dispersidn reducida.

% mu_a: espectros tedricos de absorcidn.

% mu: hipermatriz MxNx5 con los espectros de absorcidn por

% oxi/deoxihemoglobina, absorcidn en la sangre, dermis y
% epidermis.

% opt prop: propiedades oépticas generadas aleatoriamente por la

% funcién (se debe seleccionar: 'random generation').

oe

Carga los espectros tedricos tabulados del coeficiente de extincidn molar
% de oxi/deoxihemoglobina.
load model data e oxy e deoxy;

oe

Necesario para evaluar los coeficientes de extincidén molar de
% oxi/deoxihemoglobina en las longitudes de onda pasadas a la funcidn.
aux = 250:2:1000;

oe

Encuentra los valores de extincién molar que coinciden con las longitudes
de onda.
if exist ('lambda', 'var'")

oe

pos = zeros(l,length(lambda)) ;
for i = 1l:length(lambda)
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oe

% extincidén molar oxi/deoxihemoglobina.
pos (i) = find(aux == lambda(i));

end

oe

oe

pasadas a la funcién.
~oxy = e oxy(pos); e deoxy = e deoxy(pos);

(0]

else

Determina las posiciones necesarias para evaluar los espectros de

Evaltua los espectros de extincidén molar en las longitudes de onda

% Si el vector de longitudes de onda no fue pasado a la funcidn,

% entonces estard definido por defecto entre 250 y 1000 nm.

lambda = aux;

end

o)

% Limpia las variables auxiliares.
clear aux pos;

% Valor promedio de concentraciédn de hemoglobina.
C heme = 150;

% Necesario para mantener consistencia entre unidades del coef.

oe

dispersidén reducida.

lambda 0 = 1;

% Calcula el espectro de absorcidén por melanosomas. ***
mu_amel = 6.60ell* (lambda.” (-3.33));

% Calcula el especttro de absorcién en el fondo.
mu_aback = 7.84e8* (lambda.” (-3.255));

o)

switch option

% Genera propiedades o6pticas aleatoriamente.
case 'random generation'

o)

% Genera la saturacién de oxigeno.
S02 = rand(1,M)*(1-0);

% Genera el volumen de sangre en la epidermis.
f blood = rand(1,M)*(0.07-0.002) + 0.002;

% Genera la fraccidén de melanosomas.
f mel = rand(1,M)*(0.1-0.01) + 0.01;

oe

Genera la constante de dispersién.
= ones (1,M) *mean ([5e5 4eb5]);

(@]

% Genera la potencia de dispersiAin.
b = ones(1,M)*mean([1.5 1.1]);

% Determina los parametros Opticos segln el tipo de simulacién.

de

44



JTM

Institucion Universitaria

INFORME FINAL DE \C,E?S'?éon ng =
TRABAJO DE GRADO Eocha 5015-01-22

end

% Retorna los parametros oépticos generados en una matriz Mx5.

opt_prop

[s02; f blood; f mel; C; bl';

% Los parametros oOpticos proporcionados en la matriz de Mx5 son
% extraidos para simular espectros especificos.

case

M, ~]

'definied simulation'

Determina la cantidad de espectros tebricos a simular.
size (opt prop);

% Selecciona la saturacidén de oxigeno.

s02

o
°

h

~mel

opt_prop(:,1)";

Selecciona el volumen de sangre en la epidermis.
f blood =

opt_prop (:,2)"';

Selecciona la fraccidén de melanosomas.
opt_prop (:,3)"';

% Selecciona la constante de dispersién.

Q

= opt prop(:,4)"';

% Selecciona la potencia de dispersién.

b

= opt_prop(:,5)";

% Prelocaliza variables en memoria.

mu_aoxy = zeros(M,length(lambda)); mu adeoxy
zeros (M, length (lambda) ) ; mu_aderm
zeros (M, length (lambda)) ;

mu_a
mu_a
mu_s

blood
epi

zeros (M, length (lambda) ) ;

zeros (M, length (lambda) )
zeros (M, length (lambda)

mu_a = zeros (M, length (lambda)) ;
zeros (M, length (lambda)) ;

R

% Calcula M espectros tedricos con las propiedades oépticas generadas
% aleatoriamente o con las proporcionadas.

