Universidade Federal de Campina Grande

@ Centro de Engenharia Elétrica e Informatica

e Programa de Pos-Graduacao em Engenharia Elétrica

Contribuicao ao estudo de técnicas de extragao
de parametros para bio-sensores 6pticos

Tiago Abreu Tavares de Sousa

Dissertacdo de Mestrado submetida a Coordenadoria do Pro-
grama de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade
Federal de Campina Grande como parte dos requisitos necessarios
para a obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia Elétrica

Area de Conhecimento: Processamento de Informacao

Orientador:

Antonio Marcus Nogueira Lima

Campina Grande, Paraiba, Brasil

(©Tiago Abreu Tavares de Sousa, Margo de 2013



Dissertacao de Mestrado

Dissertacdo apresentada a Coordenacdo do Curso de Pds-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade Federal de
Campina Grande como parte dos requisitos necessarios para ob-
tencdo do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

Tiago Abreu Tavares de Sousa

Aluno

Antonio Marcus Nogueira Lima

Orientador

Campina Grande, Paraiba, Brasil

Margo de 2013



Dedico a minha familia.



Agradecimentos

Agradeco a Deus, em primeiro lugar, por todas as gracas que recebo e sempre recebi, mesmo

nao sendo merecedor.

Agradeco também a minha mae, Maria Auxiliadora, e a meu pai, José Tavares, exemplos

e motivacoes para todo meu esforco em alcancgar o sucesso, sempre com honra e honestidade.

Agradeco também aos meus irmaos, Tales Abreu e Milena Abreu, com quem aprendi a
partilhar, a me doar em ajuda ao préoximo, e a brigar. Assim como a toda minha famflia,

alicerce que sempre me sustentou, estimulou e orientou.

Agradeco ao Professor Antonio Marcus, pela oportunidade, orientacao e pela confianca

em mim depositada.
Agradeco ao CNPq pelo apoio financeiro.

Agradeco aos amigos, nao mais colegas, que conquistei na UFCG: Ayslan, Diego, Gre-
gory, Nustenil, Pablo, Roberto, Vagner, Victor (vulgo vitrola) e Vinicius, que muitas vezes

pararam suas atividades para me ajudar, conversar ou s6 tomar um café.

Enfim, agradeco a todos que, de alguma forma, passaram pela minha vida e contribuiram

para a construcao de quem sou hoje, de forma especial a amigos e irmaos que fiz na Igreja.

II



“Ave Maria, cheia de graga, o Senhor € convosco. Bendita sois vds entre as mulheres.

Bendito é o fruto do vosso ventre, Jesus.”

(Anjo Gabriel)

I1I



Resumo

O objetivo do presente trabalho é a caracterizacao da camada na qual ocorrem as interagoes
bio-quimicas de um bio-sensor 6ptico baseado no fenémeno da ressonancia de plasma de
superficie em termos do seu indice de refracao e da sua espessura. Essa caracterizacao foi
baseada na curva caracteristica do fenomeno de ressonancia de plasma de superficie e de
seus parametros morfologicos, bem como numa extensao do modelo de Fresnel para fontes
de luz policromaticas. Tendo em vista que a geracao da curva caracteristica do fenémeno
de ressonancia de plasma requer o tratamento do sinal bruto obtido do sensor de imagem,
o presente trabalho também contemplou uma avaliagao dos algoritmos de processamento
digital de sinais que permitem minimizar a influencia do ruido, maximizando a qualidade
da determinacao dos atributos principais dessa curva. A determinacao do indice de refragao
e da espessura do analito foi formulada como um problema de otimizacao nao linear, em
cuja solugao utilizou-se uma rede neuronal. No treinamento da rede neural utilizou-se um
modelo computacional cujos parametros foram ajustados a partir de dados experimentais. A
rede neural foi concebida para explorar o conhecimento prévio obtido na fase caracterizacgao,
contemplando efeitos lineares e nao lineares, tendo em vista a sensibilidade da curva caracte-
ristica do fenémeno de ressonancia de plasma de superficie aos seus parametros morfologicos.
A extensao do modelo considerando luz policromética resulta em uma maior proximidade
das curvas simulada e experimental, inclusive de seus parametros morfologicos. Contudo
essa consideracao implica em uma perda de sensibilidade da curva. As técnicas de processa-
mento de sinais aplicadas a curvas SPR devem ser aplicadas em uma combinacao especifica
para maior eficiéncia. A utilizacdo da rede neural permitiu extrair o indice de refragao e a

espessura do analito dos dados experimentais.

Palavras Chave: Ressonancia de Plasma de Superficies, Bio-sensor, Processamento de

sinais, Rede Neural.
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Abstract

The objective of this study is to characterize the last layer (in which bio-chemical inte-
ractions occurs) of an optical biosensor based on the phenomenon of plasmon resonance
surface in terms of its refractive index and thickness. This characterization was based on
the characteristic curve of the surface plasmon resonance phenomenon and its morphological
parameters, as well as an extension of the model Fresnel for polychromatic light sources.
The generation of the characteristic curve of the plasmon resonance phenomenon requires te
treat the raw signal obtained by the image sensor, this work also contemplated a evaluation
of digital signal processing algorithms that allows to minimize the influence of noise, maxi-
mizing quality the determination of the main attributes. The determination of the refractive
index and thickness of analyte was formulated as a nonlinear optimization problem in which
solution was achieved with neural network. The neural network training was performed with
a computational model whose parameters were adjusted from experimental data. The neu-
ral network was designed to explore prior knowledge obtained in the characterization step,
considering linear and nonlinear effects, in view of the sensitivity characteristic curve of the
phenomenon of surface plasmon resonance to its morphological parameters. The model was
extended to consider the polychromatic light, resulting in a theoretical curve closer to the
experimental one, including closer morphological parameters. However this consideration
implies in a loss of curve sensitivity . The techniques of signal processing applied to SPR
curves must be applied in a specific combination for greater efficiency. A neural network
can estimate simultanouly the analyte refractive index and thickness, even whn trained with

simulated data.

Key words: Surface Plasmon Resonance, Biosensor, Signal Processing, Neural Network.
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Introducao Geral

A alta sensibilidade, baixo tempo de resposta, baixo custo, facil manuseio e portabilidade
dos equipamentos bio-sensores tém garantido a esses grande expansao no mercado. Um
exemplo sao os bio-sensores para monitoramento da Glicose, que em 2008 movimentaram
aproximadamente 8,8 bilhoes de dolares no mercado mundial (Oliveira, 2011).

O Graduate Institute of Management Science de Taiwan (2009), estimou o mercado de
bio-sensores em 2007 movimentando 10,8 bilhoes de délares com crescimento anual estimado
em 10,4%. O Global Industry Analysts, Inc. (2010) prevé um mercado de 17,3 bilhoes de
dolares em 2015. Essa previsao leva em consideracao até mesmo a lenta penetracao de bio-
sensores em mercados ja consolidados como teste de pH, seguranca industrial e sistemas de
monitoramento de gas. O crescimento ¢ atribuido as novas aplicacoes de bio-sensores que
estao surgindo ou sendo expandidas (Sadana e Sadana, 2011).

Bio-sensores classificados como 6pticos se sobressaem sobre os demais por seu tamanho
reduzido, a velocidade de resposta, a facilidade de integracao, imunidade a ruido eletromagné-
tico, boa biocompatibilidade e ndo-necessidade de elementos ativos na biocamada (Moreira,
Lima, Neff, Neto e Loureiro, 2011)

Homola (Homola, 2003) destaca, dentre os bio-sensores 6pticos, o bio-senoriamento SPR
e de fluorescéncia sobre as demais técnicas. A segunda é mais sensivel e seletiva, contudo a
técnica SPR possibilita a mais alta sensibilidade e seletividade sem a presenca de marcadores.

O bio-sensor SPR tem grande versatilidade de aplicacoes jA que sua camada biologica
pode ser formada para imobilizar as mais diversas substancias. Determinada uma reacao

a ser analisada o a dificuldade de utilizacao do bio-sensor SPR consiste em encontrar uma
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combinacao de substancias sensiveis a reacao que se adiram ao ouro. Para detectar virus,
por exemplo, é necessério encontrar substancias que se liguem ao ouro e ao anticorpo que
reage com o virus de interesse.

Boecker (D., Zybin, Horvatic, Grunwald e Niemax, 2007) ressaltou a importancia do
bio-sensor SPR na deteccao de biomoléculas desde a primeira vez que a técnica foi utilizada,
apesar de suas limitacoes na época.

A técnica ainda nao é completamente dominada, ainda possuindo limitacoes nao soluci-

onadas:

1. A alta sensibilidade do bio-sensor SPR implica em uma baixa robustez do equipamento
a ruido, sendo importante minimizar o efeito desse ruido, intrinseco a qualquer medicao,

antes de obter a grandeza sensoriada.

2. A estrutura necessaria ao fenomeno SPR envolve um complexo especifico de camadas
ainda nao completamente caracterizado. As grandezas que influenciam no fenémeno
se relacionam de tal forma que devem ser quantificadas juntas, de forma a minimizar

o erro de ambas.
3. Identificar deterioracoes no complexo de camadas que influenciem o resultado do sensor.

4. A cinética de formacao da camada na qual ocorrem as interagoes bio-quimicas nao
é completamente dominada. Ainda é um problema determinar se a formacao esta

completa.

5. Utilizar o fenémeno SPR para um refractémetro para medir indice de refracao absoluto.
Os sensores SPR normalmente medem apenas variagoes do indice de refracdo, mas
h& a necessidade de medir o valor absoluto para liquidos e solidos (Liang, Miranto,

Granqvist, Sadowski, Viitala, Wang e Yliperttula, 2010).

6. Utilizar o sensor SPR para medir o indice de refracao complexo, isto é, o indice de re-
fracdo e o coeficiente de exting¢ao (absor¢ao) (Luna-Moreno, Monzon-Hernandez, Noé-

Arias e Regalado, 2012).

Este trabalho apresenta contribuigoes a respeito de minimizagao do ruido (1) e caracte-
rizagao do complexo de camadas (2). Contudo um avango na caracterizacao das camadas do

complexo representa também um avanco na solucao dos demais problemas.
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1.1 Objetivo Geral

A seletividade e sensibilidade de um bio-sensor, SPR ou nao, depende de uma correta for-
macao de uma camada de imobilizacao da substancia sensoriada. Isto porque a reacao com
a substancia imobilizadora que serd sensoriada, nao a substancia em si.

Caracterizar esta camada quanto ao seu indice de refracdo e sua espessura através de
uma analise da curva resposta do bio-sensor SPR, chamada curva SPR, significa caracterizar
a substancia imobilizada. A correta identificacdo da substancia pode ser feita apenas com
o indice de refragdo, mas esta grandeza também é influenciada pela espessura da camada.
A identificacao desta espessura ainda permite determinar quando a camada de imobilizagao
estd pronta, podendo-se dar inicio ao sensoriamento.

Portanto objetiva-se determinar a espessura e o indice de refracao da camada sensivel
do bio-sensor simultaneamente, de forma a considerar a influencia de uma grandeza sobre a

outra.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo, o trabalho foi dividido nos seguintes objetivos especificos:

Simular e estudar a resposta do bio-sensor através do modelo ja consolidado baseado

nas equagoes de Fresnel.
e (Caracterizar o modelo matematico identificando suas limitagoes e como supera-las.
e Aprimorar e utilizar o modulo de aquisicao de dados baseado no bio-sensor SPREETA.

e Utilizar técnicas de processamento de sinais para estudar e minimizar os ruidos ine-

rentes a aquisicao de dados do bio-sensor.

e Utilizar técnicas de estimacao de parametros para determinar o indice de refracao e
a espessura da camada sensivel através da comparacao das curvas simulada e experi-

mental.

1.3 Organizagao do Trabalho

A presente dissertagao estd organizada da seguinte forma:
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e Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica. Este capitulo apresenta de forma simplifi-
cada e resumida os conhecimentos necessarios a compreensao dos capitulos seguintes
da dissertacao. Discute-se o principio SPR, o complexo de camadas, o modelo matema-
tico, os diferentes modos de interrogagao, a morfologia da curva resposta (curva SPR),
o sensorgrama e os bio-sensores disponiveis no Laboratorio de Bio-Sensores (LABIO)

da UFCG.

e Capitulo 3 - Modelo Matematico e Estudo de Sensibilidade. Este capitulo
apresenta resultados obtidos trabalhando com as equacoes de Fresnel: simulagoes,
limitagoes do modelo, melhorias realizadas e estudo de sensibilidade aos parametros

de interesse.

e Capitulo 4 - Plataforma Experimental. Este capitulo descreve toda a plataforma
experimental. O bio-sensor utilizado, seu controlador, o software de processamento e

o procedimento experimental sao descritos neste capitulo.

e Capitulo 5 - Processamento do Sinal. Este capitulo trata do resultado do estudo
do ruido inerente ao processo, aplicando técnicas de suavizacao da curva e filtragem

do ruido.

e Capitulo 6 - Extracao de Parametros. Este capitulo apresenta os método de

numéricos utilizados na extracao dos parametros de interesse.

e Capitulo 7 - Conclusoes e Perspectivas. Este descreve os principais resultados e

conclusoes da dissertacao, bem como das perspectivas de trabalhos futuros.
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Desde o inicio do século XX um fenémeno de difracao anormal em grades de difragao foi
observado e estudado por Wood (Wood, 1902). Entretanto, somente na década 60 Krets-
chmann (Kretschmann e Raether, 1968) e Otto (Otto, 1968) exploraram a ‘“reflexao total
frustrada” em arranjos experimentais, por intermédio dos quais geravam-se ondas de plasma
superficiais. Otto propds uma estrutura na qual o filme metalico é separado do prisma por
uma distancia da ordem do comprimento de onda da luz incidente, ver Figura 2.1a. Kretsch-
mann utilizou substratos de vidro para depositar o metal sobre o prisma, ver Figura 2.1b. A
configuragao mais utilizada é a apresentada por Kretschmann-Raether devido a uma maior

facilidade de instrumentacao (Oliveira, 2011).

PRISMA

Substancia polimérica
de alto indice de
refracédo

Substancia polimérica
de alto indice de
refragcdo

M‘

Dielétrico | Metal
Metal ~ - = = Dielétrico

Figura 2.1: Configuragoes proposta por a) Otto e b) Kretschmann-Raether

A ressonéncia de plasma de superficie (Surface Plasmom Resonance - SPR) é uma os-
cilagdo da densidade de carga que pode existir na interface de um meio metalico e um

dielétrico. Essa oscilacao é uma onda eletromagnética superficial, por isso denominada de
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onda de plasma de superficie (Surface Plasmon Wave - SPW). Uma SPW é uma onda TM-
polarizada (o vetor magnético é perpendicular & dire¢do de propagagao da onda e paralelo
ao plano da interface).

O fenomeno SPR ¢ excitado incidindo um feixe luminoso sobre o meio metalico da inter-
face metal/dielétrico. A existéncia das ondas de plasma superficiais depende da polarizacao
e do comprimento de onda da luz incidente, bem como das dimensoes fisicas e das carac-
teristicas opticas e elétricas dos dois meios. Tipicamente essa superficie metalica é um fino
filme de ouro, prata ou diéxido de titanio.

O feixe luminoso refletido pela superficie contém informacoes da SPW que podem ser
utilizadas para caracterizar a camada dielétrica. Deste modo, conhecendo-se as condicoes de
existéncia de uma SPW, é possivel caracterizar o meio dielétrico desde que as propriedades
do filme metalico sejam conhecidas. Esta possibilidade permite desenvolver bio-sensores
opticos de alta sensibilidade.

O sensor que explora o fenémenos da ressonancia de plasma de superficie, nomeado neste
trabalho por bio-sensor SPR, utiliza a camada dielétrica como meio transdutor. Qualquer
variacao das grandezas quimicas e biologicas das substancias presentes na camada altera suas
propriedades 6pticas, consequentemente altera a SPW. Um sistema elétrico simples capta o
sinal optico refletido pelo interface metal/dielétrico e o converte em sinal elétrico analogico
e, posteriormente digital.

Esse método de transducao pode ser realizado em tempo real, é livre de marcadores,
permite alta especificidade da substancia analisada, além de alta sensibilidade e resolucgao,
necessita de uma pequena amostra do analito e a sua superficie pode ser preparada para as
mais diversas finalidades, conferindo aos bio-sensores SPR uma flexibilidade em sua area de

atuacao.

2.1 Fenomeno da ressonancia de plasma de superficie

Um feixe luminoso que incide em uma interface entre dois meios com diferentes indices de
refragao sofre reflexao e/ou refracao. Sendo o meio de origem com indice de refra¢gao maior
que o do outro meio, verifica-se um maior grau de reflexao, se o angulo de incidéncia difere
de 90°. Ou seja, uma parte do feixe é refletida e permanece no meio de origem e a outra é

refratada e penetra no meio de menor indice. Contudo existe um angulo critico de incidéncia
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da luz a partir do qual a reflexao deve ser total. Esse fenomeno é conhecido como reflexao
interna total (TIR)(Filho, 2006).

O fenomeno TIR nao é observado quando um feixe de luz devidamente polarizada incide
sobre uma interface metal /dielétrico em condicoes especificas. Nessas condi¢oes deve ocorrer
o fenomeno SPR, que, de forma simplificada é a penetracao de parte da radiagao no meio de
menor indice de refracdo, o que cria um campo elétrico evanescente na regiao de incidéncia

do feixe luminoso.

