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Resumo

Este estudo investigou o uso de um Vision Transformer (ViT) para reconstruir dados de
Espectroscopia por Ressondncia Magnética (MRS) editada para GABA a partir de um
numero reduzido de transientes. Transientes referem-se as amostras coletadas por meio
da repeticao do experimento durante uma aquisicao de MRS, com o objetivo de gerar
um sinal de qualidade adequada. Especificamente, foram utilizados 80 transientes em vez
dos tipicos 320, visando reduzir o tempo de aquisicdo em quatro vezes. Os 80 transientes
foram pré-processados e convertidos em uma representacao de espectrograma usando a
Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT). Um ViT, denominado Spectro-ViT,
foi treinado e testado utilizando dados in-vivo da sequéncia MEGA-PRESS editada para
GABA. Seu desempenho foi comparado com outros métodos de reconstrugao na litera-
tura, tanto do ponto de vista de qualidade do espectro reconstruido, quanto em relacao
aos valores estimados de concentracao de metabdlitos a partir deste espectro, com os es-
caneamentos tipicos de 320 transientes servindo como referéncia. O modelo Spectro-ViT
exibiu as melhores métricas de qualidade geral entre todos os outros métodos avaliados.
As concentragoes de metabdlitos das reconstrugoes do Spectro-ViT para GABA atingi-
ram o melhor valor médio de R? de 0,67 e o melhor valor médio de Erro Percentual
Absoluto Médio de 9,68%, sem diferencas estatisticas significativas em comparagao com a
referéncia de 320 transientes. O cddigo para reproduzir esta pesquisa esta disponivel em
https://github.com/MICLab-Unicamp/Spectro-ViT.

Keywords: MEGA-PRESS editada para GABA; Espectroscopia por Ressonancia Mag-

nética; Aprendizado Profundo; Vision Transformer



Abstract

This research explored the application of a Vision Transformer (ViT) for reconstructing
GABA-edited Magnetic Resonance Spectroscopy (MRS) data from a smaller number of
transients. Transients are the samples obtained during an MRS acquisition by repeating
the experiment to produce a signal of adequate quality. In this study, 80 transients were
utilized instead of the usual 320 transients, aiming to decrease scan time. The 80 tran-
sients were pre-processed and transformed into a spectrogram representation using the
Short-Time Fourier Transform (STET). A ViT, referred to as Spectro-ViT, was trained
and subsequently tested on in-vivo GABA-edited MEGA-PRESS data. Its performance
was benchmarked against other existing pipelines in the literature having in view the spec-
tral reconstruction and the estimated metabolite concentration values, with the standard
320-transient scans serving as the baseline (reference). The Spectro-ViT model achieved
the highest overall quality metrics among all compared pipelines. The metabolite concen-
trations from Spectro-ViT’s reconstructions for GABA obtained the best average R? value
of 0.67 and the best average Mean Absolute Percentage Error value of 9.68%, with no
significant statistical differences when compared to the 320-transient reference. The code
for reproducing this research is available at https://github.com/MICLab- Unicamp /Spectro-
ViT.

Keywords: GABA-edited MEGA-PRESS; Magnetic Resonance Spectroscopy; Deep Learn-

ing; Vision Transformer
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1 Introducao

O acido gama-aminobutirico, mais conhecido pela sigla inglesa GABA ( Gamma-
AminoButyric Acid), é o principal neurotransmissor inibitério no Sistema Nervoso Central
(SNC) dos seres humanos. Ele tem um papel fundamental na modulagao da atividade cere-
bral, influenciando tanto fun¢des normais quanto uma variedade de condigoes patoldgicas
(MCCORMICK, 1989). Devido a sua capacidade de regular os receptores que modulam
a excitabilidade neuronal, o GABA é essencial no estudo e no desenvolvimento de me-
dicamentos para tratar distirbios como insdnia e epilepsia (GHIT et al., 2021). Além
disso, alteracoes nesses receptores estao associadas a transtornos de humor, dependéncia

de substéncias e sindromes comportamentais (PAZ et al., 2021).

Avaliar os niveis de GABA no cérebro através da Espectroscopia por Resso-
nancia Magnética (MRS, do inglés Magnetic Resonance Spectroscopy) é de grande impor-
tancia para a comunidade neurocientifica. Atualmente, esta técnica é o iinico método nao
invasivo e sem radiacao ionizante que permite a deteccao e quantificacao de metabolitos
cerebrais (DHAMALA et al., 2019). A utilizacdo da MRS pode proporcionar uma andlise
detalhada dos processos bioquimicos cerebrais, fornecendo dados cruciais para o avango
de diagnésticos e tratamentos. A MRS tem sido extensivamente utilizada em pesquisas
sobre GABA, envolvendo condigoes como depressdao (RITTER et al., 2022), transtorno
do espectro autista (DEMAYO et al., 2021), transtorno de déficit de atengdo com hipe-
ratividade (HARRIS et al., 2021), dor crénica (PIGOTT et al., 2023), desenvolvimento
neurolégico (BELL et al., 2021) e dependéncia de substancias (SHYU et al., 2022).

A selecao da sequéncia de pulsos adequada constitui a primeira etapa de qual-
quer aquisicao por MRS. Essas sequéncias determinam a implementacao precisa e o tempo
dos pulsos de radiofrequéncia e gradientes magnéticos durante o procedimento, gerando
dados que elucidam o foco pretendido da investigacao. Entre as diversas sequéncias de
MRS (BOTTOMLEY et al., 1987; FRAHM et al., 1987; ORDIDGE et al., 1986; BROWN
et al., 1982; STAR-LACK et al., 1998), a mais utilizada para a medi¢ao de GABA é co-
nhecida pelo nome em inglés MEscher—GArwood Point RESolved Spectroscopy (MEGA-
PRESS) (MESCHER et al., 1998). Esta sequéncia é uma implementagao especifica da
técnica de edi¢ao J-difference editing (CHOLI et al., 2021).

Embora a técnica de MEGA-PRESS editada para GABA (GABA MEGA-
PRESS) tenha proporcionado avangos na quantificagdo desse metabolito, ela enfrenta de-
safios técnicos, principalmente devido & baixa relagdo sinal-ruido (SNR, do inglés Signal-

to-Noise Ratio). Uma limitacao critica dessa metodologia é o tempo extenso necessario
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para coletar dados de qualidade suficiente que permitam uma deteccao e quantificacao
confiaveis. Este desafio esta diretamente relacionado a técnica de combinacao de sinais,
conhecida em inglés como signal averaging, uma componente essencial da aquisicao de
GABA MEGA-PRESS. Nesse procedimento, miltiplas medigoes sao repetidamente cole-
tadas ao longo do experimento e, apds a aquisi¢ao, os sinais obtidos sdo submetidos a um
calculo de média para melhorar a SNR. A problemética temporal estd associada ao fato
de que a melhoria da SNR ocorre proporcionalmente a raiz quadrada do nimero de sinais
acumulados para a média, levando a um trade-off significativo entre a qualidade da SNR
e o tempo de aquisicao (GRAAF, 2019).

Na literatura, esses sinais repetidos, coletados para a técnica de signal avera-
ging, sao denominados transientes (KREIS et al., 2021). H4 amplas discussdes sobre o
numero ideal de transientes necessarios para garantir uma qualidade de sinal adequada
(MIKKELSEN et al., 2018; PEEK et al., 2023). O intervalo de transientes recomendado
comega em 126 e chega ao valor mais comumente recomendado de 320. O tempo de aquisi-
¢ao atual estende-se até cerca de 10 minutos, baseando-se na recomendacao mais frequente
de 320 transientes (PEEK et al., 2023).