for

i 1:M

% Calcula el
mu_aoxy (i, :)
% Calcula el
mu_adeoxy (i,
% Calcula el
mu_ablood (i,

o

% Calcula el
mu_aderm(i, :)
% Calcula el
mu_aepi (i, :)
% Calcula el
mu_a(i,:)

o)

% Calcula el
mu_ s (i, :)

1) =

1) = mu_aoxy(i,:) + mu_adeoxy (i,

mu_aderm(i, :)

espectro de absorcidédn por oxihemoglobina. ***

e_oxy'*(C_heme*SOZ(i)/66500);

espectro de absorcidén por deoxihemoglobina. ***

e deoxy'* (C_heme* (1-502(1))/66500) ;

espectro de absorcién en la sangre.

t) s

espectro de absorcidén de la dermis.
= f blood(i)*mu_ablood (i, :)

espectro de absorcién en la epidermis.
= mu_amel*f mel (i) + mu_aback*(1-f mel(i));

espectro de absorcidén de la piel.
+ mu_aepi(i,:);

espectro de dispersién reducida.

C(i)* ((lambda/lambda 0)."(-b(i)));

);

+ mu_aback* (1-f blood(i));
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% Calcula el espectro de reflectancia difusa.
R(i,:) = 1./(1+K*(mu_a(i,:)./mu s(i,:)));
end

% Retorna los espectros de absorcidn tedricos como una hipermatriz.
mu = cat (3, mu aoxy, mu_adeoxy, mu ablood, mu aderm, mu aepi);

% Grafica los espectros tedricos de absorcién y de reflectancia.
if graph ==

% Grafica los espectros de absorcidén por oxihemoglobina.
figure(); semilogy(lambda,mu_aoxy) ;
title('Absorcidébn por oxihemoglobina');
xlabel ('\lambda (nm)'); ylabel('\mu {a,oxy}');
lgd = legend(nusttr(round(opt_prop(:,l),4)));
title(lgd, 'SO 2'); axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcién por deoxihemoglobina.
figure(); semilogy(lambda,mu_adeoxy);
title('Absorcidébn por deoxihemoglobina');
xlabel ('\lambda (nm)'); ylabel('\mu {a,deoxy}');
lgd = legend(nusttr(round(opt_prop(:,l),4)));
title(lgd, 'SO 2'); axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcién en la sangre.
figure(); semilogy(lambda,mu_ablood) ;
title('Absorcidébn en la sangre');
xlabel ('\lambda (nm)"'"); ylabel('\mu_{a,blood}');
lgd = legend(num2str (round(opt prop(:,1),4)));
title(lgd, 'SO 2'"); axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcidén en la dermis.
figure(); semilogy(lambda,mu_aderm) ;
title('Absorcidén en la dermis');
xlabel ('"\lambda (nm)"'); ylabel ('\mu {a,derm}');
lgd = legend (num2str (round (opt prop(:,2),4)));
title(lgd, 'f {blood}'"); axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcién en la epidermis.
figure(); semilogy(lambda,mu_aepi) ;
title('Absorcidén en la epidermis');
xlabel ('\lambda (nm)'); ylabel('\mu {a,epi}');
lgd = legend (num2str (round (opt prop(:,3),4)));
title(lgd, 'f {mel}'"); axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcién en la piel.
figure (); semilogy (lambda,mu_a);
title('Absorcidén en la piel');
xlabel ('\lambda (nm)'); ylabel('\mu a');
lgd = legend(num2str (round(opt prop(:,1:3),4)));
title(lgd, 'sO 2, £ {blood}, £ {mel}'");
axis tight; grid on;
% Grafica los espectros de absorcién por dispersidén reducida.
figure(); semilogy(lambda,mu_s);
title('Dispersidén reducida');
xlabel ('\lambda (nm)'); ylabel('\mu s');
lgd = legend (num2str (round (opt prop(:,4:5),4)));
title(lgd, 'C, b'); axis tight; grid on;
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°

figure(); plot(lambda,R);
title('Reflectancia difusa');

xlabel ('\lambda )
lgd = legend(nusttr(round(opt_prop,4)))
title(lgd, 'SO 2, £ {blood}, £ {mel}, C,

axis tight; grid on;

end

end

; ylabel ("R (%)

b");

% Grafica los espectros de reflectancia difusa simuladas.
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