O campo evanescente

Seja F uma onda eletromagnética de amplitude Ey, com frequéncia angular w que se propaga
no meio de indice de refracao n, temos que F é uma onda viajante apenas se o expoente em

(2.1) for complexo (Schasfoort e Tudos, 2008).

jwt—(Jkex + jhyy + jk.2)
E = Epelt=1kr) — Fie e . (2.1)

A magnitude do vetor de onda k é dada por

2
k:,/k§+k§+k§:n%:n%, (2.2)

sendo sua direcao paralela a propagacao da onda, r o vetor posicao e j = v/—1, A o compri-
mento de onda e ¢ a velocidade de propagagao no vacuo.

y
A

n;

ny o

Figura 2.2: Refracao da Luz com angulo de incidéncia o de um meio com indice n
para um de indice no
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Sejam dois meios, um metdlico de indice de refracao n; e um dielétrico com indice
n9, uma onda propagando-se no meio metalico atingindo a interface com angulo « e ap6s a
refracdo propaga-se no meio dielétrico com angulo 3, como mostra na Figura 2.2. Considera-
se a direcao de propagacao tal que k, = 0 para tornar o problema bi-dimensional. Esta
consideragao nao causa perda de generalidade (Schasfoort e Tudos, 2008). Para essa situacao

a lei de Snell pode ser aplicada, ou seja:
nysen o = ng sen f3. (2.3)

Sabendo que k,, = kysena e k,, = kysen 3, conclui-se que (2.2) implica em

ke, = nlﬂ sen o e ky, = mg sen f3
c c
e
kIIE = n;sen« e k‘mE = nysen f3
w w
Da Lei de Snell, (2.3), obtém-se
c c
kxl_ - kzzz
e portanto
kg, = kg, = Ky (2.4)
Também é possivel concluir que (2.2) implica em
2m
ko = k,” + ky,® = ny (T)
2
ki®sen®a + k> = (l)
A
2 2
ny? (;) sen® v + ky,” = (;)
e

21\ > [ ny>
ky,? = ni? (7> <n—i2 — sen a) (2.5)

No caso em que n; > ny existe a tal que sen o > 22 e a parte a direita da igualdade (2.5)
¢ negativa, consequentemente, k, é puramente imaglnarlo. Com K, = jk, puramente real a
expressao (2.1), para o meio 2, representa uma onda viajante apenas na diregao paralela a
interface, ou seja,

Ey, = Eoe_Kyyej‘“t_jk”7 (26)
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cuja amplitude decai exponencialmente com a penetracao da onda no meio (dire¢ao y). Esse
é um campo evanescente, com uma onda de superficie.

E possivel calcular a profundidade de penetracio da onda no meio 2 através de (2.6).
Definindo essa profundidade como a distancia que o campo tem intensidade 1/e da intensi-
dade na superficie, temos a profundidade de penetracdo no meio i é dada por: 1/K,i. Essa
penetracao é da ordem de metade do comprimento de onda da luz incidente. O campo ele-
tromagnético estd presente apenas proximo a interface, assim o campo sé é influenciado por
mudancas nas propriedades dielétricas do material na regiao proxima & interface. Proprie-
dades estas que variam com os materiais utilizados, o processo de fixacao das duas camadas,
suas espessuras e a temperatura (Filho, 2006).

A temperatura influencia todas as camadas individualmente, variando as grandezas re-
levantes de cada camada. O modelo utilizado nao inclui esta influéncia, contudo ela sera
mantida constante durante os experimentos permitindo que todo o ambiente e o material

utilizado no experimento estejam na mesma temperatura.
O indice de refracao

Para analisar o efeito da ressonancia de plasma, é preciso solucionar um problema de ele-
tromagnetismo para um campo eletromagnético na condigao de contorno entre dois meios
diferentes. Através das equacoes de Maxwell pode-se encontrar o vetor da onda da inter-
face metal-dielétrico (k_:p), cujo médulo depende da parte real da permissividade elétrica do

condutor &, e do indice de refragdo do meio dielétrico ng, ver (2.7) (Filho, 2006).

2
| Sl

_>
kap = ||kap|| = Sy | —28
w=hall = Sy

(2.7)

Como podemos ver na equagao kg, é bastante sensivel a mudancas no meio dielétrico.

A componente do feixe de luz incidente k, na direcdo de kg, ¢ dada por (2.2):

2T
ky = Nk sen 6 (2.8)
Sendo ny o indice de refracao do substrato no qual o feixe luminoso esté presente antes
de encontrar a interface metal/dielétrico, €5, a parte real da constante dielétrica da camada
metélica, n3 o indice de refracao do dielétrico, A o comprimento de onda do feixe de luz

incidente e 6 o angulo de incidéncia desse feixe luminoso (ver Figura 2.3).
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A relacao entre constante dielétrica e indice de refracao de uma radiacao eletromagnética

é dada por
77 = V 67‘:“7‘7

sendo €, a permissividade relativa do material e u, a permeabilidade. Para a maioria dos

materiais p, é proximo a unidade nas freqiiéncias visiveis, valendo a aproximacgao n = \/e,.

d r(i.lu'l I'-._.-ifr(-w 2

=

Fonte de Luz

= B

Luz Refletida y f\ngulé de Incli-dér;cialﬂ I

Figura 2.3: Modelo SPR e curvas caracteristicas

Na condicao de ressonancia (6 = ) o vetor de onda k, ¢é igual a k,. Nesta condigao,
parte da energia do feixe de luz é absorvida pela onda de plasma causando uma diminuicao

na intensidade da luz refletida.

Igualando (2.7) a (2.8) pode-se obter o valor do indice de refracdo do meio dielétrico,

apresentado em (2.9).

€9r(n1 sen fg)?

ns = (2.9)

€9r — (ny senfr)?

Através da analise da intensidade da luz refletida em funcdo do angulo de incidéncia,
pode-se encontrar o angulo de ressonancia r que esta associado ao ponto minimo da curva
ilustrada na Figura 2.3.

Quando a substancia a ser medida passa pelo biocatalizador fixando-se no elemento
sensivel, existe uma alteracao no indice de refracao do meio dielétrico, que é pronunciada
pelo deslocamento da posicao do minimo da curva SPR de 0z, para 0ry. Este deslocamento
estd ilustrado na Figura 2.3.

Considerando que o elemento sensor de indice de refracao ns ¢ um meio semi-infinito,

obtém-se (2.9). Um modelo de multi-camadas é mais adequado, porém verifica-se a necessi-
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dade do conhecimento da espessura do elemento sensor (bio) quimico, que geralmente ¢ um
valor desconhecido (Filho, 2006). Sendo a determinacao da espessura da camada sensivel,

bem como o indice de refragao da mesma, um objetivo deste trabalho.
O complexo de camadas

No bio-sensor SPR ¢ essencial a existéncia de um complexo de camadas propicio a fixacao da
substancia analisada e & ocorréncia do fenémeno em questdo. Além das camadas ja citadas
existem as camadas externas: um substrato optico de elevado indice de refracao no qual se
propaga o feixe luminoso antes de atingir o filme metalico e 0 meio no qual a substancia
analisada se encontra, geralmente ar ou dgua. Enfim, uma estrutura de quatro camadas,

apresentada na Figura 2.4, forma o complexo de camadas sob estudo. Essas camadas sao:

Meio 1:  Um material substrato optico com indice de refracao elevado (real) nq,. e
espessura di, que pode ser considerada infinita.

Meio 2: Fino filme de metal, com indice de refracao complexo conhecido no.c + jn2im.
A espessura dy deve ser muito menor que o comprimento de onda da luz.

Meio 3: A camada dielétrica, onde ocorre a transducdo. Indice de refracio complexo
Nare + JN3im € espessura ds. Para interagoes biomoleculares ng;, ~ 0.

Meio 4: Camada, normalmente dgua ou ar, com indice de refracao real ny... A espessura
d4 é considerada infinita.

As faixas de valores médios das grandezas de interesse sao apresentadas na Tabela 2.1
(Neff, Zong, Lima, Borre e Holzhiiter, 2009). Contudo os valores de indice de refracao

dependem do comprimento de onda da luz incidente.

Figura 2.4: Ilustracao do complexo de quatro camadas utilizado nos célculos do
sistema de Fresnel

Destas camadas dependem a sensibilidade e seletividade do bio-sensor SPR. Por exemplo
a espessura do filme metalico, bem como sua composicao sao estudados na literatura, seja
na busca pela espessura 6tima da camada ou por um metal (ou combinagdo de metais)
que resulte na maior sensibilidade. A camada dielétrica também é alvo dos pesquisadores,

contudo mesmo determinar se a camada esta completamente formada é um desafio.
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Tabela 2.1: Grandezas de interesse aos bio-sensores SPR.
Meio ‘ Valores Médios
1. Substrato n1 = 1,526 dy = 00
2. Filme de Ouro ng = 0.101 + 73.787 dy ~ 50nm
3. Camada Sensivel | n3 =1,33 ~ 1,38 dz < Inm até
(Transdutora) ds > 400nm(oco)
4, Agua ng = 1,33. dy = 00

A camada dielétrica deve ser preparada de acordo com a substancia em estudo, sendo
especifica para cada aplicacdo. Ao se analisar determinado antigeno no sangue, por exemplo,
a camada de imobilizacao apresentada na Figura 2.5 é necessaria. O processo de formacao
dessa camada consiste em:

Antigeno - . -

Anticorpo Outras Substancias

Avidina
BS

Figura 2.5: Camada biologica formada sobre a camada de ouro.

Sobre um filme metalico de ouro é depositado uma substancia que se liga fortemente ao
ouro, como a proteina Avidina. Uma substancia bloqueante como a proteina BSA (Bovine
Serum Albumin) é entdo colocada para preencher os espacos vazios e evitar que substancias
indesejadas se fixem & camada de ouro. Entao anticorpo é fixado & Avidina. O anticorpo
se liga somente ao antigeno especifico, de forma que a solugao que passa através da célula
de fluxo entra em contato com a camada previamente preparada, apenas o antigeno que se
deseja medir é agregado ao anticorpo e as demais substancias sao eliminadas. Dessa forma
apenas a substancia a ser analisada altera grandezas fisicas ou quimicas da camada dielétrica,
que por sua vez sao convertidas pelo transdutor fisico-quimico em um sinal elétrico (Filho,
2006).

Contudo, a fixacao de cada uma dessas substancias nao ocorre de forma homogénea ou
deterministica, sendo necessario um monitoramento para determinar quando a camada esta
formada. Monitoramento este que ¢ um dos desafios propostos pelo presente documento:

estimar a espessura da camada dielétrica e usid-la como parametro para determinar quando
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a camada dielétrica esta formada, sendo possivel a realizacao correta de medicoes.

Refletividade

Qualquer direcao de polarizacao da onde incidente é uma combinacao linear de dois modos
de polarizacao da luz, que sao o modo transverso elétrico (TE) e transverso magnético (TM).
Estes modos de polarizacao dao identificados pelo campo que vibra na direcao perpendicular
ao plano de incidéncia. No modo TE o campo elétrico é perpendicular ao plano de incidéncia
e o campo magnético paralelo. No modo TM o campo magnético é perpendicular ao plano
de incidéncia e o campo elétrico paralelo.

Apenas um campo elétrico com uma componente perpendicular a interface metal /dielétrico
pode induzir o efeito SPR. Somente a luz TE polarizada tem essa componente perpendicular
do campo elétrico. Assim a discussao neste topico se restringird a luz TE polarizada.

Qualquer interface entre dois meios tem coeficientes de reflexao r, complexos para luz
incidente p-polarizada descritos pelas equagdes de Fresnel (Schasfoort e Tudos, 2008)

E;

= T |Tp‘ej¢ =
T

tan(a — ()
tan(a + ()

Sendo E; e E,. os campos elétricos incidente e refletido, respectivamente, a o angulo de

ei? (2.10)

incidéncia, e # o angulo refletido, como representado na Figura 2.2, ¢ é a mudanca de fase
que ocorre entre o campo incidente e o campo refletido. Fase esta que depende do indice de
refracao dos materiais envolvidos.

A refletancia é definida como a taxa das intensidades refletidas e é calculada por:
R, =r| (2.11)
O modelo multi-camada

O sistema de equacoes de Fresnel permite o calculo dos coeficientes de reflexao e refracao
de uma onda 6ptica incidente, com angulo de incidéncia conhecido, em um sistema com N
camadas de diferentes materiais, ou seja, N — 1 interfaces. E tem sido utilizado para analisar
as caracteristicas e a excita¢@o Optica da ressonancia de plasma de superficie (SPR) (Neff,
Zong, Lima, Borre e Holzhiiter, 2009).

E possivel calcular os coeficientes de reflexdo e refracio através da aplicacdo repetida

da equacdo de Fresnel (2.10). A relagdo a seguir modela um sistema com N camadas com
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constante dielétrica €; e espessura d;. As camadas 1 e N sao o substrato (ou um prisma) e

o meio externo (ex. agua ou ar) respectivamente.

(Mu + M12k:1’VN) key—ll — <M21 + M22k§]’VN> ( )
ry = 2.12
(Mn + M12k§]’VN) ]?—11 + <M21 + M22k§]’VN>

sendo M a matriz de transferéncia:

M - MQ.Mg. et .MN,1 (213)
com ‘
cos(k,, ;d; —Lisen(k, ;d;
M= | _j . (yade) 5. sem (ki) (2.14)
——*tsen(kyd;)  cos(ky,d;)
Com k,; expresso de analogo a (2.5)
2 niz
ky; = me (n12 — sen? a) (2.15)

O vetor de onda k,; depende do angulo « e do indice de refracao n;, a matriz transferéncia
M depende das espessuras d;, portanto r, é funcao de a, de n; e de d;, com ¢ =1,2, .., N.

A refletancia para o caso multi-camada é calculada por (2.11), assim como o caso para
uma unica interface.

O sistema real nao é tao simples quanto descrito acima. As simplificacoes realizadas
implicam em limitacoes nas equacoes de Fresnel, como as degeneracoes descritas por de
Bruijn (de Bruijn, Altenburg, Kooyman e Greve, 1991) e Phelps (Phelps e Taylor, 1996).
Essas equacoes serao trabalhadas em busca de uma maior semelhanga com o caso real,
incluindo, por exemplo, o espalhamento espectral da luz de excitacao do fen6meno. Contudo
esta inclusao implica em mais uma simplificacao ao considerar que os diferentes comprimentos
de onda tém carater aditivo no valor final. Essa simplificacao possibilitou que valores de
refletancia fossem calculados para cada angulo de incidéncia e cada comprimento de onda e
para depois serem considerados em uma tnica curva de refletividade (2.16), como sugerido
por (Meléndez, Carr, Bartholomew, Taneja, Yee, Jung e Furlong, 1997). A refletancia
(rp (0,1n1(N),n2(N),n3(N),d)) é calculada para diferentes comprimentos de onda através das
equagoes de Fresnel e a refletividade (R(6)) resultante considerando uma sobreposigao dos

valores de refletancia ponderados pela intensidade da luz naquele comprimento de onda.
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/ (071 (0), ma(A), ns(\), ds) p(A)dA
R(f) = = , (2.16)

/ A

A1

sendo A; e Ap os limites superior e inferior, respectivamente, dos comprimentos de onda
considerados no espalhamento espectral da luz e p(\) a curva intensidade versus A da luz
excitante do fenomeno SPR. Normalmente essa curva tem a forma de uma gaussiana. Mais
uma vez é importante ressaltar que os indices de refragao ni(A), no(A) e n3(A) dependem do
comprimento de onda da luz incidente. Pode-se considerar as dependéncias das constantes
dielétricas €, = €1r + j€17 € €2 = €ar + jeor com o comprimento de onda A\ descritas pelos

polinoémios de quarto grau (Oliveira, Moreira, Thirstrup, Melcher, Lima e Neff, 2013):
eir(N) = cipA! + gpA° + pA° + R + o,
ear(N) = cipA' + EpA° + G\ + ERA + G,
ear(A) = A + A+ A+ A+ g,

A constante dielétrica dependente do comprimento de onda ) é a raiz quadrada do indice
de refracdo complexo num material ndo-magnético (material com permeabilidade proxima a

unidade). Seja a constante dielétrica complexa e de parte real e e parte imaginaria €;:
€ =en+jer = (n+ k)%,

a parte real do indice de refracao n indica a velocidade e relagdo de velocidade no meio
em questao com a velocidade no vacuo e a parte imaginaria x indica a perda por absorcao
durante a propagacao da onda eletromagnética através do material.

A conversao entre indice de refracdo e constante dielétrica (Wooten, 1972) é dada por:

ER:T]Q—KJ2

n_\/\/e%—l—e?—i-eR K_\/\/E?{—i-e%—e]g
B 2 B 2 '

Por nao haver absor¢ao éptica e;; = 0. Os coeficientes sao determinados por interpolacao

€7 = 2Nk

numérica de um conjunto de dados experimentais. Para determinar a constante dielétrica
do ouro a base de dados experimentais se baseia em (Johnson e Christy, 1972). O substrato
foi considerado pouco sensivel a variacdo do comprimento de onda e esta propriedade nao

foi considerada para a camada sensivel.
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2.2 Modos de interrogacao

A excitacdo SPR pode ser monitorada de cinco formas diferentes (Moreira, 2009): angu-
lar, comprimento de onda, intensidade, fase e polarizacao. Cada uma implica diferentes

dispositivos associados e uma operacao do bio-sensor especifica:

Modo de interrogacao angular ou AIM (Angular Interrogation Mode): com fonte lumi-
nosa monocromética (comprimento de onda constante), um diodo laser normalmente,
e um elemento foto-detector ou uma camera CCD para detectar o sinal refletido na
saida do dispositivo. E necessario apenas que varie o angulo de incidéncia do feixe
luminoso a fim de encontrar o angulo no qual ocorreu menor reflexdao da luz, o angulo
de ressonancia. Essa informacao basta para que calculemos o indice de refracao do

meio através de 2.9.