Mesmo aderindo as recomendagoes atuais de consenso sobre o niimero de tran-
sientes para a aquisicao de GABA MEGA-PRESS, pode ser necessario aumentar a SNR
a0 analisar regioes cerebrais menores ou mais complexas. Contudo, este aumento é muitas
vezes inviavel na maioria das aplicagoes. Por exemplo, uma aquisicdo realizada em um
volume cerebral de 8 mililitros (ml) exibe apenas cerca de 30% da SNR em comparagao
a um volume de 27 ml, quando o niimero de transientes é o mesmo (PEEK et al., 2023).
Nesse contexto, contrapondo um volume de 8 ml para 27 ml, seria necesséario estender o
tempo de varredura em um fator de nove para obter uma SNR comparavel. Um volume
maior de voxel aumentara a SNR; no entanto, isso também reduz a especificidade regional
e aumenta ainda mais os efeitos de volume parcial (PEEK et al., 2023). Adicionalmente,
a medida que o tempo de aquisicao aumenta, o experimento torna-se mais suscetivel aos
movimentos do paciente, o que pode gerar artefatos e comprometer tanto a qualidade
do sinal medido quanto a confiabilidade da andlise (EVANS et al., 2013; HARRIS et al.,
2014; CHOIL et al., 2021).

1.1 Motivacao

A aquisi¢cao de MRS ¢é realizada em equipamentos de Ressonéncia Magnética
(RM, do inglés Magnetic Resonance), que nao emitem radiacao iénica. Contudo, duragoes
prolongadas de aquisi¢oes limitam a aplicabilidade clinica e de pesquisa devido ao aumento

do desconforto do paciente, dos custos e dos artefatos de movimento, além de levar a
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rigidez dos protocolos de aquisigao.

A duracao da aquisicao da MRS esta diretamente ligada a quantidade de tran-
sientes coletados. Uma melhoria significativa da SNR pode resultar em um aumento im-
praticavel do tempo de exame, pois a SNR aumenta apenas com a raiz quadrada do
numero de transientes. Por exemplo, para obter um aumento de dez vezes na SNR, seria
necessario aumentar o tempo de aquisicao em cem vezes. Este trade-off entre a qualidade

desejada de sinal e as limitagoes de duragao do exame torna-se evidente ao lidar com
sinais de baixa SNR.

A combinagcao de transientes é crucial nas aquisicoes de GABA MEGA-PRESS,
apesar de suas limitagoes, pois possibilita a obtencao de sinais de boa qualidade. Para
ampliar a aplicabilidade clinica da MRS, é essencial maximizar a SNR e a qualidade
dos dados, mas tentando simultaneamente reduzir os tempos prolongados de exame. O
desenvolvimento e a implementacao de técnicas que reduzam o tempo de aquisicao nao
apenas aumentariam a viabilidade e a praticidade da MRS em aplicacoes clinicas, mas
também reduziriam custos e melhorariam a eficiéncia do agendamento dos pacientes. Além
disso, permitiriam mais aquisi¢bes em uma Unica sessao, como a avaliagdo de metabdlitos

em mais regides do cérebro ou a realizagao de outras sequéncias de RM.

Nesse contexto, a reconstrucao de sinais se torna uma abordagem fundamen-
tal. Reconstrucao ¢ um termo comum na literatura de RM, descrevendo o processo de
recuperacao de informagoes perdidas por meio de técnicas de aceleracio (MUCKLEY
et al., 2021; BEAUFERRIS et al., 2022). Essa drea é essencial para o desenvolvimento
de métodos que agilizem o processo de aquisicao sem comprometer a qualidade dos da-
dos. Recentemente, avangos em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente em
aprendizado profundo (DL, do inglés Deep Learning) (GOODFELLOW et al., 2016), im-
pulsionaram estudos de reconstrugdo em GABA MEGA-PRESS (BERTO et al., 2023,;
BERTO et al., 2024). Até o momento, hé poucas publica¢oes sobre o tema e nenhuma
implementacao pratica foi efetivamente adotada, indicando um vasto campo de pesquisa

pouco explorado que necessita de mais investigagoes e aperfeicoamentos.

1.2 Trabalhos relacionados

1.2.1 Aprendizado de maquina em MRS

O potencial de aplicagoes de aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine
Learning) no meio clinico corresponde a um dos aspectos mais relevantes no campo de
pesquisa atual em MRS (SANDE et al., 2023). Tentativas de auxiliar e otimizar o trabalho

de especialistas, diminuir o tempo de aquisicao e aumentar a robustez e a generalizacao
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das ferramentas de MRS existentes sdo essenciais para alavancar o uso da técnica. O
uso de ML em MRS ainda estd em seus estagios iniciais, com os temas mais explorados
incluindo controle de qualidade (KYATHANAHALLY et al., 2018b; JANG et al., 2021,
HERNANDEZ-VILLEGAS et al., 2022), quantificacio (SHAMAEI et al., 2023; SCHMID
et al., 2023; ALMEIDA et al., 2023) e classificacao (DIKAIOS, 2021; ZARINABAD et
al., 2018; ZHAO et al., 2022).

Estudos recentes tém se concentrado em modelos profundos, sendo a rede neu-
ral convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) o tipo mais comumente
utilizado. Muitos estudos adotam arquiteturas de modelos semelhantes, com compara-
¢oOes limitadas entre arquiteturas alternativas. De acordo com a revisao recente feita por
Sande et al. (2023), trabalhos futuros deveriam explorar diferentes e novos tipos de mode-
los, como os Transformers (ISLAM et al., 2023), que demonstraram potencial em outros
campos de imagens médicas (LI et al., 2023). A medida que o campo de ML evolui ra-
pidamente, torna-se essencial manter as pesquisas atualizadas com os desenvolvimentos

recentes e avaliar seus impactos nos diversos dominios de MRS.

Os principais desafios na aplicacdo de ML em MRS incluem a escassez de da-
dos in-vivo publicos, as dificuldades de generalizacdo do modelo para diferentes grupos
populacionais, scanners e parametros de aquisi¢ao, além da complexidade em realizar si-
mulagoes e aumento de dados, sem métodos consistentes de geragao desenvolvidos até o
momento. Apesar desses desafios, os estudos revelam um grande potencial para imple-
mentagao pratica (SANDE et al., 2023).