Modo de interrogaciao de comprimento de onda ou WIM (Wavelength Interrogation
Mode): com fonte de entrada policromatica (fonte halogena ou um diodo de luz branca,
normalmente) e um espectrometro para detectar o sinal refletido. O angulo de incidén-
cia da luz é mantido constante, detectando o comprimento de onda no qual ha menor
reflexdo. Esse valor influi no valor da permissividade do metal (e3), entdo o indice de

refracao do meio sensivel pode ser calculado por:

m= V& + 4+ 2 (2.17)

sendo:

€o,n3(sen )2 + €3, — n3(sen 0)? + €2,n?(sen 0)? . G
(€2, — n3(sen0)?)2 + €2, (€2, — n3(sen0)?)2 + €2,

€3 —

Modulacao de Intensidade (Intensity Modulation): A intensidade luminosa apods as in-

teragao com a onda de plasma de superficie ¢ mensurada e analisada.

Mensuragao de Fase (Phase Change Measurement): a interagao da luz com a SPW altera

sua fase, essa mudanca de fase pode ser monitorada para identificagao da substancia.

Mensuragao de Polarizagao (Polarization Measurement): A luz incidente é resultado de
uma combinacao particular de feixes de luz TM e TE polarizados. Apoés a interacao

com a SPW a polarizacao da luz é monitorada.
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Os modos com maior precisao e por isso mais utilizados sao o AIM e o WIM. Em ambos
esses modos tém sua sensibilidade variando com o comprimento de onda da luz incidente.
Para o modo de interrogagao angular o bio-sensor SPR é mais sensivel & variagao da espessura
e do indice de refragao com um menor comprimento de onda da luz incidente. O contrario
ocorre para a interrogacao espectral, a sensibilidade aumenta com o aumento do comprimento

de onda. (Homola, 1997; Kooyman, Kolkman, Gent e Greve, 1988; Yeatman, 1996).

2.3 Morfologia da curva SPR

A curva SPR tem a forma apresentada na Figura 2.6. Ha reflexdo maxima (tendendo a
reflexdo total) da luz quando o parametro monitorado, angulo (f) ou comprimento de onda
() se distancia da condigao de ressonancia 0z ou A\g. Proximo a esta condigdo ha uma queda
significativa no valor refletido, contudo no caso real o zero nao é atingido como na teoria.
A reducao na intensidade refletida nao é simétrica em relacao a diferenca do parametro
monitorado para a ressonancia: R(0g + Af) # R(0g — Af) ou R(Ar + AN) # R(Ag — AN).
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Figura 2.6: Curva caracteristica do fenémeno SPR no modo AIM (simulagao) e
parametros relevantes: FWHM, Linha Base Dinamica, Espessura, As-
simetria, dip e valor de ressonancia. A faixa de angulos de incidéncia
[07,0F] depende da configuracao utilizada: bio-chip, luz excitante, entre
outros.

Diferentes grandezas podem ser extraidas da curva SPR e podem ser utilizadas para
caracterizar a sua morfologia, ver Figura 2.6 para o modo AIM. A curva tem a mesma forma
no modo WIM e os mesmos parametros morfologicos, apenas o eixo das abscissa que varia

de [Ar, Ap]. Estas grandezas sdo:
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Energia da curva (F)

A energia da curva é calculada pela integral

o / " RO (AD)  ou B = / " RN (WIM)

I I

Profundidade da curva (dip)

Mensura a diminuicao da luz refletida na condigao de ressonancia em relacao a condicao de
reflexao total da luz. Em condicoes ideais a reflexao na ressonancia é nula, de forma que o

dip ¢ méximo, mas em condigoes reais esse valor é em torno de 0,4 a 0,6.

Angulo de ressonancia (fz) - Modo AIM

O angulo no qual ocorre o minimo da curva é o angulo de ressonancia g, esse valor nos
permite calcular o indice de refracao do meio sensivel através de (2.9). Uma das técnica mais
utilizadas para encontrar o minimo é o ajuste polinomial da curva. Essa técnica ¢é utilizada
porque nao ha garantia de que um ponto da curva que deseja-se analisar incide exatamente
na regiao sensivel de um fotodetector. Muito provavelmente isso nao ocorre, podendo o
minimo, por exemplo, nao ser medido por estar fisicamente situado entre dois detectores, ou
apenas parcialmente detectado. Com uma técnica de regressao ou interpolagao regides da
curva nao medidas podem ser calculadas através das regioes conhecidas.

Uma técnica de regressao muito utilizada é o ajuste polinomial. Através da técnica
de minimos quadraticos é calculado o polinémio P(f) que melhor se ajusta a regidao da
curva SPR na qual a refletividade R(6) < LB. Encontrado o polinomio P(f) seu minimo é
calculado através da primeira derivada e este é o angulo de ressonancia 6 da curva SPR tal
que

d

—P(6 =0.
do ( )ezeR

O angulo de ressonancia também pode ser considerado como sendo o centro geométrico
ou centroide da curva (calculado pela técnica do Primeiro Momento). Com menor sensi-
bilidade a ruido esse parametro difere do angulo de valor de minimo da curva SPR, mas
seu desvio com variacbes do meio é similar ao desvio do minimo. O algoritmo é aplicado
a valores que estao abaixo de um limiar pré-estabelecido, conhecido como linha base (LB).

Quando considera-se o sinal luminoso amostrado por uma camera com resolucao finita de
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N pizels de valor X(n) e angulo médio #(n) (n = 1,...,N), entao o valor do centroide é

calculado considerando-se apenas os pontos que estao abaixo da linha base:

> 6(n)[LB — min(X (n), LB)]

Or ==

Y

> [LB — min(X(n), LB)]

Para o modo WIM esse parametro é o comprimento de onda em que o minimo ocorre

(Ar).
Linha base (LB)

Valor limite para descartar parte da curva, assume-se que os pixels com valores abaixo dessa
linha base sao menos significativos.

Para calcular a Linha Base os dois métodos mais utilizados sao o ponto médio entre
0 maximo e o minimo da curva (FWHM - full width at half mazimum) ou a linha base
dinamica, este método consiste em encontrar Pp tal que a razao entre as areas da curva
abaixo de Pp e acima de P no intervalo A# definido seja constante v, ou seja:

yAg = 7/91(LB — P(0))df = A, = /92(LB — P(6))db (2.18)

0o 01

sendo P(#) a curva SPR, Pp o valor da linha base dinamica, 0; e 0, tais que P(f;) =
P(63) = Pg e 6y = 01 — A, ver Figura 2.7. Af e 7 sao escolhidos.
O método da linha base dindmica (Thirstrup e Zong, 2005), apesar de mais complexo

adiciona uma robustez a ruido que o FWHM nao tem.

Largura da curva (T)

A distancia entre os dois pontos que cruzam a linha de FWHM ¢ definida como largura
da curva I'. Também sao calculadas as distancias na horizontal entre o angulo do valor de
minimo 0 e os angulos nos quais a curva cruza a linha de FWHM a esquerda 0%y, 7, € &

. . R s .
direita 0y ), do minimo.
Cp =0r— 0k
L — VR FWHM
R
Cr= HFWHM —0r

I'=Cr+0Cp
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Figura 2.7: Curva caracteristica do fendmeno SPR no modo AIM (simula¢ao) e pa-

rametros relevantes: FWHM, LBD, Espessura, Assimetria, dip e valor
de ressonancia.

Assimetria da curva (G)

A forma da curva também é estudada pela sua assimetria:
G =CRr/Cp

A influéncia de variagbes do meio sensivel na morfologia da curva (I' e G) ¢é estudada
em (Filho, 2006; Filho, Lima, Moreira, Thirstrup e Neff, 2010).
Uma anélise do comportamento desses parametros em funcao da espessura e o indice de

refracao da camada sensivel é apresentada no capitulo 3.

2.4 Sensorgrama

O sensorgrama é a apresentagdo da grandeza sensoriada em um grafico versus o tempo. No
caso do sistema SPR essa grandeza é a posicao do minimo da curva.

No sensorgrama da Figura 2.8b nenhuma variacao no minimo da curva ocorre até o
instante ¢, quando outra substancia é aplicada no bio-sensor e o processo de adesao das
moléculas no ouro é iniciado, variando o indice de refracdao, consequentemente angulo de
ocorréncia do minimo até o instante to.

Um artificio para construcao do sensorgrama consiste em rotacionar a curva SPR 90°
no sentido anti-horéario (Figura 2.8a), isso forma diretamente um ponto do sensorgrama
(Figura 2.8b), a variacao é linear com a massa acumulada na adesao. Na figura a curva de

refletividade R(t;) do instante ¢, varia até a curva R(t2), gerando o sensorgrama da esquerda

(Schasfoort e Tudos, 2008).
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Figura 2.8: Representacao da variagao do angulo de ocorréncia do minimo (angulo
de ressonancia) em um sensorgrama (a) Curvas SPR (Refletividade
X angulo) rotacionada 90° no sentido anti-horario; (b) Sensorgrama
teorico.

Contudo o sensorgrama é dado em indice de refracao versus tempo, de modo que o valor
de angulo ainda deve ser convertido para indice de refracao.

Vale ressaltar que como parte do pré-processamento de formacao da curva SPR experi-
mental toda curva resposta do bio-sensor SPR deve ser dividida ponto-a-ponto pela curva de
referéncia para a célula seca do mesmo sensor. Por esta razao o indice de refragao mensurado
¢ um indice relativo, medido em fracao de indice de refracao ou unidade de indice de refracao

- RIU (Refractive Index Unit).

2.5 FEstado da arte

Caracterizar a camada dielétrica quanto ao seu indice de refracao e sua espessura tem sido
um importante assunto de pesquisa nos tltimos anos, de forma que algumas técnicas de
fazé-lo ja foram apresentadas, porém todas em dois ou mais passos de medicao. Algumas

delas serao apresentadas aqui.

2.5.1 Técnicas de ajuste de dados

Algoritmos de ajustes de dados sao utilizados para ajustar os parametros o6pticos da camada
sensivel até que a curva SPR experimental esteja o mais préoximo possivel a curva SPR teorica

obtida com as equacgoes de Fresnel.
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e Segundo Phelps e Taylor (Phelps e Taylor, 1996) as equacgoes de Fresnel sao um bom
modelo do sistema SPR se a camada dielétrica (transdutora) for de uma espessura
menor que 2nm , sendo possivel determinar a permissividade relativa e a espessura
da camada através de métodos de minimizacao por minimos quadrados (Levenberg-
Marquardt, por exemplo). Para isso é necessaria uma precisao de 12-bits e um nivel

de ruido menor que 0,5%.

2.5.2 Meétodo de interrogacao angular

Utilizando a interrogagao angular (AIM) é possivel determinar o indice de refragao do analito
através da variacdo de um dos parametros fixos do sistema: o indice de refragao da solugao
na qual os experimentos ocorrem (uso de dois solventes diferentes); o comprimento de onda
da fonte luminosa; ou a espessura do metal.

Uma infinidade de combinagoes de valores de espessura e indice de refracdo podem gerar
a mesma variacao na curva SPR, para determinar a combinacao tnica que caracteriza a

camada de transdutora as seguintes propostas foram sugeridas:

e Utilizar diferentes solugdoes como solvente (camada 4, ver Figura 2.4), cada um com
uma constante dielétrica especifica e conhecida, cada solvente implica em um conjunto
de solucoes possiveis para os valores de espessura dz e indice de refracao ns, mas
a interseccao dos conjuntos solucao permite determinar uma resposta tnica para o

problema (de Bruijn, Altenburg, Kooyman e Greve, 1991).

Camada 4

Camada 3
*
2

Camada 2

Camada 1

Figura 2.9: Modelo de camadas com o adicional 2* ao filme metalico com espessura
variante, variando €s.

e de Bruijn (de Bruijn, Altenburg, Kooyman e Greve, 1991) ainda sugere variar a es-
pessura da camada metéalica (camada 2), ver Figura 2.9, para obtencao de diferentes

curvas SPR que possibilitam a caracterizacao da camada sensivel ao serem cruzadas.
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e Feixes luminosos de diferentes comprimentos de onda também podem ser utilizados
para excitar o fenomeno SPR, de modo a obter respostas diferentes no modo AIM
para a mesma configuracdo das camadas, havendo apenas uma possivel combinacao

dos parametros de interesse (Peterlinza e Georgiadis, 1996) e (Zhang e Wang, 2009).

2.5.3 Meétodo de interrogagao espectral

No modo de interrogacao espectral (WIM) os parametros de interesse podem ser determina-

dos alternando o angulo de incidéncia do feixe luminoso entre dois valores conhecidos.

e Com uma idéia andloga a variacao do comprimento de onda da luz incidente no modo
AIM esse método consiste na variagdo do dngulo de incidéncia no modo WIM (Johns-

ton, Karlsen, Jung e Yee, 1995).

2.5.4 Estimacao de parametros

Assumindo algumas condicoes e através dos métodos corretos de andlise é possivel mensurar

multiplos parametros independentes em troca de uma perda na relacao sinal-ruido.

e Chinowsky, Jung e Yee encontraram uma técnica de anélise linear que permite deter-
minar a espessura da camada sensivel com uma razao sinal-ruido 6tima (teoricamente).
Outros parametros de interesse independentes, como o indice de refracao também po-
dem ser determinados ao custo de uma reducao na relagao sinal ruido (Chinowsky,

Jung e Yee, 1999).

Essas técnicas ainda nao concluiram o assunto, cada uma requer um nivel de liberdade
nos bio-sensores que nem sempre existe, como a variacao de parametros determinados na

construcao do equipamento. Uma abordagem mais generalista precisa ser estudada.

2.5.5 Parametros morfolégicos

O angulo de ressonancia nao é o tnico parametro da curva SPR relacionado com as ca-
racteristicas das camadas do bio-sensor. Assimetria, centroide (Piliarik e Homola, 2009) e
largura da curva sao outras caracteristicas da curva que variam, portanto uma analise dessas
grandezas possibilita a caracterizagao da camada sensivel. A forma da curva SPR é um

promissor objeto de estudo sobre o fenomeno da ressonancia de plasma de superficie, dada
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sua relativa simplicidade (Zhan, XiaopingWang e Liu, 2011). Ainda possibilitam estudos
sobre a temperatura do bio-sensor (Filho, Lima, Moreira, Thirstrup e Neff, 2010).

O problema ji foi estudado em diversas areas como o algoritmo para determinar a
distribuicao do campo eletromagnético na estrutura multi-camada proposto por Shalabney e
Abdulhalim (Shalabney e Abdulhalim, 2010). A proposta aqui é estudar o mesmo problema

na area de controle e estimacao de parametros.

2.6 Consideracgoes sobre o Estado da Arte

A caracterizacao detalhada da camada sensivel do bio-sensor SPR depende da determinagao
de grandezas de dificil determinagao e independentes. Muitas propostas foram feitas com
técnicas para essa caracterizacao, contudo tais técnicas possuem limitacoes de incerteza e
aplicagao.

Técnicas que requerem dois angulos de incidéncia do feixe luminoso, por exemplo, ou
feixes de diferentes comprimentos de onda esbarram em limitagoes experimentais. Em alguns
casos o angulo de incidéncia da luz é fixo ou o feixe luminoso possui apenas um comprimento
de onda, nao havendo liberdade de variagao dessas grandezas no experimento.

Algumas técnicas de ajuste de curvas se aplicam melhor para curvas SPR simétricas
e estreitas (Chyou, Chu, Chien, Lin, Yeh, Hsu e Chen, 2006), caracteristicas nem sempre
presentes nessas curvas.

Chinowsky e Yee (Chinowsky e Yee, 1998) avaliaram a capacidade de elaboradas técnicas
propostas para a caracterizacao da camada sensivel, concluindo que estas possuem um nivel
de incerteza muito dependente da dispersao da camada e do solvente ao redor, a utilizacao
de feixes luminosos de diferentes frequéncias (Peterlinza e Georgiadis, 1996) é uma destas
técnicas. Eles também propuseram outra técnica, mas suas limitagoes foram evidenciadas
por Chyou at al. (Chyou, Chu, Chien, Lin, Yeh, Hsu e Chen, 2006), sendo a principal delas
a limitagao na presenca de ruido colorido ou ruido branco com elevada variancia.

A alta sensibilidade do fenémeno SPR, evidenciada em varios estudos (Homola, 1997;
Kooyman, Kolkman, Gent e Greve, 1988; Yeatman, 1996; Shalabney e Abdulhalim, 2010;
Koyo e Watanabe, 2012; Homola, Koudela e Yee, 1999), acentua as limitagoes das técnicas
apresentadas. A sensibilidade também torna necessaria uma precisa caracterizacao do ana-

lito, o que permanece com um desafio para os pesquisadores. Desafio este que sera trabalhado
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sobre uma abordagem de controle e identificacao de sistemas.

2.7 Redes Neurais

A ciéncia se desenvolveu e ainda desenvolve observando a natureza. Desta vez o elemento ob-
servado e estudado foi o neurénio humano, que sera intitulado neste trabalho como neurénio
natural

Neuronios naturais recebem o sinal através de estimulos nervosos de outros neuronios
(sinapses) recebidas pelos dentritos da célula, ver Figura 2.11a. Quando o sinal recebido é
suficiente para ativar o neurdnio este emite um sinal através do axonio, este, através de uma
nova sinapse repassa o sinal para o proximo neurénio outra célula que serd estimulada. A
“capacidade de processamento’do neuronio reside na decisao de ser ativado ou nao.

a)

Dendritos (terminal de recepgao)
(1 Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

Bainha de Mielina Xno1

Figura 2.10: Esquema do neurdnio natural (a) e neurdnio artificial (b).

Apesar da alta complexidade do neurénio natural ele ¢ modelado em um neuroénio ar-
tificial (ver Figura 2.11b) considerando apenas os sinais (sinapses) de entrada z; que sdo
ponderadas por pesos w; previamente calculados (nivel de energia do sinal), uma func¢ao de
ativacao ®(.) que “decide’se o neurénio serd ativado ou ndo. A ativacdo consiste em gerar
um valor de saida em uma faixa definida. Se o neurénio for ativado um valor de saida é
ponderado por w, produzindo uma nova sinapse de saida y. E comum o peso da variavel de
saida ser uma funcao unitaria.