1.2.2 Reconstrucdo em MRS utilizando DL

Lee et al. (2020) investigaram o uso de CNNs para reconstruir espectros de
MRS a partir da subamostragem de pontos, truncando entre 8 e 512 pontos de um total de
1024. A reconstrucao a partir de aquisi¢oes truncadas pode tornar as sequéncias de MRS
mais flexiveis e eficientes em aplicagoes clinicas. Trés CNNs baseadas na arquitetura U-
Net foram avaliadas: FIDCNNFID (tempo-tempo), specCNNspec (frequéncia-frequéncia)
e FIDCNNspec (tempo-frequéncia), com a specCNNspec apresentando o melhor desem-
penho. As CNNs foram treinadas em dados simulados baseados em amostras in-vivo de
cérebros de ratos, obtidos com um scanner de ressondncia magnética de 9.4 Tesla. A
specCNNspec apresentou o melhor desempenho no conjunto de teste de dados simulados,
recuperando efetivamente os detalhes espectrais mesmo com truncamento significativo.
Devido a esse desempenho, a specCNNspec foi selecionada para avaliagdo in-vivo. No
entanto, apesar de sua eficacia em dados simulados, seu desempenho in-vivo foi significa-

tivamente inferior, indicando uma capacidade limitada de generalizacao.
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A queda de desempenho nos dados in-vivo destaca a importancia do uso de
dados de treinamento mais realistas e em maior quantidade. A presenca de sinais in-
desejados, como agua residual e outros artefatos espectrais nos dados in-vivo, pode ter
afetado o desempenho da CNN. Além disso, conjuntos de dados maiores poderiam me-
lhorar a capacidade de generalizacdo da rede. Estratégias adicionais de regularizacao, que
nao foram extensivamente exploradas por Lee et al. (2020), podem ser necesséarias para
melhorar essa capacidade. Também é necessario validar os resultados para scanners com
intensidade de campo magnético menores do que 9.4 Tesla, onde a resolucao e a SNR

podem ser consideravelmente menores.

Além da aquisi¢ao convencional de MRS unidimensional, existem técnicas de
MRS bidimensionais, como a aquisigio L-COSY (THOMAS et al., 2001). As aquisigdes
MRS multidimensionais podem fornecer melhor informagao estrutural e ajudar a distin-
guir metabdlitos que sofrem sobreposigao de sinais mais fortes (SANDE et al., 2023). No
entanto, para obter sinais de boa qualidade e resolucao em aquisi¢coes MRS multidimensi-
onais, € necessario um longo tempo de aquisi¢ao, o qual aumenta exponencialmente com
o nimero de dimensoes (KAZIMIERCZUK; OREKHOV, 2011). A técnica de subamos-
tragem Amostragem Nao Uniforme (ANU) tem sido amplamente utilizada para reduzir
o tempo de aquisi¢oes multidimensionais (SCHMIEDER et al., 1993; HYBERTS et al.,
2012; YING et al., 2017). No entanto, a qualidade dos espectros obtidos a partir da técnica,

ANU depende diretamente de algoritmos de reconstrucao apropriados.

Luo et al. (2020) propuseram um novo método baseado em DL para a recons-
trucao de espectros sub-amostrados por ANU, visando otimizar aquisi¢des multidimensi-
onais. A metodologia introduzida utiliza uma rede CNN, denominada EDHRN, projetada
para melhorar a qualidade da reconstrucao de espectros preservando picos fracos e remo-
vendo artefatos com maior eficdcia do que CNNs tipicas, como a DenseNet (HUANG et
al., 2017). Comparado com os dois métodos tradicionais, SMILE (YING et al., 2017) e
hmsIST (HYBERTS et al., 2012), o modelo EDHRN de Luo et al. (2020) pode fornecer
uma qualidade de reconstrucao comparavel em termos de intensidades de pico e fidelidade
da forma dos picos. O tempo de reconstrucao dos métodos também é comparavel ou mais

rapido do que os dois métodos, especialmente para aquisi¢oes tridimensionais.

No entanto, a performance da reconstrucao espectral do modelo EDHRN de-
pende do nivel de ruido, e a reconstrugao de espectros com SNR muito baixa pode nao ser
satisfatoria. A distribui¢ao das amostras simuladas utilizadas para treinamento é limitada,
o que pode comprometer a generalizacao dos resultados para outros tipos de distribuicao
de dados nao cobertos pelo conjunto de treinamento. Embora o treinamento seja mais
rapido do que em trabalhos anteriores de DL, a necessidade de um pré-processamento

especifico e a estrutura de redes paralelas aumentam a complexidade computacional do
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método. Por fim, a EDHRN pode nao ser totalmente eficaz em todas as aquisi¢oes de
MRS, especialmente quando picos fracos estao préximos de artefatos fortes, o que pode

levar a desafios adicionais de generalizacao dos dados reconstruidos pelo modelo EDHRN.

Igbal et al. (2021) também investigaram um modelo de aprendizado profundo
para acelerar as aquisicoes L-COSY por meio da reconstrucao de espectros obtidos a par-
tir da subamostragem ANU. A técnica de DL proposta utiliza uma arquitetura U-Net
densamente conectada (D-UNet) (IQBAL et al., 2019) para a reconstrugao. Os resultados
mostraram que o modelo D-UNet superou significativamente a reconstrugao tradicional
baseada em detecgdo comprimida (LUSTIG et al., 2007) em fatores de aceleragdo mais
altos, com erro quadratico médio normalizado inferior a 5%. Além da reconstrucao, o mo-
delo D-UNet foi treinado para quantificar espectros de L-COSY totalmente amostrados,
identificando e quantificando 17 metabdlitos. Mesmo em condi¢oes de baixa SNR (25%
de ruido comparado ao sinal maximo), o erro quadratico médio normalizado foi inferior a
8%, destacando a eficacia da metodologia. Tal robustez é crucial para a aplicacao pratica

do modelo desenvolvido em ambientes clinicos

As limitagoes do desenvolvimento do modelo D-UNet no estudo de Igbal et al.
(2021) incluem a necessidade de conhecimento prévio dos metabdlitos presentes no tecido e
a compreensao de como esses sinais sao afetados por padroes especificos da subamostragem
ANU. Isso pode limitar a aplicabilidade do método em patologias menos compreendidas
ou com mudancas quimicas desconhecidas. Além disso, a metodologia atual, desenvolvida
apenas com dados simulados, nao incorporou sinais com presenca de agua residual e lipi-
dios nos espectros de treinamento, o que pode impactar negativamente a generalizacao da
quantificagdo dos metabdlitos, especialmente em aquisi¢oes onde a remocao total desses
sinais ¢ desafiadora. O estudo também simplificou a simulacao do alargamento de lar-
gura espectral ao usar apenas um termo exponencial, embora picos experimentais possam
apresentar formas de linha gaussianas, lorentzianas ou voigt (FUCHS et al., 2014). Isso
compromete a generalizacgao do modelo, aumentando a complexidade do treinamento e
exigindo um conjunto de dados maior. Por fim, diferencas de potencial hidrogenionico
(pH) que podem causar desvios de frequéncia nao foram consideradas, sendo este um

fator importante a ser abordado em futuras aplicagoes.

A sequéncia de MRS multi-voxel (MRSI, do inglés Magnetic Resonance Spec-
troscopy Imaging) (BROWN et al., 1982) oferece vantagens significativas em comparagao
com a aquisi¢ao de voxel tinico. Ela proporciona uma resolugao espacial aprimorada e uma
cobertura anatomica mais abrangente para mapear metabolitos no cérebro. A MRSI per-
mite a aquisi¢do simultanea de multiplos voxels em diferentes regioes cerebrais, tornando-a
especialmente benéfica para investigar patologias cerebrais heterogéneas (MAUDSLEY et

al., 2021). No entanto, apesar do grande potencial clinico, a MRSI enfrenta desafios de-
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vido aos longos tempos de aquisi¢ao, o que prejudica severamente sua aplicacao. Além
disso, a presenga de sinais indesejados, como os sinais de lipidios subcutaneos proximos
a regiao do cranio, torna desafiadora a aplicacao de técnicas convencionais de aceleracao.
Diversas técnicas de aceleracao tém sido exploradas para MRSI, principalmente através
da subamostragem do espago-k (KREIS et al., 2021) e reconstrugao utilizando técnicas de
detec¢ao comprimida ou de imagem paralela (PRUESSMANN et al., 1999; GRISWOLD
et al., 2002; BREUER et al., 2006). No entanto, ainda sdo necesséarios estudos para otimi-
zar essas técnicas, visando uma reconstrucao mais eficiente e livre de artefatos (SANDE
et al., 2023).