Uma rede neural artificial combina neurdnios artificiais para processar a informacao. A
fungao de ativacdo ®(.) de cada neuronio é previamente definida de acordo com o compor-
tamento dos dados a serem tratados, podendo, por exemplo, ser uma funcao linear ou uma
funcao sigméide. A rede pode combinar neurénios com diferentes funcoes de ativagao. Os

pesos de entrada e saida dos neurdnios devem ser calculados para obter a saida desejada para
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Pesos Pesos Pesos
—
Entradas Saidas

—le)—{e)

Figura 2.11: Rede Neural Artificial simples, com apenas duas variaveis de entrada,
duas de saida e sem neur6nios intermediarios (camada oculta).

uma entrada especifica. Quanto maior o valor absoluto de um peso do neurénio artificial
maior serd a influéncia da entrada que este pondera. Os pesos podem ser negativos.

O calculo dos pesos ¢ nomeado como aprendizado ou treinamento da rede.

2.7.1 Treinamento

Para treinar a rede é necessario um conjunto de dados de entrada e saida e a definicao de

uma funcao erro, um erro comum é:
1S
B = 5 3 (r(k) — yn(k)*, (219
sendo k o nimero da amostra cujo erro esta sendo calculado, portanto E(k) o erro da amostra
k e S o numero de saidas da rede, yr a saida da rede em treinamento e yr o dado de saida
do conjunto de treinamento.

O treinamento pode ser em batelada ou online.

O treinamento em batelada

O treinamento em batelada utiliza todos os dados de treinamento em cada iteracao de

treinamento, calculando o erro de todas as amostras:

E, =) E(k) (2.20)

Um exemplo de algoritmo de treinamento em batelada é o gradiente descendente. Neste
método o gradiente é calculado:

OE  OF yr,

G B awio B ayTo awio
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sendo ¢ o indice do neurdnio de entrada que o peso multiplica e o o indice do neurénio de

saida relacionado, para A o nimero de amostras de treinamento, tem-se:

Logo,

O algoritmo consiste em:

A
oF = Z (yTo(k) - yRo(k))

ayTo 5—0

ayTo: a :ZUJ o= s

8wio awio

A
oL = Z (yro(k) — yro(k))

awio

1. Inicializar todos os pesos em valores aleatérios e pequenos.

A AN el I

O treinamento online

Para cada peso ajustar Aw;, = 0;

Calcular os valores de saida da rede yp,;

Calcular Aw;, = Aw;, + x; 21?:0 (yro(k) — yro(k))
Ajustar o peso: w;, = w;, + pAw;,;

Se Aw;, for suficientemente pequeno ou zero: parar, se nao voltar ao passo 2.

No método de treinamento online os pesos sao atualizados apo6s analisada cada amostra.

O gradiente para cada ponto pode ser considerado uma aproximacao ruidosa do gradiente

geral, e os pesos sao ajustados amostra a amostra.

O algoritmo online tem como vantagens:

e Geralmente é mais rapido, especialmente quando h& amostras similares;

e Pode ser aplicado quando o conjunto de treinamento nao é fixo, novos dados sao

adquiridos ao longo do experimento;

e E melhor aplicado para casos nao-estacionarios (quando o melhor modelo varia gradu-

almente com tempo).

Um conhecido algoritmo de treinamento é o algoritmo backpropagation, esse algoritmo

s6 pode ser utilizado quando os neurédnios puderem ser ordenados em camadas e seus sinais

sao enviados para a camada mais externa isto é: “forward”’enquanto o erro se propaga para

a camada mais interna: “backward”.
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O treino comega com pesos aleatorios e tem o objetivo de ajusté-los de forma a minimizar
o erro (2.19).

O algoritmo consiste em:

1. Inicializar todos os pesos w em valores aleatorios;

2. Aplicar a rede calculando todos os valores da camada escondida y¢ e da camada de
saida y°;

3. Para cada neurénio da camada de saida calcular o erro com base no valor dos dados

de treinamento y':
0 = yr(1 — i) (v — ui)

4. Para cada neurénio de saida calcular o erro:
s
0 = y5(1=95) Y Swj
k=1

sendo wj;, os pesos da camada escondida para a camada de saida e S o nimero de neurénios
da camada de saida.

5. Calcular, para a camada de saida: Aj; = —pogy;;

6. Calcular, para a camada de oculta: A;j = —pud;x;;

7. Atualizar w = w + Aw.

Os erros 0 e 0; sao calculados aplicando a regra da cadeia ao gradiente do erro com
cada peso, analogo ao algoritmo do gradiente descendente. A deducao é trabalhosa e nao
faz parte do escopo deste trabalho.

Para maiores informagoes sobre redes neurais, sugere-se uma consulta ao (Haykin, 2001).

2.7.2 Avaliacao

A aleatoriedade na inicializacao dos pesos implica em uma infinidade de possiveis resultados
da etapa de treinamento. Em uma rede com cinco neurénios na camada de entrada, 10 na
camada oculta e 2 na camada de saida, por exemplo, pode ter aproximadamente cem pesos
a serem calculados na etapa de treinamento, e a inicializacao envolve uma aleatoriedade em
cada um destes cem pesos, o que implica em incontéaveis possibilidades para esses pesos apos
a finalizacao do treinamento.

Para avaliar se uma determinada rede obteve valores proximos ao esperado "por sorte"

um método baseado no experimento de Monte Carlo foi adotado. O método de Monte Carlo
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consiste em calcular um valor deterministico a partir de um numero finito de experimentos
aleatorios.

Por exemplo: Dada uma regiao quadrada de lateral 2, um circulo de raio unitario é
inscrito. Um ponto aleatoriamente gerado no interior do quadrado tem probabilidade de
pertencer ao circulo proporcional & razao das areas da figuras. Para um quadrado de lado
2, tem-se drea A, = 4. Para o circulo de raio unitario tem-se area A. = 71> = 7. O
experimento de Monte Carlo consiste em gerar um nimero grande de pontos aleatériamente
e calcular a razao dos pontos pertencentes ao interior do circulo F. e o total de pontos F,.

Assim, o valor de 7 pode ser calculado por

P A P.
—=—=—=n1=4—

P, A, 4 P

q q
. Em aproximadamente 20% dos caos trinta mil pontos gerados aleatoriamente sao suficiente
para calcular o valor de m com 0,07% de precisao.

Para determinar quando "um namero grande de pontos'"foi alcancado calcula-se a razao
P./P, até que sua varia¢do com a adigao de pontos seja reduzida. Contudo esse método ¢é
sujeito a erros ja que sempre hé a possibilidade de o menos provavel ocorrer, ou seja, no caso
do céalculo do valor de 7: haver uma maior ocorréncia de pontos no interior do circulo que o
esperado.

De forma analoga, a avaliacao da rede neural consistird em repetir o treinamento e aplicar
a rede um conjunto de dados diferente do conjunto de treinamento, os dados de validacao,
até que o erro resultante de um treinamento varie menos que 1072 do valor de erro médio.
A grande quantidade de pesos calculados implica em probabilidade quase nula de resultado
tendencioso.

Para maiores referéncias sobre o método de Monte Carlo consultar (Kroese, Taimre e

Botev, 2011).



Modelo Matematico e Estudo de
Sensibilidade

3.1 Introducao

Aa equacoes de Fresnel sao o melhor modelo para estudar o fenémeno SPR. Apesar de
serem uma simplificagao classica de um fenémeno quantico os resultados das as equacgoes
de Fresnel podem ser utilizados para uma andlise teorica do fendmeno. Neste capitulo
estao apresentados os resultados de algumas simulacoes e analises baseadas nesse modelo,
bem como algumas de suas limitacoes e ajustes para uma maior semelhanca com o dado

experimental.

3.2 O modelo de simulacao - limitacao e melhoria

Uma simulacao precisa depende da precisao dos dados do bio-sensor. Para o modelo de
Fresnel esses dados sao: o comprimento de onda da luz excitante (\), e os indices de refragao
e espessuras das camadas do modelo, no caso quatro camadas: o substrato (ny, di), o filme
de ouro (ng, ds), a camada sensivel (ng, d3) e o meio externo (ng, dy).

Desses dados as espessuras do substrato e do meio externo (d; e dy) sdo consideradas
infinitas por serem muito maior que as demais. A literatura tem informacdes sobre o com-
primento de onda A = 830nm da luz incidente, sobre o indice de refracdo ns (Johnson e
Christy, 1972) e a espessura do ouro d3 = 50nm. Como meio externo utilizamos a agua
ny = 1,33RIU. As informagoes da camada sensivel (ng, d3), variam de acordo com o expe-

rimento, é o que deseja-se determinar.

30



Modelo Matemético e Estudo de Sensibilidade 31

Para adquirir informagoes sobre o meio substrato (n;) foi necessario realizar um ex-
perimento simples de 6ptica em um SPREETA com parte de sua carcaga removida. O
experimento consiste na incidéncia de um feixe luminoso no meio substrato do SPREETA
em um angulo conhecido (0;,). O feixe incidente na superficie do substrato é refratado, atra-
vessa o substrato e é outra vez refratado ao sair do substrato. Conhecendo o ponto de saida
e de entrada do feixe no substrato, pode-se calcular o angulo do feixe refratado no substrato
(0,). A lei de Lei de Snell-Descartes relaciona os dois angulos pelos indices de refracao de

seus meios:

nysenf; = nysend, (3.1)

Considerando o ar com indice de refracao ideal n; = 1RIU e medido 6;, = 22,1° e

calculado 6, = 14,6°, obtemos ny = 1,4826 RIU.

1.4 ‘

——Curva simulada (agua) - R ©)

121 ----Curva experimental (4gua) - RExp(e)

Teorica

Refletividade Normalizada

I
~
T

0.2

| | | 1 | | | |
%5 66 67 68 69 70 71 72 73 74
Angulo de Incidéncia - 6 (°)

Figura 3.1: Curva SPR simulada para a dgua (azul) e Curva SPR adquirida expe-
rimentalmente para dgua (verde)

Com esses dados a curva SPR obtida através de simulagao nao condiz com o caso simu-
lado. Na Figura 3.1 estd apresentada uma curva experimental adquirida para dgua deionizada
e dessalinizada e a curva teorica considerando a camada sensivel como agua (ng = 1.33), para
este caso a espessura ds nao é importante, pois temos as camadas sensivel e externa iguais.
Contudo a curva simulada ainda difere muito da curva experimental, sendo insuficiente para
descrever a resposta adquirida com o SPREETA, isso se comprova ao analisarmos os para-

metros morfologicos da curva apresentados Tabela 3.1. A técnica de ajuste polinomial, neste
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Tabela 3.1: Parametros das curvas SPR experimental e simulada para um amostra
de agua, ver Figura 3.1

Parametro Método Curva Experimental Curva Tedrica
LBFWHM LBDinamica ‘ LBFWHM LBDinamica
Angulo de Minimo Bruto 68,1233° 68,5505°
Ressonancia Centroide 68,5139° 68,2570° 68,6308° 68,6315°
(Ores) Minimo de P(#) | 68,5132° 68,2747° 68,6370° 68,6413°
Profundidade Minimo Bruto 0,5634 0,9552
(dip) Centroide 0,5480 0,5613 0,9498 0,9498
Minimo de P(0) 0,5156 0,5400 0,9066 0,9084
Linha Base 0,7484 0,6244 0,4780 0,4806
Largura (T') 2,9803° 2,1425° 1,4123° 1,4123°
Assimetria (G)  Minimo Bruto 2,2996 2,2216 1,5741 1,5741
Centroide 1,3889 1,6824 1,2453 1,2429
Minimo de P(#) 1,3901 1,6244 1,2234 1,2084

trabalho foi calculada com polinémio de grau dois, um grau mais elevado, neste caso, nao
representou melhor ajuste.

Uma andlise da luz emitida pelo diodo laser do equipamento SPREETA foi necessaria
para encontrar a limitacao da simulacdo. A luz excitante do fenémeno além de estar um
pouco deslocada na frequéncia possui um espalhamento espectral bastante significativo. A
grande quantidade de reflexdes e refracoes que o feixe luminoso sofre, apesar de contemplados
na matriz de transferéncia utilizada no modelo (2.14), ampliam a influéncia dos feixes nao
considerados no modelo. Utilizando o espectrometro USB4000 da Ocean Optics (detector
TCD1304AP com leitura comprimento de onda de 200 a 1100 nm com sensibilidade de 60
fotons/count em 600nm e tempo de integragdo de 3,8ms a 10s) foi possivel medir a luz
emitida pelo LED do SPREETA, ver Figura 3.2

Considerar, através de 2.16, o espalhamento espectral da luz apresentado an Figura 3.2
implica em uma perda de sensibilidade da curva, como apresentado nas curvas da Figura
3.3. Entretanto a proximidade da curva simulada com espalhamento espectral da luz e a
curva obtida experimentalmente revela que todos os comprimentos de onda da luz incidente
devem ser considerados, ver Figura 3.4. Embora ainda diferente da resposta obtida com o
SPREETA, ajustes de calibracao considerando imperfeigoes de captacao da luz por parte do
arranjo de fotodiodos (atenuacao e relagao pixel-angulo) foram realizados para aproximar os
resultados. A curva simulada foi normalizada pelo seu valor maximo em seguida deslocada

para a posicao que mais se aproxima da curva experimental, ver Figura 3.4.
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Figura 3.2: Intensidade luminosa do LED medida com espectrometro USB4000 da
Ocean Optcis
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Figura 3.3: Comparacao das curvas simuladas considerando o espalhamento espec-
tral da luz e sem considerar, bem como a variacao da sensibilidade a
variacao dos parametros.

Para comparar as curvas experimental e simulada seus parametros morfologicos sao
apresentados na Tabela 3.2. Ao considerar a influéncia de todos os comprimentos de onda
da luz todos os parametros morfologicos da curva teodrica estao mais proximos da curva

experimental, principalmente os valores de profundidade e linha base, em especial para o
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Figura 3.4: Curva SPR simulada para a adgua considerando o espalhamento espec-
tral da luz excitante (azul) e Curva SPR adquirida experimentalmente
para agua (verde)

Tabela 3.2: Parametros das curvas SPR experimental e simulada considerando es-
palhamento espectral da luz para um amostra de agua, ver Figura 3.4

Parametro Método Curva Experimental Curva Teoérica
LBrwuy  LBpinamica | LBrwinr  LBpinamica
Angulo de Minimo Bruto 68,1233° 68,3670°
Ressonancia Centroide 68,5139° 68,2570° 68,6936° 68,6101°
(Ores) Minimo de P(f) | 68,5132° 68,2747° 68,6711° 68,6020°
Profundidade Minimo Bruto 0,5634 0,5287
(dip) Centroide 0,5480 0,5613 0,5145 0,5188
Minimo de P(0) 0,5156 0,5400 0,5098 0,5170
Linha Base 0,7484 0,6244 0,6920 0,6204
Largura (I') 2,9803° 2,1425° 3,2644° 2,7031°
Assimetria (G)  Minimo Bruto 2,2996 2,2216 1,9981 1,7901
Centroide 1,3889 1,6824 1,3063 1,2305
Minimo de P(0) 1,3901 1,6244 1,3436 1,2455

método da linha base dinamica. Ja os valores de largura e assimetria tiveram variacao mais

significativa para o método de linha de base FWHM.

Por ser mais proximo da resposta experimental esse modelo serd utilizado nas proxi-

mas secoes para analise da influéncia de variagoes na camada sensivel: indice de refracao e

espessura.
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3.3 Sensibilidade dos parametros morfologicos ao indice
de refracao da camada sensivel

A curva SPR foi simulada variando o indice de refracao da camada sensivel e mantendo cons-
tante as demais grandezas que influenciam na resposta, ver Figura 3.5. Uma andlise desses
resultados, pode contribuir para analisar o comportamento dos parametros morfolégicos da
curva com a variagao da grandeza de interesse, estudo analogo ao realizado por (Filho, 2006;
Filho, Lima, Moreira, Thirstrup e Neff, 2010). A variagdo dos parametros calculados nas

Tabelas 3.1 e 3.2 sao calculadas e apresentadas graficamente em funcao de ns.

09
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Figura 3.5: Simulagao da resposta SPR para diferentes substancias na camada sen-
sivel conservando sua espessura: dz = b0nm.

As curvas a seguir foram calculadas para o fenomeno SPR simulado com ng variando
de 1,33RIU a 1,34RIU a um passo de 107*RIU e a espessura constante em 50nm. As
simulacoes consideraram uma resolucao e precisao de amostragem maior que as disponiveis
no SPREETA. Isso possibilita uma maior proximidade a resultado continuo dos dados ana-
lisados. As simulagoes foram realizadas para uma faixa de angulo de incidéncia 64° a 80°
com um passo de 0,25°. Neste estudo de sensibilidade todos os valores foram normalizados

para ter média zero e desvio unitério de acordo com (3.2).

X, = (X; — X)/6X (3.2)

sendo X o valor médio de X; e 6X seu desvio.
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O sinal apresenta uma energia variante com o indice de refracao da camada sensivel.
Quanto maior o indice menor a energia do sinal, como apresentado na Figura 3.6. A variagao
é aparentemente linear.

O método da Linha Base Dinamica apresenta limitacoes se a faixa de angulos capturadas
nao for grande o suficiente. Essa faixa deve incluir o valor , (ver Figura 2.7), caso contrario
serd impossivel definir a area Ay desejada, sendo necessario redefinir os valores escolhidos
de v e/ou Af (2.18). Por se tratar de simulagoes a op¢ao de aumentar a faixa de angulos

simulada permitiu escolhermos v =1 e Af = 2°.

Energia do Sinal - E

_ I | I I 1 I | I I
12.33 1.331 1.332 1.333 1.334 1.335 1.336 1.337 1.338 1.339 1.34
Indice de Refragéo - ng

——Linha Base Dinamica
--Linha Base FWWHM

| | | | I | | | |
1.331 1.332 1.333 1.334 1.335 1.336 1.337 1.338 1.339 1.34
Indice de Refragéo - n,

Valor da Linha Base - LB
o
T

Figura 3.6: Variagdo da Energia da curva e seu valor de Linha Base (FWHM e
Dinamica) com o indice de refragdo da camada sensivel: d3 = 50nm.

Nestas condigoes observa-se um comportamento bastante similar entres os valores de
linha base calculados pelos métodos de FWHM e a linha base dinamica. Ambos crescentes
com o indice de refracao, como apresentado na Figura 3.6. A precisao finita de simulacao das
curvas é uma provavel explicacao para a linha base dindmica nao variar de forma monotona.
A simulacao foi realizada com precisao finita por falta de maior recurso computacional.

Uma observacao das curvas na Figura 3.5 indica o crescimento do angulo de ressonancia
e decrescimento da profundidade com o aumento do indice de refracao, como apresentado
nas curvas da Figura 3.7. Observa-se também que o valor de ressonancia calculado a partir
de dados abaixo da linha base dinamica varia de forma mono6tona apesar de a linha base nao

variar desta forma.
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Figura 3.7: Variacao da condi¢ao de ressonancia com o indice de refracao da camada
sensivel: d3 = 50nm. Calculada por diferentes métodos.
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Figura 3.8: Variagao da espessura e assimetria da curva SPR com o indice de refra-
¢ao da camada sensivel: d3 = 50nm. Calculada por diferentes métodos.

A largura da curva é crescente com o indice de refragdo. Sobre a assimetria pouco se

pode afirmar, ver Figura 3.8.
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3.4 Sensibilidade dos parametros morfologicos a espes-
sura da camada sensivel

Um estudo da influéncia da espessura ds3 da camada sensivel sobre a curva SPR também foi

realizado, da mesma forma que foi feito com o indice de refracao.

Refletividade Normalizada

0_% | | | | | | |
4 66 68 70 72 74 76 78 80
Angulo de Incidéncia (0)

Figura 3.9: Simulacao da resposta SPR para diferentes espessuras da camada sen-
sivel com a mesma substancia: n3 = 1.35RIU.

Variando a espessura da camada de 1nm a 100nm com um passo de 1nm, cem curvas
foram calculadas para um mesmo indice de refracao da camada: n3 = 1.35RIU. Dez dessas
curvas estao apresentadas na Figura 3.9. As mesmas técnicas utilizadas anteriormente foram
aplicadas a estas curvas. Neste estudo de sensibilidade todos os valores foram normalizados
para ter média zero e desvio unitario de acordo com (3.2).

O comportamento da curva com o aumento da espessura da camada foi bastante similar
ao comportamento da mesma com o indice de refracao: crescente para o valor de linha base
(Figura 3.10), para o angulo de ressonancia (Figura 3.11) e para a largura da curva (Figura
3.12); decrescente para a energia (Figura 3.10), o dip (Figura 3.11). Para a assimetria nao
foi observada nenhuma relacao (Figura 3.12).

Parametros que variam linearmente com o indice de fracao tém uma concavidade quando
a espessura da camada ¢é variada. Uma maior sensibilidade desses parametros as variagoes
de n3 do que a variacoes de d3 pode ser percebida. Apesar de a curva ser mais sensivel a

espessura da camada (ver Figura 3.3), esse valor varia em escalas nanométricas, sendo menos
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Figura 3.10: Variagdo da Linha Base (FWHM e Dinamica) com a
camada sensivel: ny = 1.35RIU.
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Figura 3.11: Variacao da condigao de ressonancia com a espessura da
sivel: ng = 1.35RIU. Calculada por diferentes métodos.
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Figura 3.12: Variacdo da espessura e assimetria da curva SPR com a espessura da
camada sensivel: ng = 1.35RIU. Calculada por diferentes métodos.

3.5 Resumo do Capitulo

A fonte de luz nao emite onda apenas na frequéncia desejada. Considerar esse espalhamento
espectral da luz no modelo do fendémeno SPR implica em curvas proximas das adquiridas
experimentalmente tanto em amplitude como em valores de minimo, de largura e de linha
base. Contudo essa consideracao implica em uma menor sensibilidade da curva as grandezas
que pretende-se determinar, implicando em uma maior faixa de erro.

Apesar das melhorias acrescentadas pelo ajuste com relacao a luz ainda é necessario
uma calibragdo da curva experimental a fim de corrigir erros inerentes do sensor 6ptico de
captura, um arranjo de fotodiodos.

O crescimento dos parametros morfologicos da curva com as grandezas de interesse (ns
e d3) ocorre de forma similar, dificultando a determinacdo simultanea de forma correta, ja

que uma mesma combinac¢ao dessas grandezas pode gerar a mesma variacao da curva.
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O Laboratorio de Bio-sensores (LBIO) da Universidade Federal de Campina Grande (UFCGQG)
realiza pesquisas com a técnica SPR desde 2005. Estas pesquisas envolvem a criagao de novos
bio-sensores tanto como a utilizagao de modelos comerciais, o segundo apesar de mais simples

de manipular nao sao flexiveis a manipulacao. Hoje os pesquisadores do LBIO dispéem dos

seguintes equipamentos:
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Figura 4.1: SPREETA: Bio-sensor Figura 4.2: Bio-sensor VIR e periféri-
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Figura 4.3: Bio-sensor PPBIO.

Bio-sensor SPREETA. Instrumentado em 1996 pela Tezas Instruments (TT), o bio-sensor
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SPREETA utiliza a configuracao de Kretschmann-Raether no modo AIM. A TI propos
um encapsulamento tinico em material 6ptico, de forma a proteger os componentes e
oferecer condigoes propicias para os espelhos, para os arranjos 6pticos e para a cons-
trucao da camada SPR, ver Figura 4.8. Toda essa estrutura de encapsulamento e
instrumentacao, juntamente com o bio-sensor SPREETA, foi denominada SPREETA,
nome diferenciado do bio-sensor apenas pelas letras mintsculas. Apesar do baixo
custo e volume, os menores do mercado, essa instrumentacao estd sujeita a variacoes
de temperatura, o que afeta todos os elementos internos do SPREETA, a posicao e
a geometria dos componentes, o que pode alterar a posicao de ressonancia e, conse-
quentemente, o desempenho do biosensor. O bio-sensor SPREETA é encapsulado em
epoxy modelado (Ciba-Geisy, Loas Angeles, CA) com um LED de AlGaAs de 830nm
(Infratech, Garland, TX) e um polarizador para a luz. No encapsulamento também
h& um sensor de temperatura para detectar e posteriormente corrigir desvios causados
pela variacao dessa grandeza. Um fino filme de ouro de 50nm compoe a superficie do
sensor. Esta superficie fica em contato com um bloco de Teflon™com um canal feito
a laser de 2 x 10mm com 0, 762mm de profundidade. O SPREETA é capaz de medir
indices de refracao na faixa de 1,29 a 1,42 RIU (Refractive Index Unit - unidade de
indice de refracao). (Elkind, Stimpson, Strong, Bartholomew e Melendez, 1999). A
instrumentagao inclui um arranjo de 1 x 128 fotodiodos. Hoje o SPREETA é produzido

e comercializado pela empresa Sensata.

Bio-sensor VIR. Proposto em 2003 pela empresa VIR, o bio-sensor VIR utiliza elementos
de acoplamento opticos difrativos ou DOCE (Diffractive Optical Coupling Elements)
para que feixes luminosos que atingem a superficie do bio-chip perpendicularmente
incidam na superficie sensivel em diferentes angulos de incidéncia, ou seja, o modo
ATM, ver Figura 4.2, dispensando sistemas mecanicos e goniémetros para isso. Contudo
a fabricacao dos elementos DOCE requer um aparato de nano-tecnologia hologréfica
complexa para a producao do molde inicial. Apenas um biosensor foi construido.
Esse biosensor foi doado ao laboratério de Bio-sensores da UFCG, juntamente com
componentes que permitiram excitar e instrumentar o fenémeno SPR no bio-sensor.
Ao sistema composto por fonte de luz, lentes colimadoras, bio-sensor VIR, célula de

fluxo e componentes de instrumentagao denomina-se CAMBIO.
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A proposta do CAMBIO é utilizar componentes da VIR unido a sistemas eletronicos
de controle e processamento de dados desenvolvidos no LBIO para criar um sistema
de bio-sensoriamento totalmente portatil. Com uma unidade de Aquisicao e Controle
composta de uma interface com a camera e de controladores de temperatura e de
corrente do diodo laser que excita o fendmeno SPR, todos geridos por um micro-
controlador ADuC841 programado para adquirir, pré-processar e transmitir os dados
da curva SPR para a unidade de processamento. Este pode ser um computador pessoal

ou o kit Innovator 1510 (portatil).

Bio-sensor PPBIO. Proposto para deteccao rapida e possuindo as caracteristicas de des-
cartabilidade, baixo custo e flexibilidade para ser aplicado a fontes monocrométicas
e policromaticas. O bio-sensor PPBIO utiliza um prisma 6ptico trapezoidal (ver Fi-
gura 4.3) fabricado com o polimero COC TOPAS 5013 usando técnicas de moldagem
por inje¢do. Sobre o prisma 6ptico, uma fina camada de ouro (50 nm de espessura)
foi depositada. TOPAS 5013 possibilita uma melhor adsorcao de proteinas e outras

moléculas (virus e bactérias, por exemplo) do que a de outros polimeros.

Este bio-sensor pode funcionar tanto com o WIM como com o AIM, mas para o ultimo

lentes cilindricas externas devem ser acrescentadas.

A solucao para o problema de caracterizacao buscada deve ser genérica, baseada na
curva caracteristica do fenomeno SPR e independente do bio-chip ou da arquitetura de
instrumentacao utilizados. Qualquer um dos bio-sensores do LBIO da UFCG serviria para
adquirir dados experimentais para analise durante o trabalho. Portanto, baseado no critério
de custo, simplicidade de uso e conveniéncia do laboratoério, o bio-sensor SPREETA foi
escolhido como base da plataforma experimental, ver Figura 4.4.

Uma bomba transporta o liquido amostra para a célula de fluxo a uma velocidade cons-
tate. Na célula de fluxo a amostra entra em contato com a camada de ouro variando a
curva SPR do bio-sensor, esta curva pe convertida em digital e processada para determinar

as grandezas de interesse.

4.1 O SPREETA

Em 1996 a Tezas Instruments (T1I) iniciou a produgao e comercializacao de um sistema de bio-

sensoriamento SPR com um dos menores custos de mercado. O SPREETA™ Evaluation Kit
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Figura 4.4: Diagrama de blocos da plataforma experimental.

consiste em um kit de desenvolvimento baseado no bio-chip SPREETA, em uma tnica peca
de 3emx0, Tem x 1.5¢m estao encapsulados fonte de luz; esquema polarizacao, direcionamento
e reflexao da luz; bio-chip SPREETA, sensor de temperatura e arranjo de fotodiodos para
captacao da luz. Esse sistema, contudo, s6 funciona quando corretamente acionado por
um controle externo para gerar os sinais adequados ao seu funcionamento. Um modulo de
processamento também é necessario para captura e processamento da resposta.

O kit da TI ainda tem um modulo de controle e aquisicao de dados que se comunica
com um computador através da porta serial para que o software SPREETADb possa coletar,
processar e apresentar os dados SPR. Contudo esse software é antigo e limitado em aplicacao,
além de subutilizar os recursos da maquina por precisar do Microsoft Windows 98 para
correto funcionamento.

Por isso os modulos de controle, aquisicao e processamento de dados precisaram ser
refeitos para melhor aproveitar a tecnologia, ver Figura 4.5. Neste capitulo o sistema de
aquisicao como o todo serd apresentado.

O SPREETA foi projetado para medicao quantitativa e em tempo real de interacoes
biomoleculares através do método SPR no modo AIM. O equipamento possui trés canais
com uma faixa de sensibilidade de 1,320 a 1,368RIU a uma resolucao de 5 x 107 SRIU,
frequéncia de operagao de 5 a 2000k H z e resolugao de 128pizels (SPREETA, 2000).

Um arranjo de 128 fotodiodos de regiao sensivel de 63, 5um x 55, 5um espacadas a 8um

(distancia centro-a-centro: 53,5um) captura o sinal luminoso refletido pelo complexo de
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Figura 4.5: Diagrama do sistema de aquisicao de dados.

camadas amostrando em 128 pizels de valor X; (i € [1,N]), para o médulo SPREETA
utilizado N = 128. Um tratamento de dados obtidos do SPREETADB, software pertencente
ao SPREETA™ Evaluation Kit, resulta na relagao pixel-angulo dada por (4.1).

0; = 3,1522 x 10792 — 0,0661i + 73,4533  i=1,..,N (4.1)

O dado resposta esperado do SPREETA consiste em N pares [6;, X;]. A relagdo pixel-

Rl

angulo esta explicitada na Figura 4.6.

i X X,
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Figura 4.6: Esquema do SPREETA com seus componentes. 1 - LED; 2 - Polari-
zador; 3 - Célula de Fluxo; 4 - termistor; 5 - superficie sensivel; 6 -
espelho; 7 - arranjo de fotodiodos.

Apesar de possuir trés canais para medicao simultanea apenas um terminal de saida
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de dados é compartilhado pelos diferentes canais, implicando em uma reducao na taxa de
amostragem se nao houver aumento da frequéncia de operagao ao utilizar mais de um canal.

Um processo rudimentar de pipeline é o que permite apenas um terminal de saida serial
de dados por parte do SPREETA. Para isso um relogio (clock) sincroniza o sistema e sinais
de inicio (start) e fim (stop) controlam um ciclo de operacao. Os sinais de start e stop sao
emitidos quando o terminal de entrada SI é mantido em nivel alto durante um pulso de
clock.

Durante um ciclo de operacao o arranjo fotodetector converte o sinal luminoso em sinal
elétrico, um conversor analogico-digital (CAD) de 8bits converte esse sinal para um registra-
dor de deslocamento. No ciclo de operacao seguinte o registrador de deslocamento fornece
um sinal analégico referente a luz captada por cada pixel, sendo a duracao desses sinais
no terminal de saida equivalente ao periodo de um pulso. Ao fim de 128 pulsos todos os
pixels foram enviados ao médulo de aquisi¢ao e no 129° pulso o registrador grava os valores
medidos no ciclo atual.

O funcionamento do SPREETA é dividido, temporalmente, em dois ciclos: o ciclo de
reset e o ciclo de medicao. Os 18 primeiros pulsos do clock apds o sinal de start formam
o ciclo de reset, neste intervalo de tempo os LEDs devem permanecer desligados para que
os fotodetectores sejam zerados, evitando que resquicios da medicao anterior influenciem na
atual. O ciclo de medigao ¢ iniciado no pulso de clock seguinte ao fim do reset, com um
minimo de 111 pulsos, tempo necessario para que todos os dados da medigao anterior sejam
enviados, esse ciclo dura até que o sinal de stop aconteca. Durante o ciclo de medigao o sinal
do LED deve ser controlado para fornecer a poténcia de excitacao.

O fenomeno SPR em cada canal é excitado por um LED diferente, porém todos tém o
anodo em comum, de forma que para uma excitacao diferente da cada canal apenas o sinal
de controle enviado ao catodo pode ser utilizado. O controle fornecido a cada LED ¢ do
tipo on/off, de forma que para definir a poténcia de excitagido uma alternancia de estados
ligado/desligado formando uma onda modulagdo por comprimento de pulso (Pulse Width
Modulation - PWM).

Para melhor entendimento dos sinais de controle e saida do SPREETA ver diagrama de
tempo na Figura 4.7.

O SPREETA possui também uma memoéria 4K [?°CEEPROM. Inicialmente gravada

com a configuracao de calibracao de fabrica esta memoria pode ser lida ou reescrita pelo
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Figura 4.7: Diagrama de tempo dos sinais de controle e saida do SPREETA.

usuario com uma nova calibragao através de um barramento duplo bi-direcional. Uma borda
de descida na via de dados durante um nivel alto do relogio sinaliza o inicio de uma operagao
de escrita/leitura e uma borda de subida durante o mesmo semi-periodo do relégio sinaliza
o fim desta operacao. O dados enviado durante a comunicacao contém a informacao de
escrita/leitura de acordo com o protocolo I?°C (Inter-Integrated Circuit). A transferéncia
de dados ¢ ilimitada, contudo apenas os tltimos 16bits sao armazenados de maneira FIFO
(First-in-First-out).

Hoje o equipamento é fabricada pela empresa Sensata em diferentes modelos, de forma
que informagoes do dispositivo de trés canais fabricado pela TI nao foram encontradas.
Com base em datasheets de modelos similares e informagoes de anais e artigos o diagrama
de blocos de um modelo de um canal foi ajustado para o SPREETA utilizado, ver Figura

4.8b.

4.2 O Mo6dulo de controle

A geracao dos sinais de controle do SPREETA é realizada por um hardware reconfiguravel
(Oliveira, Grilo, Lima e Melcher, 2011): um Arranjo de Portas Programavel em Campo
(FPGA -Field Programmable Gate Array). Esse equipamento possibilita um desenvolvi-
mento rapido e de facil modificacdo com um tempo de resposta a nivel de hardware. Para

isso foi escolhido o FPGA Altera Cyclone® II 2C35 utilizando o kit de desenvolvimento
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Figura 4.8: (a) Estrutura fisica do SPREETA e (b) Diagrama de Blocos.

Altera® DE2.

O controlador, descrito em hardware, gera todos os sinais de controle garantindo que
ocorram condicoes invalidas, como o pulso de start ou stop durar mais que um pulso de
clock ou o ciclo de operagao durar menos que 129 pulsos de clock.