Nassirpour et al. (2018) buscaram aprimorar a reconstrugao da técnica tradici-
onal GRAPPA (GRISWOLD et al., 2002) estimando os pesos do espaco-k com multiplas
redes neurais de arquitetura simples. Todo o estudo foi desenvolvido com um conjunto de
dados in-vivo adquiridos de um scanner com intensidade de campo magnético de 9.4 Tesla.
Foram treinadas redes neurais especializadas para prever os pontos de dados ausentes de
vizinhos cruzados ou de vizinhos adjacentes. Durante a reconstrucao, os dois tipos de rede
sao implementadas sequencialmente de tal maneira que primeiro as redes de vizinho cru-
zado preenchem os valores ausentes do espaco-k e, depois, as redes de vizinho adjacente
estimam os pontos restantes. Os resultados de Nassirpour et al. (2018) sugerem que o uso
das redes neurais para reconstrucdo GRAPPA reduz artefatos de aliasing, impactando
positivamente os mapas de concentracao de metabdlitos e aumentando significativamente
o desempenho em comparacao com o GRAPPA regular. No entanto, como a intensidade
do campo magnético de 9.4 Tesla utilizado no estudo nao é comum em ambientes clinicos,
é necessario validar a generalizacao do modelo. A SNR para essa intensidade de aquisicao
é alta, exigindo avaliacao da performance do modelo para valores menores. Também é
preciso avaliar o desempenho do modelo para outros parametros de aquisicao que variam

consideravelmente em campos magnéticos de intensidades menores.

No contexto de reconstrucao em GABA MEGA-PRESS, a investigacao de
Berto et al. (2023) se destaca como pioneira ao introduzir um modelo DL chamado Rdc-
UNET2D. Este modelo visa reconstruir aquisicoes GABA MEGA-PRESS usando apenas
80 transientes, tendo como referéncia o total de 320 transientes tipicamente adquiridos.
Este fator de aceleracao, que utiliza um quarto do total de dados da referéncia, foi esco-
lhido por ser um valor tipico no campo de RM (BEAUFERRIS et al., 2022; MUCKLEY
et al., 2021). O Rde-UNET2D é um modelo puramente convolucional, sendo uma adap-
tacdo da arquitetura U-Net com operagoes de convolugdo em duas dimensodes. O modelo
processa uma entrada composta por 40 canais bidimensionais. Cada canal é uma matriz,
sendo que uma matriz representa a parte real e outra a parte imaginaria dos pontos es-

pectrais. Essas matrizes sao geradas pela concatenacao dos pontos espectrais ao longo das
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linhas. Na saida, o modelo gera o espectro reconstruido

O modelo Rdc-UNET2D demonstrou boas métricas de qualidade espectral nas
reconstrugoes, apresentando altos valores de SNR e baixos erros de ajuste, evidenciando o
potencial de se realizar a aquisicaio GABA MEGA-PRESS com apenas 80 transientes por
meio de DL. No entanto, Berto et al. (2023) ndo avaliaram a quantificacdo dos sinais re-
construidos para verificar se a informagao metabdlica estava realmente sendo preservada.
Um espectro reconstruido pode apresentar boas métricas de qualidade, como SNR e erro
de ajuste, mas ainda assim nao representar uma boa reconstrucao se as concentracoes
metabdlicas divergirem da aquisicao convencional. Além disso, a robustez do modelo foi
pouco explorada, pois apenas os transientes com menor probabilidade de serem impacta-

dos por desvios de fase e frequéncia foram utilizados na reconstrucao.

1.3 Objetivos

Objetivo Geral

O principal objetivo deste projeto é desenvolver um modelo de DL capaz de
reconstruir espectros de aquisicoes GABA MEGA-PRESS utilizando apenas um quarto
do nimero total de transientes convencionalmente adquiridos, resultando em aquisicoes
quatro vezes mais rapidas. O espectro reconstruido deve se assemelhar ao espectro obtido
a partir de uma aquisi¢ao convencional com a quantidade total de transientes, tanto na

qualidade do sinal quanto nos resultados da quantificacao de GABA.

Objetivos Especificos

Propor um modelo Vision Transformer treinado a partir de espectrogramas:
Desenvolver um modelo Vision Transformer (ViT) (DOSOVITSKIY et al., 2020) ca-
paz de reconstruir aquisicoes GABA MEGA-PRESS utilizando a representacao dos
sinais como espectrogramas, e avaliar o desempenho do modelo treinado em con-
juntos de dados publicos in-vivo coletados de multiplos scanners, a fim de replicar

cenarios do mundo real;

Avaliar a qualidade dos sinais reconstruidos: Comparar a qualidade dos sinais re-
construidos pelo modelo proposto com a qualidade obtida usando o niimero total
de transientes, tomando como referéncia o software Gannet (EDDEN et al., 2014).
Além disso, comparar a qualidade dos sinais reconstruidos pelo modelo proposto
com a dos sinais reconstruidos pelo modelo Rde-UNET2D (BERTO et al., 2023);
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Avaliar a quantificagado dos sinais reconstruidos: Comparar os resultados de quan-
tificagao obtidos a partir dos sinais reconstruidos pelo modelo proposto com aqueles
obtidos utilizando o ntimero completo de transientes, tomando como referéncia o
software Gannet (EDDEN et al., 2014). Adicionalmente, realizar uma comparagao
entre os resultados de quantificagdo dos sinais reconstruidos pelo modelo proposto
e os obtidos pelo modelo Rde-UNET2D (BERTO et al., 2023).

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

Modelo estado da arte: proposta de um modelo de DL estado da arte para recons-
trucao que aborda o trade-off entre o tempo de aquisicao e a quantidade de dados
necessarios para adquirir sinais de boa qualidade para GABA MEGA-PRESS.

Modelagem no dominio do espectrograma: o uso bem-sucedido de caracteristicas
extraidas simultaneamente dos dominios do tempo e da frequéncia para treinar
um modelo DL de reconstrucao, demonstrando uma alternativa promissora para a
modelagem em MRS. Enquanto modelos anteriores na literatura escolheram uma
representacao de dominio de frequéncia ou tempo como entrada, a abordagem pro-
posta explora a capacidade bidimensional de representacdo tempo-frequéncia do

espectrograma.

Utilizacao de modelo baseado em Transformer: emprego da arquitetura ViT para
analise em MRS. Uma revisao recente da literatura indica uma caréncia de modelos
do tipo transformer nesse campo (SANDE et al., 2023), ressaltando a importancia
de se explorar diversos tipos de modelos inovadores (ISLAM et al., 2023). Assim,
esta dissertagdo é pioneira na adogdo do modelo Transformer para MRS, marcando
sua estreia em pesquisas na area. Através da exploragao das capacidades do ViT, este
estudo revela novas possibilidades e percepgoes na modelagem e analise de MRS,
com potencial para melhorar o desempenho das descobertas e fomentar avangos

futuros.