Esse moédulo também define a poténcia luminosa do LED e a frequéncia de operacao do
equipamento. Um equilibrio deve ser encontrado ao definir essa frequéncia, pois ela também
determina o tempo de exposi¢ao do elemento fotodetector (uma camera CCD) a luz. Uma
alta frequéncia de clock implica em pouca exposicao dos fotodetectores a luz, sendo necessario
maior poténcia fornecida pela fonte de luz. Para reduzir a poténcia fornecida ao LED é
necessario aumentar o tempo de exposicao dos fotodiodos a luz, diminuindo a frequéncia. A
frequéncia 6tima é a que maximiza a resposta dos fotodetectores sem os saturar.

O equilibrio entre poténcia e frequéncia recomendado pelo fabricante é atingido quando
a tensao média de resposta dos 128 fotodiodos é de 2,5V, a um ponto de operacao do LED
de 1,7V e 20mA. Para uma tensao de saida de 3,3V da Altera® DE2, o ciclo de trabalho
do LED deve ser ajustado para 51%.

Para uma maior taxa de amostragem de curvas SPR a ciclo minimo de operacao foi
escolhido: 129 pulsos de clock. O que implica que o LED deve permanecer desligado em 45
pulsos de clock apos o ciclo de reset. Nessas condicoes a tensao média de saida desejada

limita a frequéncia de operagao em 8, 33kH z o que implica em uma curva SPR a cada 15,48
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milisegundos.
Estes ajustes resultaram em uma maior qualidade da curva capturada. Com menor nivel
de ruido e maior proximidade com a curva tedrica. Essas melhorias sao perceptiveis inclusive

visualmente.

4.3 O Mobdulo de aquisicao e processamento de dados

Para receber dados do SPREETA um conversor analogico-digital (CAD) deve ser capaz de
converter dados de 2,5V para 16bits que duram 0, 12seg. Essa resolucao foi escolhida para
reduzir o ruido intrinseco ao design do sensor. O dispositivo disponivel no laboratorio que
atende a estas especificacoes é o NI USB-6210 da National Instruments, CAD de 16bits com
capacidade de até 250k amostras por segundo.

O CAD escolhido possui uma saida USB e pode ser facilmente gerenciado no software
LabView da mesma empresa. Além de ser de facil manuseio a aplicacao em LabView pode
gerada para um sistema embarcado de menor processamento.

O programa (Figura 4.9) criado pode ser dividido em trés partes: (a) aquisi¢ao de dados;

(b) pré-processamento; e (¢) processamento e apresentagao, ver Figura 4.9.
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Figura 4.9: Programa em LabView da NI (a) Aquisicdo dos dados; (b) Pré-
processamento (filtros temporal e espacial); e (c) Processamento e apre-
sentacao dos dados do SPREETA.

A primeira parte consiste em uma comunicacao e controle do CAD NI USB-6210 para

ajustar a frequéncia de amostragem correta, identificar o sinal de start enviado ao SPRE-
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ETA e agrupar os dados em blocos de 129 x 16bits, sendo o ultimo descartado. O preé-
processamento é o tratamento dos dados até que a curva SPR seja calculada: adquirir e
armazenar a curva de referéncia (Ar); minimizar os diferentes ruidos (corrente de escuro,
ruido temporal e ruido espacial); aplicar uma divisao pixel-a-pixel do sinal pela referéncia
para obtencao da curva SPR e; gravar a curva para posterior analise. A terceira parte seleci-
ona uma por¢ao do sinal captado, a regiao em torno do minimo; aplica um ajuste polinomial
a porcao selecionada; determina o pixel e o angulo em que ocorreu o valor de minimo; cal-
cula o indice de refracao referente ao angulo de ressonancia encontrado através de (2.9) e;

apresenta os dados em uma interface através de um sensorgrama, ver Figura 4.10.
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Figura 4.10: Interface do programa desenvolvido para adquirir, pre-processar, apre-
sentar e gravar os dados do SPREETA.

A inicializacdo do sistema deve incluir uma etapa da calibracdo na qual serdao adquiridas
as curvas padro [6;, X/F| e de escuro [0;, XFF], a primeira com a célula de fluxo seca (apenas

com ar) e a segunda com o LED do canal apagado (ciclo de trabalho 0%).

4.4 Procedimentos experimentais

Um procedimento experimental foi elaborado de modo a diminuir erros e garantir repetibi-
lidade ao experimento.

O procedimento ¢é iniciado horas antes do experimento buscando uma distribuicao iso-
térmica do ambiente, equipamentos e substancias analisadas. Dez horas antes de iniciar a

experimentacao, de preferéncia a noite ou durante o fim de semana para evitar o fluxo de
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pessoas servindo como fonte de calor, todos o material utilizado é alocado na sala de experi-
mentacao que fica fechada com o ar condicionador a 17°C. O intervalo de 10h é considerado
do suficiente para que o ambiente esteja na mesma temperatura.

Um processo de limpeza inicia a utilizacao do bio-sensor SPR. A célula de fluxo é pre-
enchida com alcool isopropilico (Nomadics, 2004) que remove substancias ligadas & camada
de ouro sem danifica-la. por ser um filme de ouro muito fino (50nm) qualquer produto de
limpeza que remova moléculas de ouro danifica permanentemente o equipamento. Agua dei-
onizada e dessalinizada é permutada com &alcool isopropilico e sua curva é analisada até que
nao haja variagoes significativas apos aplicado alcool e dgua outra vez.

Apos sua limpeza o bio-sensor deve ser calibrado. Ar ambiente é bombeado na célula
de fluxo, o que nomeia-se de célula seca. Curvas sao capturadas para a célula seca, a curva
média é considerado o sinal de referéncia [0;, X/*%]. Um sinal [#;, X°F] também ¢ capturado
com a luz excitante do fenomeno desligada. Essa é a curva de corrente de escuro que sera
subtraida de cada curva amostrada [f;, X/!] para minimizar o efeito da corrente de escuro. A
diferenca ¢ entao dividida ponto-a-ponto pela curva de referéncia, também para minimizar
imperfeicoes de amostragem (4.2).

XA - XCF

(2
Em seguida o experimento é iniciado. As substancias analisadas sao bombeadas uma a
uma na célula de fluxo intercaladas com agua para remover as moléculas que nao fixaram na
camada formada. Contudo apenas uma solucao tampao de salina foi utilizada neste trabalho.
Esta solucao tem fraca ligacdo com ouro e a &gua basta para limpar a camada formada.

Por isto o experimento realizado com PBS exige uma permanéncia do bombeamento da

substancia na célula de fluxo.

4.5 Resumo do capitulo

Todo o sistema de aquisicao de dados apresentado de forma simplificada neste capitulo
foi projetado para ser flexivel. Possibilitando facil ajuste de acordo com a necessidade do
usuario. A Interface também foi projetada para ser clara e intuitiva ao usuério.

Os sinais de controle foram ajustados para tirar maior proveito de cada dispositivo. Em

nivel de hardware foi ajustado o ponto de operagao da fonte de luz (1,7V e 20mA) e a
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frequéncia de operagao (8,33kHz) do equipamento. Esses ajustes ajustaram a operacao do
equipamento para uma resposta menos ruidosa e mais préxima da curva teorica.

Em nivel de software as alteracoes envolveram inclusao da subtracao da corrente de es-
curo, de métodos de minimizacao de ruido e operacao online. Essas alteracoes possibilitaram
monitoramento online da resposta SPR.

O software implementado também é flexivel & inclusao de novas técnicas de processa-
mento do sinal e reducao do ruido, com a restri¢ao de tempo de processamento, este nao deve
exceder o periodo de amostragem do sinal, é uma aplicacdo em tempo real. Assim técnicas
avancadas de alta carga computacional devem ser evitadas.

Uma comunicacao do software de processamento e interface e o médulo de controle é uma
sugestao de melhoria nao realizada. Este ajuste facilita a etapa de calibracao do bio-sensor.
Possibilitando o usuério determinar a poténcia luminosa excitante e o tempo de integragao

de forma simples na interface, sem a necessidade de reconfigurar o hardware.
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A alta precisao e sensibilidade do bio-sensor SPR podem ser um problema quando na presenca
de ruido, pois uma variacao causada pelo ruido pode ser interpretada como uma alteragao
na camada sensivel. O ruido influi principalmente na operacao de busca da condicao de
ressonancia. Diferentes técnicas utilizadas nesta busca respondem de forma diferente a ruidos
de mesma origem. Por isso a escolha da técnica utilizada nesta busca também é um fator
determinante da precisao e sensibilidade do bio-sensor.

Neste capitulo as diversas fontes de perturbac¢ao do sistema serdo estudadas (Secao 5.1)
para melhor selecionar as técnicas de redugao de ruido a serem utilizadas (Se¢ao 5.2) e entao
determinar as técnicas mais adequadas para busca da condicao de ressonancia e determinagao

das grandezas de interesse da camada sensivel no capitulo seguinte.

5.1 Caracterizacao das fontes de ruido

O sensor de imagem utilizado no Spreeta é um arranjo de fotodiodos seguidos por integra-
dores, como ilustrado no diagrama de blocos da Figura 5.1. O semicondutor do fotodiodo
absorve a energia do dos fotons incidentes. Se o fo6ton absorvido tem energia suficiente um
par elétron-lacuna é gerado. O campo elétrico gerado pela tensao aplicada ao dispositivo
geram uma corrente elétrica a partir dos elétrons livres no material. Essa corrente [;q ¢é
diretamente proporcional & poténcia luminosa incidente P, dado um fator de resposta S do

fotodiodo:

I;q = SP, (5.1)

53
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sendo S baseado na eficiéncia quantica n e o comprimento de onda da luz incidente A. Para

nA

A em micrometros S ~ 50

Cada fotodiodo do arranjo é tem sua corrente integrada em um intervalo de tempo
definido. A tensao gerada é amostrada em um capacitor de saida para ser amplificada. Um
sinal de controle para zerar os capacitores e reiniciar a integracao também faz parte do

circuito de cada pixel.
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Figura 5.1: Diagrama de blocos do arranjo fotodetector. (SPREETA, 2000)

Desde a fotodeteccao até ser convertido em digital, o sinal esté sujeito a muitas fontes
de ruido. A Eq. 5.1 s6 é verdadeira se considerarmos I;; como o valor médio da corrente,

devido as variagoes impostas pelo ruido, algumas destes sao:

Shot Noise - A aleatoriedade de chegada dos fétons na regiao sensivel semicondutora do
fotodiodo implica em uma geracao aleatoria de elétrons, essa aleatoriedade é descrita
como o shot noise. Regioes mais claras da imagem sao mais influenciadas por este

ruido. Ao considera-lo a corrente I(t) do fotodetector é dada por
I(t) = Iyq +is(t),
sendo i4(t) o sinal aleatorio causado pelo shot noise.

O sinal i4(t) tem estatistica de Poisson e valor médio quadrético proporcional a raiz

quadrada da intensidade da luz captada.

Ruido de térmico - Os elétrons possui um aleatoriedade de movimentacao devido a tem-

peratura. Essa movimentagdo gera flutuagoes de corrente ir(t) existem mesmo na
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auséncia de tensao aplicada. Sua consideracao implica em
I(t) = Ipq +is(t) + ir(2).

Corrente de escuro - Hé corrente nos fotodetectores mesmo na auséncia de luz. Parte
desta corrente se deve ao ruido térmico e outra parte, a corrente de escuro, ocorre
por o detector nao ser ideal, existindo uma corrente residual. Essa corrente também é
aplicada ao integrador de forma que o sinal capturado tem um ruido aditivo causado
pelo vazamento de corrente no escuro. A natureza aditiva do ruido simplifica sua
suavizagao, bastando que seja mensurado e subtraia de toda imagem adquirida. Esse

procedimento é realizado pelo software apresentado no Capitulo 4.

Ruido de reset - Ao iniciar uma medigao o capacitor do integrador deve ser zerado, isso
¢ feito acionando uma chave controlada em paralelo com o capacitor, ver Figura 5.1.
Contudo a chave controlada nao é ideal e tem uma resisténcia que gera uma perturbacgao
térmica. Essa perturbacao somada & corrente de escuro e ao shot noise no fotodetector
impedem a tensao do capacitor zerar em um curto periodo de tempo. A essa tensao
residual chama-se ruido de reset. O valor quadrado médio desse ruido se aproxima
de kT/2C, sendo k a constante de Boltzman, T' a temperatura e C' a capacitancia do

integrador (C) na Figura 5.1).

Nao uniformidade do detector - Apesar de bastante similares os detectores nao sao
todos iguais devido a imperfei¢oes no processo de fabricacao. Essas pequenas diferencas

causam uma variacao da sensibilidade de cada pixel.

Ruido do Amplificador de Saida - O amplificador de saida, por nao ser ideal, tem uma
resisténcia de canal que implica em um ruido térmico, da mesma forma da chave de
reset. Esse ruido pode ser calculado por: /2kT/C, sendo k a constante de Boltzman,

T a temperatura e C' a capacitancia do amplificador (Cy na Figura 5.1).
O amplificador também impoe um ruido inversamente proporcional & frequéncia do

sinal. Este ndo é facilmente mensurado.

Ruido de Discretizagao - O ruido provocado por quantificar os pixels de uma imagem

capturada com um ntmero finito de niveis discretos é conhecida como ruido de discre-
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tizacao. Esse ruido tem uma distribuicao aproximadamente uniforme e normalmente

depende do sinal capturado.

Por simplicidade trataremos o ruido como de dois tipos: temporal, espacial. O primeiro
¢ o ruido que varia no curto espaco de tempo, podendo ser percebido em uma analise quadro
a quadro do fenémeno SPR. Esse é o ruido apresentado por cada pixel ao longo do tempo.
O segundo é o ruido pixel-a-pixel em um tnico instante de tempo. O ruido que pode ser
percebido em um pixel e seus vizinhos mais proximos. O ruido temporal serd analisado tanto

no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia.

5.2 Técnicas de Minimizacao de Ruido

Na escolha de um algoritmo de reducao de ruido, deve-se pesar principalmente dois fatores

em busca de um equilibrio de acordo com a aplicagao:

e Tempo e capacidade de processamento disponiveis: para um sistema portatil ha uma
limitacao de processamento para garantir um tamanho pequeno, pouco peso e alta
autonomia. Esse problema pode ser critico quando deseja-se uma anélise em tempo

real dos dados.

e Perda de detalhes: até que nivel de detalhe permite-se perder para eliminar ruido.

Buscar um critério para avaliar se as variacoes na imagem sao ruido ou nao.

Alguns algoritmos para minimizar o ruido foram comparados. A avaliacdo do algoritmo
inclui o namero de elementos utilizados em cada passo de célculo, ou seja, nivel de esforca
computacional requisitado. Esses algoritmos foram classificados de acordo com o tipo de
ruido que o mesmo trata e a abordagem dada. Serdo nomeados algoritmos temporais aqueles
que tratam o ruido temporal no dominio do tempo; algoritmos temporais os que tratam o
ruido espacial; e algoritmos frequenciais aqueles que tratam o ruido temporal no dominio da
frequéncia.

A realizagao do estudo de ruido ocorreu de acordo com o diagrama da Figura 5.2. A
relacao sinal ruido da curva experimental nao pode ser calculada por desconhecimento do
sinal sem ruido, por isso um simulador foi elaborado para criar uma curva (R(#))e adicionar

o ruido caracteristico do SPREETA £(6). Dessa forma os algoritmos de minimizacao de
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Figura 5.2: Diagram do blocos do sistema.

ruido foram testados sobre a curva simulada com ruido:
X7(0) = R(9) + £(0),

sendo £(0) o valor do ruido para cada angulo de incidéncia. Para determinar esta grandeza
um experimento foi realizado durante 30min capturando a resposta SPR da 4gua, simulada
por um modelo de trés camadas, mais simples, as diferencas entre o valor simulado e o
valor experimentado foi considerada como ruido espacial (£°()). A variagdo maxima &1, ,
da curva da agua no tempo também foi medida, caracterizando o ruido temporal como
uma variavel aleatoria de distribuigao uniforme (—£7, 1+, €7 1x). As curvas também foram
analisadas ap6s uma transformada de Fourier, as componentes que nao fazem parte do sinal

puro foram separadas e consideradas como ruido £(6), por fim:
£(0) = €°(0) +€7(0) +£7().

Para avaliar as técnicas a relacao sinal ruido (Signal Noise Ratio - SNR) foi calculada
sobre as curvas suavizadas. O algoritmo com a maior relacao sinal ruido foi escolhido por
seu desempenho.

O estudo também procurou determinar quando aplicar os algoritmos de minimizagao de
ruido antes (caminho 2 na Figura 5.2) ou de depois (caminho 1 na Figura 5.2) de a curva

capturada ser dividida pela referéncia.
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5.2.1 Minimizacao do ruido temporal - no dominio do tempo

Média com janela deslizante

Para um janela temporal definida as curvas [0;, X;] (¢ = 1,...,N) sao utilizados para o
calculo de uma tinica curva com menor ruido [0;, X;] (i = 1,..., N). Com N sendo o niimero
de fotodetectores, para o moédulo Spreeta N = 128. Cada nova curva adquirida é adicionada
a janela e a mais antiga removida, ver (5.2). Com N curvas brutas sdo calculadas N — L, + 1

curvas suavizadas.

n

Xit) =~ 3 Xi(t), i=1..N (5.2)

t k=n—L,
Sendo X, (t,) o sinal do pixel ¢ no instante t,, t,, = to+n.T, T o periodo de amostragem

e L; o nimero de elementos na média.

Média com janela de salto

Uma janela de L; curvas é selecionada para o calculo de uma tnica curva com menor ruido.
Contudo s6 a cada L; novas curvas adquiridas uma curva suavizada ¢ calculada, uma curva
[0;, X;] nao é utilizada mais de uma vez, ver Eq. 5.3. Com N curvas brutas sao calculadas

N/L, curvas suavizadas.

nli

Z(tn)zi > Xilt), i=1..N (5.3)

! k=(n—1)Li+1
Sendo X;(t,) o sinal bruto do pixel ¢ no instante t,, t, = to + n.T, T o periodo de

amostragem e L; o nimero de elementos na média.

Média com janela deslizante com esquecimento

Esse algoritmo ¢é similar & média com janela deslizante, diferenciando apenas no peso de cada

elemento da média, ver Eq. 5.4.

_ 1 n
(tn) S k;Lt k- Xi(tr) (5.4)

O peso (px) de cada curva foi escolhido de tal forma que toda curva vale o dobro da

curva anterior e metade da seguinte.
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Média com janela de salto com esquecimento

Com o mesmo peso do algoritmo anterior temos a Eq. 5.5.

nlq

— 1
Xi(tn) = ——=— .  pXity), i=1..N (5.5)
Le 2 k=(n—1)Le+1
5.2.2 Minimizacao do ruido temporal - no dominio da frequéncia

Filtro Passa Baixas

Método linear, consiste em calcular a transformada discreta de Fourier (DFT) dos 128 pontos
do sinal (5.6), aplicar uma maéscara para retirar as frequéncias mais elevadas e calcular a
transformada inversa (IDFT) (5.7). O raio de r frenquéncias em torno do zero determina
a banda de passagem do filtro. Um r elevado consiste em uma grande banda de passagem,
filtrando pouco. Um r pequeno implica em um banda de passagem estreita, eliminando

maior parte das frequéncias do sinal. A méascara é uma matriz diagonal com:

N
DFT: Zj=) X, m0-D0=D/N - =1 N (5.6)
n=1
N
IDFT: X;=» Ze¥ DN =1 N (5.7)
n=1

1 see<roui>P—r
Mask;; =< 0 ser<i<P-—r

X(t) = IDFT{DFT [X(t)] Mask} (5.8)
Sendo X (t) o sinal no instante t.
Combinacao de Sinais

Essa é uma técnica nao linear para minimizacao do ruido. Duas amostras da mesma imagem
sao capturadas, transformadas para o dominio da frequéncia e combinadas para selecionar
as regioes de cada amostra que tém menor ruido, gerando um novo sinal de alta fidelidade.

Com essa técnica nao ha perda de informacao.
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5.2.3 Minimizacao do ruido espacial

Para tratar o ruido temporal os métodos analisados foram: a média moével, a mediana e filtro

Savitzky-Golay. Os dois primeiros podem ser técnicas polarizantes ou nao-polarizantes).
Média Moével

Uma porcao de uma curva bruta é selecionada para calcular um tnico pixel da curva sua-
vizada. O calculo do pixel seguinte pode utilizar apenas uma por¢ao da curva bruta (nao-
polarizante, Eq. 5.9) ou a porgao ja calculada da curva suavizada e o restante da curva bruta

(polarizante, Eq. 5.10).

1 min(i+Lg,N)

Xilt) = min(i + Ls, N) — max(1,i — Ly) + 1 Z Xilt) (5.9)

k=max(1,i—Ls)

i—1 min(i+Ls,N

)
Xi(t) = : )R AUEED SIS A0

min(i + Lg, V) — max(1,i — L) + 1 e L0)

(5.10)
Sendo X;(t) o sinal bruto e X;(t) o sinal suavizado do pixel i no instante ¢ e L, o

parametro de suavizacao. Note que 2.L;+ 1 elementos sao utilizados no passo de suavizacao.

Mediana

Assim como na Média Moével, uma janela de uma curva bruta é selecionada para calcular
um tnico pixel da curva suavizada. Os valores dessa janela sdo ordenados e o valor do
meio ¢ a mediana, a janela consiste em um ntmero impar de pontos. Esse método pode ser

nao-polarizante, Eq. 5.11, ou polarizante, Eq. 5.12.

X;(t) = med (Xumax(1i—1)(t)s Xitmax(,i—£,) (€), s Ximin(it£,,3) (£)) (5.11)

z(t) = med (Xmax(l,ifLs)(t)a ceey Xl',l(t), Xl(t>, ceey Xmin(i+Ls’N) (t)) (512)

Sendo X;(t) o sinal bruto e X;(t) o sinal suavizado do pixel i no instante ¢ e L, o

parametro de suavizacao. Note que a janela de suavizacao tem 2.L, 4+ 1 elementos.
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Filtro Savitzky-Golay de suavizacao

O filtro Savitzky-Golay de suavizacao foi utilizado para explorar a o fato de a curva SPR
ser nao-causal. O filtro calcula um ajuste polinomial local (de grau g) em uma janela de
pelo menos g + 1 pontos considerados igualmente espacados na janela. Esse filtro tem como
principal vantagem preservar a distribui¢do do sinal (Savitzky e Golay, 1964). Para um filtro

calculado com janela L; e ordem ¢ tem-se (5.13).

j=Lt
Z CiXj1i(t)

X(t) = =2 (5.13)

(2 - N .
Cj=ap+az + a22j2- + ..+ agzjg
Xitj — X,
4=
a=(J'I) T ITY J é a matriz Jacobiana
h - (91 - (91',1
sendo:
a=lay a1 ay ... agy
Y =[Xir, - Xi Xip)"

5.2.4 Avaliacao das técnicas

Do experimento adquirimos a curva ja ruidosa, sendo dificil quantificar o ruido da imagem,
de modo que calcular a melhoria que cada técnica impos no sinal nao é uma tarefa simples.

Para resolver esse problema foram simuladas curvas SPR para valores de indice de re-
fracdo (n3) e espessura da camada sensivel (d3) que variam de acordo com o sensorgrama
da Figura 5.3. Sensorgramas estimados de experimentos com agua e PBS realizados com o
Spreeta.

As curvas simuladas foi adicionado o ruido caracteristico do equipamento. A caracteri-
zacao das perturbacoes inerentes ao sistema foi realizada sobre 48 mil amostras da curvas
adquiridas quando 4gua deionizada e dessalinizada a 19M (2 (obtida por um filtro com luz
ultra-violeta adquirido pelo laboratério) esta presente na célula de fluxo. O ruido foi cal-

culado como sendo: (1) A diferenga de cada curva (2) a diferenca das curvas experimental



Processamento do Sinal 62

1.335 :

5
X 13345 - SN
& s \
o 1334
us
o / \\‘
£ 13335
g ! ™
1333
~— ]
8 133254 =
2
= 1332 ! !
0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)
50 T T T
z e N
=
= 45
-
g
=
8 40
a / i,
0 N reteritnne]
w
35 y
0

i i
50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Figura 5.3: Sensorgramas estimados de experimentos com 4gua e PBS realizados
com o Spreeta.

e teorica e (3) o resultado de um filtro passa altas aplicado a curva. Um modelo de trés
camadas foi utilizado para calcular a curva teérica.

Como o sinal simulado original, antes do ruido, é conhecido, sua relacao sinal ruido pode
ser calculada por (5.14) e este parametro pode quantificar o quao melhor um método é em
relacao ao outro.

Sy [Xo (1)) de

R= (5.14)
o7 (& () d6

7

Para o ruido temporal também foi utilizada o desvio padrao médio dos pixels no tempo
para quantificar o ruido. A relacdo sinal ruido e desvio padrao médio alcancados com dife-
rentes tamanhos de janela aplicadas aos algoritmos testados sao apresentadas na Figura 5.4.
As técnicas sem esquecimento alcancaram melhor relacao sinal ruido. A utilizagao de janela
deslizante ou de salto s6 tém desempenho diferente quando o tamanho da janela cresce.
Crescimento este que nao impoe aumento significativo de desempenho, mas requer maior
nivel de processamento e memoria.

Como as técnicas utilizadas para remocao de ruido temporal sao métodos lineares sua
aplicacao no sinal luminoso captado ou na curva SPR (sinal luminoso captado dividido ponto
a ponto pela curva de referencia do ar) ndo gera resultados diferentes. Contudo as técnicas

para ruido espacial devem ser analisadas para os dois casos por usa nao-linearidade. Na
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Figura 5.4: Comparagao de diferentes técnicas de reducao do ruido temporal. Os
valores para L; = 0 correspondem a curva sem nenhum tratamento.

Figura 5.5 pode ser vista uma comparagao dos métodos, em linhas continuas os algoritmos

foram aplicados ao sinal captado (tanto & curva de referéncia quanto a curva captada antes

da divisao) e em linhas tracejadas algoritmos foram aplicados & curva SPR.
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Figura 5.5: Comparacao de diferentes técnicas de reducao do ruido espacial aplica-
das antes e depois de obter a curva SPR. Os valores para Ly = 0 cor-
respondem a curva sem nenhum tratamento. O filtro Savitzky-Golay
nao esta definido quando o grau < 2L, + 1.

Todos os métodos espaciais apresentaram um bom desempenho quando comparados aos
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métodos temporais. O segundo aumentou a Relagao Sinal Ruido (SNR) de 80,4 para 80,5.
J& os métodos espaciais resultaram em uma SNR de 500 a 3500, a excecao do filtro Savitzky-
Golay utilizando grau 5 no ajuste.

O melhor resultado foi alcancado com um mediana aplicada a curva SPR com L, = §,
ou seja, 2.L, + 1 = 17 elementos utilizados no passo de célculo.

O filtro passa-baixas, apesar de depender de uma hoa escolha da faixa de passagem,
superou o método de combinagao de sinais. Um banda de passagem muito estreita pode
eliminar componentes fundamentais do sinal, nao apenas ruido, de forma até a piorar a SNR
do sinal. J& uma banda passagem muito larga nao filtra grande parte do ruido. O ponto
6timo para remocao de ruido foi alcancado para r = 3, quando houve maior minimizacao
do ruido sem perda do sinal, ver Figura 5.6. Apesar de também ser um método linear sua
aplicacao antes ou depois da obtencao da curva SPR gera resultados diferentes pois o mesmo
método é aplicado & curva de referéncia e a divisao nao é linear quanto ao denominador.
Contudo aplicar o tratamento ap6s o a obtencao da curva SPR produz melhores resultados,

similar ao caso espacial.
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Figura 5.6: Comparacao de diferentes técnicas de redugao do ruido frequencial apli-
cadas antes e depois de obter a curva SPR.

No estudo acima todos os métodos foram aplicados ao mesmo sinal ruidoso. Contudo, a
nao linearidade de alguns métodos implica que a ordem de aplicagao pode gerar resultados
diferentes ou alterar o ruido remanescente de forma nao linear de modo que o ponto 6timo de

aplicacao dos outros métodos nao se conserva. Por isso um estudo de todas os arranjos das
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técnicas de tratamento (espacial, frequencial e temporal) foram analisados a fim de encontrar
a melhor combinacao de técnicas na ordem correta.

O resultado dos diferentes arranjos de técnicas é apresentado na Figura 5.7. Nesta cada
curva corresponde a um arranjo diferente (Temporal, Espacial, Frequencial, por exemplo).
Cada arranjo tem uma combinagao de técnicas que otimiza o resultado, esta técnica esta
explicitada na legenda em subscrito. e cada técnica tem um parametro Lg, L; ou r 6timo,

também explicitado na legenda entre parénteses.
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Figura 5.7: Estudo das possiveis combinacoes das técnicas de remocao de ruido.
Na legenda: O tipo de ruido tratado, a técnica utilizada e o parametro
que levou ao melhor resultado.

A nao-linearidade da mediana trata o ruido frequencial de tal forma que a banda de
passagem Otima do filtro passa-baixas passa a ser r = 10. A aplicagao do filtro frequencial
antes da suavizacao espacial também altera o ruido de modo que a média movel passa
a ser a técnica recomendada. No arranjo (Frequencial, Temporal, Espacial) a média dos
sinais no tempo se mostrou mais adequada para L; = 3. No arranjo (Frequencial, Espacial,
Temporal) a relagdo sinal-ruido continua melhorando quando maior L;, mas a diferenca é
pouco significativa.

O melhor resultado foi obtido com o arranjo (Temporal, Espacial, Frequencial), com a
seguinte sequéncia de técnicas: Média com janela deslizante com L; = 30; Mediana com
L, = 8; Filtro passa-baixas com r = 10. Apesar de ser pequena a melhoria conseguida com o
método temporal, um aumento de 0,1 na SRN, sua influéncia no resultados da aplicagao dos

demais métodos foi expandida para um aumento de 34 na SRN. O resultado da aplicacao
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dos métodos em uma curva experimental pode ser visto na Figura 5.8
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Figura 5.8: Resultado da sequéncia de pré-processamento da curva SPR na curva
experimental. Da esquerda para a direita: curva bruta; apos trata-
mento temporal; apés tratamento espacial; apos tratamento frequen-
cial.

Houve uma perda de detalhes na curva pré-processada, Figura 5.8, quando se trata da
profundidade (dip) da curva em troca de um minimo (fg) bem definido e a seguranca de
que ndo hé oscilagao no nivel da linha base, causando diavidas no valor real da largura (I'),

da assimetria (G).

5.3 Consideracoes finais

O pré-processamento 6timo consiste em uma meédia de diferentes curvas, uma suavizagao
por media e um filtro passa baixas aplicados nesta sequencia. Esse arranjo de algoritmos
implica em uma melhoria na relacao sinal-ruido em quase 50 vezes.

O nivel de processamento necessario é baixo. A simplicidade dos algoritmos os torna
passivel de serem implementados em nivel de hardware, nao acrescentando elementos ao
sistema ja que os sinais do controle do Spreeta sao gerado por um FPGA. Esta imple-
mentacao em nivel de hardware garante menor tempo e processamento gastos na etapa de
pré-processamento, inclusive para a transformada de Fourier (Milder, Franchetti, Hoe e Piis-
chel, 2012), possibilitando maior sofisticagdo nas técnicas de processamento para extracao

dos parametros da curva e estimagao das grandezas de interesse.
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O problema de extracao do indice de refracao e da espessura da camada sensivel de modo
simultaneo a partir da curva resposta caracteristica do fenomeno SPR. Pode ser contemplado
a partir de diferentes técnicas, inclusive analiticamente, contudo muitas delas esbarram em
um problema de nao unicidade da estimativa, faltando pelo menos um parametros para
determinar qual a estimativa correta. Esta nao unicidade gera discordancias na literatura
quanto a possibilidade de uma estimativa baseada unicamente na curva SPR sem alteracoes
na instrumentacao, como por exemplo duas fontes de luz de freqiiéncias diferentes, como
apresentado no Estado da Arte no Capitulo 2.

Ao considerar o espalhamento espectral da luz e a morfologia da curva a solucao para
estimar n3 e d3 baseada em redes neurais se mostrou promissora e livre de do problema de

nao unicidade da estimativa.

6.1 Redes neurais

Para contemplar a dependéncia dos parametros morfologicos das curvas SPR as variaveis
de interesse foram calculadas 10000 curvas através do modelo adotado. Essas curvas foram
calculadas para cada uma das combinacoes de ns variando de 1,331 RIU a 1,34RIU com
um passo de 1072RIU e d3 variando de 1nm a 100nm a um passo de 1Inm. Cada um dos
parametros morfologicos foram calculados para as 10000 curvas e apresentando em graficos
na Figura 6.1.

Na Figura 6.1 é possivel perceber que, exceto a assimetria, hd um padrao na variacao da

curva com as grandezas de interesse da camada sensivel. Determinar um tnico padrao que

67
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contemple simultaneamente todas as varidveis de um problema nao-linear multi-varidvel pode
ser uma tarefa complexa. A relacao de cada variavel com as demais torna qualquer técnica
que determine estes padroes separadamente uma simplificagao grosseira do problema. Para
solucionar este problema algumas técnicas de identificacao de parametros foram utilizadas,
mas a tnica que superou o problema e nao unicidade de resposta foi uma rede neural treinada
para identificar e reproduzir o padrao de variacao dos parametros morfologicos das grandezas

a serem estimadas.

Energia da Curva SPR Linha Base Valor de ressonéncia

E 5.59 E 0.695 E
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Figura 6.1: Variacao dos parametros morfologicos da curva SPR com os valores de
ng e dz. Foram simuladas 10.000 curvas com ng variando de 1,3 a 1,4
a um passo de 1072 e d3 variando de 1nm a 100nm a um passo de 1nm
calculados os parametros morfologicos para cada das curvas.

Inicialmente uma rede neural foi treinada e testada sem a inclusao de qualquer conhe-
cimento prévio. Uma rede de trés camadas, sendo uma camada de entrada, uma de saida
e uma oculta, treinada utilizando o algoritmo backpropagation com funcao de ativacao sig-
moide. A rede mais simples obtida possui 20 neuronios na camada oculta com um erro médio
na estimativa da espessura da ordem de 4% nas transicoes de substancias na célula de fluxo,
ver Figura 6.2.

A insercao de conhecimentos da resposta SPR estudados no Capitulo 3 na rede neural
pode aumentar a complexidade do algoritmo de treinamento como também simplificar sua
aplicacao. Simplificacao esta que permite sua implementacao em um sistema embarcado e

assegura sua convergéncia. Assim este capitulo iniciard com uma apresentacao e formalizacao
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Figura 6.2: O melhor resultado de uma rede neural com ativacao sigmoide e trei-
namento backpropagation.

do conhecimento a ser inserido.
Em seguida a rede escolhida e implementada serd apresentada antes de analisarmos seu

resultado.

6.2 Informacoes morfolégicas

As informacoes que dispomos da curva SPR se baseiam no estudo de curvas teoricas apre-
sentado no Capitulo 3. No estudo foram analisadas seis parametros da morfologia da curva:
energia, profundidade, valor de ressonancia, valor da linha base, largura e assimetria. Em
todos os casos podemos resumir a informagcao 1til a rede em crescimento e concavidade do
parametro tratado.