Avaliagcao da Quantificacao de metabdlitos: conducao da primeira andlise de quan-
tificagdo espectral em reconstrugoes realizadas em GABA MEGA-PRESS, esten-

dendo a avaliagao além das métricas de reconstrucao tradicionais.

Disponibilizacao de repositorio de cédigo publico: compartilhamento em reposité-

rio puiblico dos resultados e cédigo!, visando facilitar a reutilizacao, aperfeicoamento

1 <https://github.com/MICLab-Unicamp/Spectro- ViT>
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e incentivar pesquisas futuras semelhantes. O pipeline de treinamento desenvolvida
é robusta e flexivel, podendo ser adaptada para diversos problemas em MRS. O
aproveitamento desse repositorio de codigo publico ja se provou fundamental em
pesquisas envolvendo quantificagdo (ALMEIDA et al., 2023; DIAS et al., 2024).

1.5 Organizacao do trabalho

O restante desta dissertacao estda organizado em quatro capitulos. O Capi-
tulo 2 apresenta um resumo dos principais conceitos tedricos de MRS. A primeira versao
do modelo de reconstrucao desenvolvido, denominado Spectro-ViT, que foi vencedor do
desafio Edited-MRS Reconstruction Challenge, juntamente com os detalhes dos conjuntos
de dados utilizados e os métodos de implementacao, estao descritos no Capitulo 3. Tam-
bém fazem parte deste capitulo os resultados obtidos no desafio com relagao as métricas
de qualidade dos sinais reconstruidos. O Capitulo 4 apresenta a versao aprimorada do
modelo Spectro-ViT, apontando as principais modificacbes em relagdo a primeira versao
e pequenos experimentos que levaram a essas modificacdes. Sao apresentados também
os experimentos realizados, comparando desta vez o modelo proposto com outros méto-
dos, tanto do ponto de vista de qualidade dos sinais reconstruidos, quanto com relagao
a quantificacdo de metabodlitos resultante. Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusoes desta

dissertacao e aponta ideias para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos sobre MRS que servem

de base para o entendimento desse estudo.

2.1 Principios fisicos da RM

A MRS compartilha os mesmos principios fisicos da RM, fundamentando-se
nas propriedades magnéticas e nas energias associadas dos nticleos atomicos. Particulas
subatomicas, como elétrons, néutrons e protons, possuem um momento angular intrinseco
conhecido como spin. Essa propriedade permite que elas se alinhem com ou contra um
campo magnético externo, absorvam e emitam energia, e, finalmente, produzam os sinais
detectados na RM. O niicleo magnético do isétopo ' H, que consiste em um tinico préton, é
frequentemente o alvo da RM, pois é abundante em compostos organicos e possui um sinal
magnético elevado, caracterizado pela sua alta razao giromagnética. O elemento quimico
'H est4d abundantemente presente na maioria dos tecidos na forma de dgua ou lipidios.
No cérebro humano, um pequeno volume ctibico de 1x1x1 mm contém cerca de 6 x 10
spins atomicos de 'H (GRAAF, 2019). Quando os niicleos nio estdo sob a influéncia
de um campo magnético externo, seus spins magnéticos estao orientados aleatoriamente,

resultando em uma magnetizacao nula de todos os momentos magnéticos individuais.

Se os nucleos forem colocados em um campo magnético externo de alta in-
tensidade 50, eles se alinham em uma das duas dire¢oes paralelas ao campo: na mesma
direcio de By (paralelo) ou na diregdo oposta (antiparalelo). Nicleos paralelos e antipa~
ralelos tém momentos magnéticos iguais, mas opostos, que se anulam mutuamente. No
entanto, ha uma predominancia de ntcleos alinhados paralelamente a éo, resultando em

uma magnetizagao liquida M, diferente de zero. Por convencao, o campo magnético By
estd orientado ao longo do eixo z (BLOCH, 1946; PURCELL, 1953).
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Figura 2.1 — Um pequeno volume de 1 pl do cérebro humano contém cerca de 6 x 10
prétons, localizados principalmente em moléculas de dgua (A); Moléculas de
agua com os momentos magnéticos dos nucleos de hidrogénio apontando em
diregoes aleatérias na auséncia de um campo magnético externo (B); Visao
detalhada de um tnico ntucleo de hidrogénio precessionando paralelamente a
um campo magnético externo By (C); Moléculas de d4gua com os momentos
magnéticos dos nicleos de hidrogénio precessionando de forma paralela ou
antiparalela ao campo magnético externo (D). Fonte: Adaptado de (GRAAF,
2019).

Além disso, esses nucleos realizam um movimento de precessao em torno do
campo gg. Esse movimento é semelhante ao de um piao, onde o eixo de rotacao descreve
um circulo ao redor da diregdo do campo magnético aplicado (Fig. 2.1). A precessao é
uma consequéncia do torque que o campo magnético By exerce sobre os momentos mag-
néticos dos nicleos, forgcando-os a girar em torno da direcdo do campo. Esse movimento
de precessao ocorre com uma frequéncia especifica, conhecida como frequéncia de Larmor,
definida como (BLOCH, 1946; PURCELL, 1953):

Wy = ’YBO (21>

onde wy ¢ a frequéncia de Larmor e v é a razao giromagnética do ntcleo.

No entanto, apesar da resultante nao nula de Mo, o sinal s6 pode ser medido
quando um segundo campo magnético, gl, ¢é utilizado para mudar a orientacao de M,
para o plano transversal (BLOCH, 1946; PURCELL, 1953), comumente referido como

zry. Quando a amplitude e a duracdo do campo El sao ajustadas para resultar em uma
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rotagao de 90° da magnetizacao J\7[0 do eixo longitudinal para o plano transversal, os spins

sofrem uma excitacdo, e o campo B, é denominado pulso de excitagdo (GRAAF, 2019).

z z
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Figura 2.2 — Esquematico ilustrando a obtencao do sinal FID. A parte superior mostra o
vetor de magnetizacao MO, alinhado com o campo magnético principal go,
sendo excitado por um pulso de radiofrequéncia que desloca ]\ng para a com-
ponente transversal no plano zy. A parte inferior ilustra o sinal FID captado
apos o término do pulso, com a componente transversal My decaindo ao
longo do tempo até atingir o estado inicial de equilibrio antes da aplicacao
do pulso, resultando em uma componente total de magnetizacao apenas lon-
gitudinal no eixo z M,. Fonte: Adaptado de (DULINSKA-LITEWKA et al.,
2019).

Para que essa excitacao ocorra, ¢ fundamental que o fenomeno da ressonancia
seja alcancado. Isso significa que a frequéncia de oscilacao do campo gl precisa ser igual
a frequéncia de Larmor do niicleo atomico em questao (BLOCH, 1946; PURCELL, 1953).
Quando essa condicao de ressonancia é satisfeita, a energia de radiofrequéncia de B, &
eficientemente transferida para os spins nucleares, permitindo que M, seja rotacionado

para o plano zy (Fig .2.2).

Apo0s a excitacao, o campo B, & removido, deixando a magnetizagdo no plano
transversal para ser detectada por meio de inducao eletromagnética em uma bobina re-
ceptora préxima, de acordo com a lei de Faraday. O sinal captado é o Decaimento de
Inducao Livre (FID, do inglés Free Induction Decay), que é o sinal fundamental de RM
(GRAAF, 2019). O FID ¢ um sinal complexo regido por uma funcao senoidal amortecida,

cuja intensidade corresponde a tensao elétrica na bobina. O amortecimento do sinal ocorre
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devido ao processo de relaxamento. Esse processo é o mecanismo pelo qual a magneti-
zagao retorna gradualmente ao estado inicial de equilibrio antes da aplicagdo do pulso,

resultando em uma componente total de magnetizacao apenas longitudinal no eixo z (Fig.

2.2) (GRAAF, 2019).

Em resumo, o sinal FID ¢é o sinal fundamental da RM, gerado com apenas
trés elementos. Primeiro, um campo magnético externo B, forte é necessério para criar
uma magnetizacao resultante M, ndo nula. Segundo, um campo magnético variavel no
tempo gl rotaciona a magnetizacao J\7[0 para o plano transversal. Por fim, a magnetizagao
transversal precessante induz o sinal FID em uma bobina receptora. Embora existam
diferentes sequéncias de RM com variados parametros de aquisi¢do, o sinal FID continua

sendo o principal elemento a partir do qual todas essas técnicas sao derivadas.

2.2 Sinal de MRS

A técnica de MRS pode envolver a aquisicdo de um unico sinal de apenas
um voxel (Fig. 2.3), ou de multiplos sinais provenientes de diversos voxels (MRSI). Na
aquisicao de voxel iinico, um volume especifico de interesse é selecionado dentro do tecido
utilizando uma combinagao de pulsos de radiofrequéncia e gradientes de campo magnético,
que permitem a selecao precisa do voxel a ser estimulado. Este estudo de mestrado se

limitou apenas as aquisi¢oes provenientes de um tnico voxel.

Sinal Decaimento de Inducao Livre (FID)

A
VWV

0.60 0,65 0,‘10 O,iS 0,‘20 0,‘25 O.éO
Tempo (segundos)

Figura 2.3 — Exemplo de uma aquisi¢do de tinico voxel com o voxel posicionado no lobo
parietal medial do cérebro humano (o diagrama apresenta apenas a vista
coronal para fins de simplifica¢do). Todos os dados in-vivo utilizados neste
trabalho de mestrado, provenientes do repositério Big GABA (MIKKELSEN
et al., 2017), foram adquiridos de volumes posicionados nessa regiao cerebral.
Fonte: Adaptado de (MIKKELSEN et al., 2017).

Apébs a obtencao do sinal FID em uma aquisicao de MRS, a Transformada
de Fourier é realizada para converter o sinal do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia (Fig. 2.4) (ERNST; ANDERSON, 1966). Nesse dominio espectral, é possivel
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analisar, identificar e distinguir as informagoes metabdlicas presentes no voxel, tanto por

inspecao visual quanto pelos métodos tradicionais.

Se todos os ntcleos de 'H presentes em uma mistura de moléculas ressoas-
sem na mesma frequéncia, o espectro resultante apresentaria apenas um tnico pico. No
entanto, devido aos variados ambientes quimicos em torno de cada ntcleo, eles podem ab-
sorver energia em frequéncias distintas da de Larmor. A circulagao dos elétrons ao redor
do ntucleo gera um campo magnético local que se opoe ao campo aplicado (go), um efeito
conhecido como blindagem. Essa blindagem, resultante do meio eletronico envolvente,
esta relacionada a densidade eletronica do nicleo em seu ambiente quimico, fazendo com
que a frequéncia do nicleo de 'H dentro de uma molécula dependa da estrutura mo-
lecular (PROCTOR; YU, 1950). Quanto maior a densidade eletronica ao redor de um
niicleo, maior a blindagem. Como resultado, diferentes ntcleos de 'H, tanto dentro da
mesma molécula quanto em moléculas diferentes, podem apresentar diversas frequéncias
de ressonancia, observadas como picos distintos no espectro. Esse fend6meno que provoca
desvios na frequéncia de ressonancia de Larmor é conhecido como deslocamento quimico
(GRAAF, 2019). Embora possa ser medido em Hertz, é convencionalmente normalizado

em partes por milhdo (ppm):

V — Vyef

§= x 10° (2.2)

Vref

onde § é referida como o deslocamento quimico (em ppm) e v e 14 sdo as frequéncias
de Larmor (em Hz) do composto sob investigagdo e de um composto de referéncia. E
importante notar que, na visualizacdo grafica do espectro em MRS, o eixo de ppm ¢é
convencionalmente invertido, comegando de ordem decrescente (Fig. 2.4). O tetrametilsi-

lano corresponde a um composto quimico de referéncia amplamente empregado (GRAAF,
2019).

Essa normalizacao serve para tornar o eixo de frequéncia independente da
intensidade magnética dos scanners de RM, facilitando analises e comparagoes entre di-
ferentes centros de aquisicdo. Assim, para espectros in-vivo, os metabodlitos preservam
a mesma assinatura espectral. Isso significa que o N-acetilaspartato (NAA) apresentard
picos em todos os espectros perto de 2 ppm, colina (Cho) em 3,2 ppm, glutamato (Glu),
GABA e glutamina (Gln) formardo um conjunto composto de picos entre 2,2 ppm e 2,6
ppm, com componentes adicionais em 3,6 ppm, creatina (Cr) apresentara picos em 3 ppm
e 3,9 ppm, e mioniositol (Myo) em 3,56 ppm (CECIL, 2013) (Fig. 2.4).
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NAA

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 2.4 — Espectro de MRS do cérebro humano mostrando picos correspondentes a
N-acetil aspartato (NAA), creatina (Cr), colina (Cho), mioinositol (Myo),
glutamato (Glu), glutamina (GIln) e GABA. Fonte: Adaptado de (PUTS;
EDDEN, 2012).

O espectro apresentado na Figura 2.4 destaca o desafio da sobreposicao es-
pectral em MRS, especialmente ao estudar o GABA. Os sinais de diferentes metabdlitos

podem se sobrepor, e os sinais dos metabdlitos mais abundantes frequentemente dominam
os sinais dos menos abundantes, como o GABA (HARRIS et al., 2017).

2.3 Representacao do sinal MRS em Espectrograma

Enquanto a maioria dos estudos na literatura opta por representar o sinal de
MRS no dominio convencional da frequéncia utilizando a tradicional Transformada de
Fourier, este estudo utiliza uma representacao tempo-frequéncia conhecida como espec-
trograma. O espectrograma ¢ uma representacao visual amplamente utilizada da Trans-
formada de Fourier de Tempo Curto (STFT, do inglés Short-time Fourier Transform)
(HLAWATSCH; BOUDREAUX-BARTELS, 1992), uma técnica eficaz para analisar sinais
no dominio tempo-frequéncia. A STFT segmenta o sinal no dominio do tempo e calcula
a Transformada de Fourier para cada segmento temporal (KEHTARNAVAZ, 2008) (Fig.
2.5). Essa abordagem permite a identificagdo de informagoes de frequéncia especificas em
intervalos de tempo determinados, sendo particularmente 1til quando as componentes de
frequéncia de um sinal variam ao longo do tempo, como é o caso do FID. Diferentemente
da Transformada de Fourier tradicional, que fornece informagoes de frequéncia média so-
bre toda a duracao do sinal, a STFT oferece informacoes das frequéncias ao longo do

tempo.
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Figura 2.5 — Esquematico da STFT. No topo, tem-se o sinal no dominio do tempo. Esse
sinal é dividido em varios seguimentos a partir de janelas sobrepostas, cada
uma representada por uma forma de janela, como a janela de Hann. Cada
segmento é, entao, transformado no dominio da frequéncia usando a Trans-
formada de Fourier, resultando em representacoes espectrais de cada janela.
Essas respostas em frequéncia sdo organizados ao longo do tempo, formando
uma matriz tempo-frequéncia que fornece informacoes sobre como o con-
teudo em frequéncia do sinal varia ao longo do tempo Fonte: Adaptado de

(JEON et al., 2020).