A assimetria da curva nao foi considerada na rede neural implementada por independer
das variaveis que deseja-se determinar, ver Figuras 3.8 e 3.12. Os demais parametros vari-
aram monotonamente tanto para variacoes de n3 quanto para variacoes de dsz, contudo as
variagoes com ng sao aparentemente lineares, principalmente quando considera-se que essa
grandeza varia na ordem de 1072RIU. Nesta secao encontram-se resumidas as informacoes

sobre o indice de refragao (Tabela 6.1) e a espessura (Tabela 6.2) da camada sensivel.
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Tabela 6.1: Informacoes a serem utilizadas no treinamento da Rede Neural para o
indice de refracao ns

Parametro ‘ Crescimento Concavidade ‘ Figura
Energia (E) Decrescente  (O0F/0ng < 0) — Figura 3.6
Angulo de Ressonancia (fz) | Crescente  (90g/dns > 0) — Figura 3.7
Profundidade (dip) Crescente  (ddip/Ong > 0) — Figura 3.7
Largura (I") Decrescente  (0I'/Ong < 0) — Figura 3.8
Assimetria (G) Crescente  (0G/0ng > 0) — Figura 3.8

Tabela 6.2: Informacoes a serem utilizadas no treinamento da Rede Neural para a
espessura ds
Parametro \ Crescimento Concavidade Figura

Energia (F) Decrescente  OF/On3 <0 | Concava 0°F/dns* <0 | Figura 3.10
Ressonancia (fg) | Crescente  90r/Onz >0 | Convexa 0%0r/Onz? > 0 | Figura 3.11
Profundidade (dip) | Crescente  ddip/Ons > 0 | Convexa 9?dip/dns*> > 0 | Figura 3.11
Largura (') Decrescente  OI'/Onz < 0 | Concava  9°T'/Ons? < 0 | Figura 3.12
Assimetria (G) Crescente ~ 0G/dn3z >0 | Convexa 0°G/0nz*> >0 | Figura 3.12

6.3 Utilizacao do conhecimento prévio

A rede neural escolhida para solucionar o problema foi a rede neural com multiplos conheci-
mentos prévios (Multiple-prior-knowledge neural network for industrial processes - MPKNN)
(Haichuan, Hongye, Lei, Yong e Gang, 2010). Esta rede tem obrigatoriamente trés cama-
das, cada camada pode ter um ntmero diferentes de neurdnios. As camadas de entrada
e saida tém nimero de neurénios equivalente ao nimero de varidveis de entrada e saida
respectivamente.

A MPEKNN tem sua camada oculta com neurdnios lineares e neurénios nao-lineares, de
forma contemplar o problema de ambos os modos. O erro de treinamento desta rede inclui
(6.1) como um critério para avaliar os pesos das conexoes internas (entrada-oculta e oculta-
safda). Inclui também (6.2) como critério para avaliar as conexdes diretas (entrada para
saida). A minimizagao destes erros durante o treinamento garante que os pesos redundantes
serao zerados (eliminados), implicando na rede mais simples possivel. Uma estrutura da
rede pode ser vista a Figura 6.3, na qual as variaveis de entrada z;, ..., x,, sao os parametros
morfolégicos da curva: energia, valor da linha base, valor de ressonancia, profundidade e

largura, todos normalizados de acordo com (3.2).
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Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 6.3: Estrutura da rede neural com multiplos conhecimentos prévios. Na
camada escondida os neurdnios até j1 sao nao-lineares e os demais sao
lineares.

ES = nllog (Z |wjiy) +n2log (Z \wkj|) (6.1)

B = %dlog <Z wki2> (6.2)

sendo nl o ntmero de conexoes da camada de entrada para a camada escondida e wj; o peso
dessas conexoes; n2 o nimero de conexoes da camada oculta para a camada de saida e wy;
o peso dessas conexoes; d o nimero de conexoes da camada oculta para a camada de saida
e w;r 0 peso dessas conexoes.

A parte nao-linear da rede tem uma funcao sigmoide como funcao de ativacao:

1

Qi) = 5 apers

Jj1=1,2...m
e a parte linear tem como ativacao:
@jg(ﬁ(]):l'. j2:m+1,,]

Ou seja, na saida da camada oculta tem-se:

hj1 = @5 <Z Wit + bjl)

hjg = inwjgi + bj2
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sendo z; o dado de entrada da rede.

E o resultado da rede e calculado por:

ykzz

71

D (Z Tiwjii + bjl) Wrj1 ‘I—Z (Z Tiwjoi + bj2> Wrj2
i j2 i

sendo y; o dado de saida da rede. O erro ¢ calculado em batelada, dado por:

A 8
SSE:ZZ(?JT_ZUR)27

sendo A nimero de amostras para treinamento e S o nimero de saidas da rede, yr a saida

da rede em treinamento e yz o dado de saida do conjunto de treinamento.

O conhecimento prévio é incluido na rede através das limitacoes do treinamento:

0 0

ai’j > 0 (Crescente) ou ai’j < 0 (Decrescente)
0? 0?
a;j’; > 0 (Convavo) ou 053 < 0 (Convexo)

sendo:

0
aykf - Zwﬂihﬂ(l — hjr)wen + ij%wka + Wi
i Jl J2
82
3;”; - Zwﬂizhﬂ(l = hj1)(1 = 2hj1)wij
3 ]1

Entao um algoritmo de otimizacao nao-linear com condicoes de fronteira é utilizado par
encontrar os pesos que minimiza SSE + y(ES + E%). Sendo v o fator de regularizagio
para definir o nivel de prioridade dos critérios com relacao ao outro. Para o treinamento da
rede foi escolhido o algoritmo de programagao quadratica sequencial (Sequential Quadratic

Programing - SQP) (Nocedal e Wright, 1999).

6.4 Definicao da rede neural de miltiplos conhecimentos
prévios

O desempenho da rede neural pode ser influenciado por trés fatores nao definidos: (i) o fator
de regularizagio (v); (ii) o nimero de neurénios da camada oculta; (iii) a topologia da rede.
Um estudo desses fatores sera realizado nesta secao.

Antes de iniciar o treinamento os dados de entrada e de saida sao ambos tratadas para

ter média nula e desvio unitario de acordo com (3.2).
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Tabela 6.3: Erro médio da rede neural para diferentes valores de ~

Fator de regularizacao | Erro Percentual Médio
Y n3 d3
10 0,0054 1,1098
5 0,0014 0,9297
2 0,0015 0,8631
1 0,0013 0,9135
0,5 0,0013 0,9169
0,25 0,0059 1,0371

Apos a aplicacao da rede neural o processo inverso da normalizacao deve ser calculado
para obter o dado de interesse.
Uma suavizacao também deve ser aplicada ao resultado da rede neural para remover

variacoes da estimativa.

6.4.1 Escolha do fator de regularizagao ()

Para uma analise da influéncia do fator de regularizacao o treinamento foi repetido até que
a média dos resultados pare de variar significativamente.

A rede neural foi treinada para v = 10;5;2;1;0,5;0,25, com o nimero de neurdnios na
camada oculta fixo em dez, sendo metade linear e metade nao linear, e com os dados da
curva obtidos com linha base dindmica e uso da técnica de primeiro momento. A Tabela 6.3
apresenta o erro médio obtido com cada rede. Apesar de uma diferenca pequena, os valores
v =1e vy = 2 apresentam os menores desvios. O valor que minimiza o erro da espessura
estimada foi escolhido como sendo o mais apropriado, pois o desvio desta grandeza é muito

maior que o desvio de ns.

6.4.2 Escolha do nimero de neurdnios ocultos

Utilizando o mesmo critério de Monte Carlo foram realizados treinamentos para redes com
seis, oito e dez neurdonios na camada oculta. Contudo nao houve diferenca significativa,
obtendo rapida convergéncia do resultado. Isso pode ser explicado pelos critérios de poda
incluidos no algoritmo através de (6.1) e (6.2). Dessa forma a rede com seis neurdnios na
camada oculta foi escolhida como a mais apropriada por ser mais simples, reduzindo conside-
ravelmente o niimero de pesos da rede, agilizando o treinamento e facilitando implementacao

da rede em sistema embarcado.
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Tabela 6.4: Erro percentual médio erro percentual méximo da rede neural para
combinacoes de diferentes técnica no calculo dos parametros morfolo-

icos.
Técriicas Erro Médio (%)  Erro Maximo (%) Figura
Linha Base Busca do Minimo ‘ ns ds ‘ ns ds ‘
Dinamica  1° Momento | 0,0015% 0,8631% | 0,0160% 1,1423% 6.4
Dinamica Min. P(6) 0,0058%  1,0901% | 0,0181% 1,7817% | 6.5
FWHM 1° Momento | 0,0068%  1,3163% | 0,0228%  2,6901% | 6.6
FWHM Min. P(0) 0,0082%  3,6581% | 0,0252%  5,4979% 6.7

O numero de pesos da rede é dado por:
nPesos = nOculto(nEntrada + nSaida + 1) + nSaida(1 + nEntrada)

sendo nPesos, nOculto, nEntrada e nSaida o nimero de pesos, de neurdnios nas cama-
das oculta, de entrada e de saida respectivamente. Assim para nOculto = 6, 8,10 tem-se

nPesos = 92,76,60 a serem otimizados.

6.4.3 Escolha das varidveis de treinamento

Quatro opgoes de treinamento da rede foram testadas contemplando todas as combinagoes
das técnicas de linha base (dindmica e FWHM) e busca do minimo (ajuste polinomial e
primeiro momento). A rede foi treinada e testada até que a variagdo de seu erro médio de
treinamento fosse menor que ASSE < 1072

As transicoes no resultado da rede se devem ao uma simulacao de transicao de substancias
na célula de fluxo do bio-sensor. No caso a transicao ocorre de uma substancia A com indice
de refracao proximo a agua, mas com camada formada, para uma substancia B com indice
de refragao 0,0022RIU a mais. Os resultados foram analisados através da comparacao com
o valor de referéncia utilizado para gerar as curvas tratadas pela rede. A Tabela 6.4 compara
os resultados de cada topologia e os relaciona & uma apresentacao grafica da estimacao. O
melhor resultado foi obtido com a utilizacao das técnicas de linha base dinamica e primeiro
momento para o calculo dos parametros morfologicos. Esse resultado obteve erro maximo de
1,1423% para a estimacao da espessura, comprovando a superioridade desta rede a rede sem

uso de conhecimentos prévios que obteve erro de 3,6030% para estimar a mesma grandeza.
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indice de Refragso n, (RIU)

Figura 6.4: Resultados suavizados da utilizacao um ajuste de curvas baseado em
rede neural. Para ajuste da rede foram utilizados os parametros mor-
folégicos da curva calculados com base em uma linha de base dinamica

indice de Refragdo n, (RIU)

Figura 6.5: Resultados suavizados da utilizacao um ajuste de curvas baseado em
rede neural. Para ajuste da rede foram utilizados os parametros mor-
fologicos da curva calculados com base em uma linha de base dinamica

6.5 Consideracoes Finais.
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e na técnica de ajuste polinomial.

A solucao encontrada para estimar o indice de refracao e a espessura da camada sensivel

apresentou resultados com baixo erro se mostrando eficaz. E uma solucao viavel dado a
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Figura 6.6: Resultados suavizados da utilizacao um ajuste de curvas baseado em
rede neural. Para ajuste da rede foram utilizados os parametros mor-
fologicos da curva calculados com base em uma linha de base FWHM
e na técnica do primeiro momento (centroide).
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Figura 6.7: Resultados suavizados da utilizacao um ajuste de curvas baseado em
rede neural. Para ajuste da rede foram utilizados os parametros mor-
fologicos da curva calculados com base em uma linha de base FWHM
e na técnica de ajuste polinomial.

simplicidade de implementacao da rede com baixo esforco computacional, sendo possivel até
mesmo sua implementacao em nivel de hardware.

Contudo a rede precisa ser treinada e esta etapa envolve dois problemas: (i) a etapa
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de treinamento requer um alto esforco computacional, esta etapa envolve a otimizacao de
60 variaveis (para seis neuronios na camada oculta) com quinze restri¢des nao-lineares; (ii)
a necessidade de dados para treinamento: a camada sensivel normalmente é desconhecida
no complexo de camadas, de forma que nem sempre ter-se-a disponivel as informacoes para
calculo do erro no passo de treinamento.

Para ter-se uma dimensao do erro gerado pelo problema (ii), uma rede neural foi treinada
com dados simulados sem a adicao do ruido e aplicada a dados simulados com a adicao do
ruido, ver Figura 6.8. Esse procedimento ilustra o caso de uma rede neural treinada com
dados simulados e aplicada a dados experimentais, como a rede da Figura 6.9. Os dados
experimentais estimados com a rede neural fazem sentido do ponto de vista da ordem de
grandeza e da estabilidade e continuidade dos dados. O treinamento da rede nao considerou
o modelo de trés camadas para a dgua (dz = 0), de modo que a nao nulidade da espessura
quando ha agua na célula de fluxo é um erro esperado. Ainda pode-se ressaltar o desvio
de 3 x 1072 do valor estimado de ns para a agua e o valor tedrico utilizado para a mesma
no meio ny, por nao ser a mesma substancia (indices de refracao diferentes) nao é absurdo
estimar a formacao de uma camada de espessura ds. Contudo novos treinamentos devem ser
realizados incluindo novas restrigoes, espessura nao negativa por exemplo, e novos valores
experimentais da 4gua. Essa inclusao também facilita a calibracao do bio-sensor. Uma forma
de verificar a coeréncia dos valores estimados foi calcular novas curvas simuladas a partir
dos valores estimados. As curvas simuladas e as curvas experimentais obtiveram valores
morfologicos compativeis.

Este foi o resultado de uma rede treinada com valores simulados e aplicadas a valores
experimentais, ou seja, mais uma fonte de erro. Uma ampliacao da base de dados para

possibilitar treinamento da rede neural com dados experimentais pode minimizar este erro.
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Figura 6.8: Resultado de rede neural treinada com curvas simuladas sem ruido e
aplicada a curvas simuladas com ruido.
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Figura 6.9: Resultados obtidos com a rede neural aplicada aos dados experimentais.



Conclusoes e Perspectivas

7.1 Conclusoes

A inclusao do espalhamento espectral da luz no modelo de simulacao resultou em uma
curva simulada mais proxima da curva experimental. Esta proximidade se confirma tanto
quando compara-se a curva ponto a ponto quando compara-se seus parametros morfologicos.
Contudo essa consideracao implica em uma perda de sensibilidade da curva com o indice de
refracao e a espessura da camada sensivel.

A sensibilidade dos parametros morfologicos da curva (energia, valor da linha base,
condi¢ao de ressonéncia, profundidade, largura e assimetria) & variacoes da espessura e do
indice de refragao da camada sensivel foi estudada observando-se monotonicidade na maioria
dos casos. Para variagoes da espessura também observou-se uma concavidade bem definida
da curva.

O modulo para aquisicao de dados experimentais também foi aprimorado. Ajustando
os sinais de controle enviados ao Spreeta para promover o funcionamento 6timo dos compo-
nentes de excitacao da fendmeno e de captura da luz refletida. Estes ajustes maximizam o
desempenho do bio-sensor reduzindo o ruido da curva resultante.

No pré-processamento dos dados para minimizagao do ruido héa influéncia da escolha dos
algoritmos, da janela de amostras utilizada em cada algoritmo e da sequéncia dos algoritmos.
Para o Spreeta™ Evaluation Kit de resolucdo 1 x 128, a escolha 6tima é a aplicacao de uma
média de janela deslizante de 15 curvas, em seguida uma mediana nao polarizada com janelas

de 8 pontos em volta do valor suavizado e um filtro passa-baixas de r = 10.
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A observacao de um aparente padrao no comportamento das curvas SPR com variacoes
da camada sensivel permitiram o uso de redes neurais. A principio uma rede neural trei-
nada apenas com dados de entrada e saida apresentou resultados promissores. A adicao de
conhecimento prévio & rede reduziu o numero de neurdnios necessarios, mas aumentou a
complexidade de treinamento. A proximidade da curva estimada e a de referéncia também
aumentou, reduzindo o erro médio de 4% para menos de 1%.

Contudo a etapa de treinamento ainda é um problema. Além da necessidade de esforco
computacional o treinamento requer dados prévios de entrada e saida que sao de dificil
aquisicao. Os dados simulados com ruido sao um parametro aceitével para treinar a rede
neural a ser aplicada a dados experimentais. Os valores de espessura e indice de refracao
estimados com a rede neural aplicada a dados experimentais estao dentro do esperado e a
curva simulada com estes valores tem o angulo de ressonancia préximo ao mesmo angulo da
curva experimental.

Por falta de uma base de dados experimental mais completa a exatidao dos valores
estimados ainda nao foi quantificada. Contudo o trabalho aponta para a existéncia de
uma solucao para o problema ao contemplar o espalhamento espectral da luz na simulacao
e analisar-se a morfologia da curva. Contribuindo para elucidar a discussao existente na
literatura sobre a possibilidade de estimacao do indice de refracao e da espessura da camada

sensivel em um tnico passo de medicao.

7.2 Trabalhos futuros

Como possiveis continuacoes desta pesquisa tem-se:

e Aprimorar a rede neural através da adicdo de mais restricoes de treinamento, bem

como ampliar a abrangéncia dos dados de treinamento curvas experimentais.

e Ampliar a base experimental de dados a fim de confirmar a exatidao dos valores esti-

mados.

e Aplicar o estudo ao modo de interrogagao por comprimento de onda, explorando suas

vantagens.

e Retroceder as equacgoes de Maxwell para estudar o fendmeno da ressonancia de plasma

de superficie sem as simplificagoes impostas pelo modelo de Fresnel.
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Ampliar a sofisticacdo do bio-sensor SPR a fim de dispensar a analise de sua resposta

por um especialista.

Possibilitar a preparacao da lamina bio-sensora com o menor custo possivel através da

determinacao com exatidao do momento em que a formacgao é finalizada.
Identificar deterioracao na camada sensivel previamente preparada para uso especifico

Utilizar e comparar diferentes técnicas de estimacgao de parametros para solucionar o

mesmo problema através a morfologia da curva SPR.
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