Os espectrogramas sao visualizagoes graficas bidimensionais obtidas a partir
da STFT. Nesses espectrogramas, o eixo horizontal representa os instantes de tempo, o
eixo vertical representa as frequéncias e cada valor indica a intensidade de cada compo-
nente de frequéncia em cada instante de tempo (Fig. 2.6). Como a STFT gera valores
complexos, os espectrogramas podem ser construidos a partir de proje¢oes dessas com-
ponentes complexas, como a parte real, a parte imagindria, a magnitude ou a fase dos
valores. Portanto, é intuitivo utilizar modelos de DL explorados na area de visao compu-
tacional em espectrogramas para executar diversos tipos de tarefas. No dominio do dudio,
essa abordagem ¢é amplamente empregada (MARIOTTTI et al., 2018; LE et al., 2019), e
areas clinicas que lidam com sinais biologicos também tém demonstrado sua eficicia em
tarefas de classificacao (DIKER et al., 2019; ASLAN; AKIN, 2020).
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Figura 2.6 — Espectrograma obtido a partir de um sinal de MRS (FID) simulado. O espec-
trograma foi plotado utilizando a proje¢ao da magnitude de seus valores. O
eixo horizontal corresponde ao tempo e o eixo vertical ao deslocamento qui-
mico. As intensidades dos valores sao representadas por pseudocores, onde
cores mais claras indicam maior intensidade e cores mais escuras indicam
menor intensidade.

2.4 GABA MEGA-PRESS

Selecionar a sequéncia de pulsos apropriada constitui a primeira etapa de qual-
quer aquisicao de MRS. Essas sequéncias determinam a implementacao precisa e o tempo
dos pulsos de radiofrequéncia e gradientes magnéticos ao longo do procedimento, gerando
dados que elucidam o foco pretendido da investigagdo. Entre as varias sequéncias de MRS
(BOTTOMLEY et al., 1987; FRAHM et al., 1987; ORDIDGE et al., 1986; BROWN et
al., 1982; STAR-LACK et al., 1998; MESCHER et al., 1998), os métodos de edigao J-
difference editing (STAR-LACK et al., 1998; MESCHER et al., 1998; CHOI et al., 2021)
surgiram como ferramentas indispensaveis para abordar o desafio da sobreposicao espec-
tral, onde sinais mais fortes de diferentes metabdlitos podem dificultar a diferenciacao e
quantificagao de outros (HARRIS et al., 2017).

Uma das sequéncias de MRS mais amplamente utilizadas para medir GABA
¢ GABA MEGA-PRESS, que corresponde a uma implementacao de edicao J-difference
editing. O GABA, devido a sua menor concentragao e padrao de pico complicado, possui
um sinal espectral que ¢é dificil de separar de forma confiavel de metabdlitos mais abun-
dantes, como a creatina (MULLINS et al., 2014). A técnica de GABA MEGA-PRESS
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envolve dois sub-experimentos, geralmente adquiridos de maneira intercalada. Um sub-
experimento aplica pulsos de edicao em uma frequéncia de 1,9 ppm para refocar seletiva-
mente a evolugdo do acoplamento do sinal de GABA em 3 ppm (Edit-ON), enquanto o
outro permite a evolugao livre do sistema de spins ao longo do tempo de eco (Edit-OFF).
Dependendo do pulso de edigdo, um sinal é classificado como Edit-ON ou Edit-OFF. A
subtracao do espectro Edit-OFF do espectro Edit-ON revela um espectro editado para
GABA, comumente referido como espectro de diferenca, removendo os sinais mais fortes
sobrepostos dos compostos contendo creatina (GRAAF, 2019; PEEK et al., 2023) (Fig.
2.7). O sinal editado resultante contém sinais co-editados de homocarnosina e macro-
moléculas (ROTHMAN et al., 1997), sendo comumente referido como GABA+. Nesta
dissertacgao, utiliza-se a notacao GABA para referir-se ao sinal do metabdlito, mesmo que
os dados in-vivo utilizados nao tenham realizado a supressao de macromoléculas, ciente

das possiveis contribui¢oes das macromoléculas ao sinal adquirido.
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Figura 2.7 — Pulso de edi¢ao aplicado a 1,9 ppm modula a forma do sinal de GABA a 3
ppm. Ao subtrair o espectro adquirido sem esse pulso (rotulado como Edit-
OFF) do espectro adquirido com o pulso de edi¢ao (rotulado como Edit-ON),
remove-se significativamente os sinais sobrepostos de creatina, revelando o
sinal de GABA no sinal resultante do espectro de diferenca.

Embora o método MEGA-PRESS melhore significativamente a separabilidade
do sinal de GABA, ele enfrenta desafios técnicos, como baixa SNR e artefatos de subtracao.

A técnica exige alta estabilidade tanto do sistema quanto do sujeito. Para uma aquisi¢dao
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bem-sucedida, é consensual manter a estabilidade entre as aquisigoes.

Artefatos de subtracgao, resultantes do desalinhamento de frequéncia e fase dos
sinais, sdo um dos principais problemas em sequéncias de MRS editadas (EVANS et al.,
2013; HARRIS et al., 2014). Esse desalinhamento geralmente é causado por deslocamentos
do campo g@ devido ao movimento da cabeca do participante, pois o corpo humano
possui propriedades magnéticas que podem influenciar localmente o campo magnético.
Além disso, o aquecimento e resfriamento dos elementos do ima, especialmente apés ciclos
intensos de gradiente, também podem contribuir para o desalinhamento (ROWLAND et
al., 2017; JUCHEM et al., 2021). Na pratica, é desafiador determinar a fonte exata dos
artefatos em dados in-vivo. Varreduras de menor duragao podem ajudar a mitigar esses

problemas.

No método de aquisi¢ao convencional, as etapas essenciais no pré-processamento
dos dados brutos de MRS para obter o espectro de diferenca que aborda esses principais
problemas incluem a técnica signal averaging e a corregao de frequéncia e fase (PEEK
et al., 2023). Esses procedimentos sao fundamentais em qualquer pipeline convencional e
sdo cruciais para garantir resultados precisos e confidveis na deteccao e quantificacao de
GABA utilizando GABA MEGA-PRESS (GRAAF, 2019) (Fig. 2.8). Neste estudo, o soft-
ware Gannet (EDDEN et al., 2014) foi escolhido como referéncia para processar os dados
brutos, gerar o espectro de diferenca e realizar a quantificagdo, devido a sua robustez e
acessibilidade para os pesquisadores. O Gannet, especializado em MRS editada, é um soft-
ware gratuito e de cddigo aberto, com fun¢des amplamente automatizadas, beneficiando-se

de atualizacoes continuas e de discussoes ativas dentro da comunidade MRS.

Os métodos de reconstrucao tém como objetivo recuperar informacgoes perdi-
das durante a subamostragem, que ¢ utilizada para acelerar a técnica. Em vez de usar a
quantidade total de transientes, uma quantidade menor de dados é introduzida no método
de reconstrucao, esperando-se que a qualidade e a informacao essencial dos dados sejam
preservadas. Por exemplo, ao utilizar um fator de aceleracao de quatro no pipeline conven-
cional, ou seja, utilizando apenas 25% dos dados, o sinal resultante serd de ma qualidade.
No entanto, neste trabalho de mestrado, foi investigada uma abordagem de reconstrugao
utilizando um modelo de aprendizado profundo, que visa gerar espectros de diferenca com
métricas de qualidade e quantificacdo comparaveis as da aquisicao convencional utilizando

o total de transientes (Fig. 2.9).
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Figura 2.8 — O pipeline convencional do GABA MEGA-PRESS envolve a aquisicao de
multiplos transientes FID pareados (Edit-ON e Edit-OFF) para obter um
sinal com uma SNR adequada. Esse pré-processamento envolve a correcao
de fase e frequéncia, signal averaging dos transientes de acordo com a quanti-
dade coletada e a computacao da Transformada de Fourier para a subtracao
espectral. Quanto mais transientes, melhor a SNR.
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Figura 2.9 — O pipeline convencional da aquisighio GABA MEGA-PRESS, que utiliza 320
transientes, gera sinais de boa qualidade (fluxo em verde) em comparagao
com a aquisigao que utiliza apenas 80 transientes (fluxo em vermelho). O ob-
jetivo deste trabalho de mestrado foi investigar um modelo de aprendizado
profundo capaz de gerar um sinal utilizando apenas 80 transientes, sendo

comparavel ao adquirido pelo pipeline convencional com o total de 320 tran-
sientes (fluxo em preto).

Depois de obter um espectro de diferenca de qualidade satisfatoria, o proximo
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passo é quantificar o espectro para determinar a concentragao de GABA. As concentracoes
em MRS sao relatadas como uma razao entre o metabdlito primario e outro, sendo crucial
especificar qual metabdlito é usado como referéncia no denominador. As concentragoes de
metabolitos podem ser expressas em unidades padrao, como molar ou molal, utilizando
métodos de conversao que geralmente dependem de varias suposigoes, como um conteudo

tecidual assumido para o componente de referéncia (LIN et al., 2021).

Nesta dissertacao, o software Gannet foi utilizado para a quantificacao, que
reporta as concentragoes em “unidades institucionais”, uma abordagem comum que per-
mite comparacoes normalizadas. Essa abordagem envolve calcular a razao entre o sinal
ajustado do metabdlito e o ajuste da ressonincia da dgua nao suprimida (LIN et al.,
2021). No contexto do Gannet, os resultados quantitativos sdo apresentados como a razao

da integral do GABA em relagao a integral da agua.

O Gannet utiliza um modelo gaussiano para estimar parametros nos espectros
de diferenca, que sao utilizados para o calculo da quantificagdo. Este modelo possui um
conjunto especifico de parametros, otimizados através de ajuste nao linear de minimos
quadrados (EDDEN et al., 2014). Para facilitar a interpretacao, o Gannet gera um erro
de ajuste normalizado com base na amplitude do sinal. Um erro de ajuste de 5% indica
que o erro residual é 5% da amplitude méaxima do sinal. Esse erro de ajuste serve como
uma métrica de qualidade, onde sinais ruidosos, com artefatos e alargamento de linha de

base, tendem a apresentar um maior erro de ajuste.

Com base nesses conceitos tedricos de MRS, segue-se o desenvolvimento e a
avaliacado dos modelos de reconstrucao em aquisicoes GABA MEGA-PRESS, que serao
abordados nos capitulos seguintes. No proximo capitulo, sera detalhada a primeira versao
do modelo de reconstrugao Spectro-ViT, desenvolvida no contexto do Edited-MRS Re-
construction Challenge. Serao apresentados os detalhes dos conjuntos de dados utilizados,
a metodologia de desenvolvimento e os resultados obtidos, com énfase nas métricas de

qualidade dos sinais reconstruidos.
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3 Spectro-ViT: solucao vencedora do Edited-
MRS Reconstruction Challenge

Com o avancgo das solucoes de aprendizado de maquina para MRS e moti-
vados pelos bons resultados do estudo de reconstrucao em aquisicoes GABA MEGA-
PRESS (BERTO et al., 2023), os autores do trabalho decidiram organizar o desafio
Edited-MRS Reconstruction Challenge (BERTO et al., 2024), apresentado no Simpdsio

Internacional de Imagem Biomédica em Cartagena, Coldémbia (ISBI 2023).

O desafio proposto buscava solugoes baseadas em DL para a reconstrugao
de espectros de diferenca GABA MEGA-PRESS usando 80 transientes, equivalentes a
um quarto dos transientes adquiridos em uma aquisicao convencional, resultando em
aquisi¢oes quatro vezes mais rapidas. Este fator de aceleragao foi inspirado pelos resultados
de desafios de reconstrugdo em RM (MUCKLEY et al., 2021; BEAUFERRIS et al., 2022)
e no estudo de Berto et al. (2023).

Os participantes tiveram pouco mais de trés meses para desenvolver suas so-
lugdes, modelos DL cuja saida consistia na parte real do espectro de diferenca GABA
MEGA-PRESS utilizando 80 transientes como entrada. Os organizadores do desafio dis-
ponibilizaram um modelo DL de referéncia, dados simulados, dados in-vivo e codigos de
programacao para aumentar os dados através da adicao de ruido sintético. O desafio foi

dividido em trés trilhas independentes:

e Trilha 1: foram disponibilizados 5000 dados simulados para o treinamento do mo-
delo, e a avaliacao pelos organizadores do desafio foi realizada em 500 amostras de

teste.

o Trilha 2: dados in-vivo coletados com pardmetros de aquisi¢do quase idénticos (in-
cluindo fornecedor, niimero de pontos espectrais e técnica de supressao de agua),
com excecao da versao do software e do niimero de canais da bobina de cabega. Os
participantes do desafio receberam um conjunto de treinamento com 12 aquisigoes.

Os modelos foram avaliados usando um conjunto de teste de 24 aquisigoes.

 Trilha 3: dados in-vivo coletados com diferentes parametros de aquisi¢do (por exem-
plo, fornecedor, nimero de pontos espectrais e técnica de supressdo de agua). Os
participantes receberam um conjunto com 30 aquisi¢coes para o treino do modelo.

Os modelos foram avaliados usando um conjunto de teste de 48 aquisigoes.
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Nas trilhas com dados in-vivo (Trilhas 2 e 3), os espectros reconstruidos com
80 transientes de cada modelo foram comparados com os espectros convencionais gerados
a partir de 320 transientes pelo software Gannet (EDDEN et al., 2014). O Gannet foi
utilizado para gerar o espectro de referéncia, sendo uma escolha robusta e acessivel para

pesquisadores.

A equipe criada no contexto desta pesquisa de mestrado, chamada Deep Spec-
tral Divers, obteve o primeiro lugar com o modelo denominado de Spectro-ViT. A equipe
que conquistou o segundo lugar, chamada Spectralligence, foi formada por pesquisadores
da Universidade Tecnoldgica de Eindhoven, Holanda. A equipe que ficou em terceiro lu-
gar, chamada Dolphins, foi formada por pesquisadores da Universidade Imperial College

London, Reino Unido.

3.1 Conjunto de Dados

Os dados do desafio incluem espectros de voxel inico simulados e in-vivo para
GABA MEGA-PRESS divididos em trés trilhas (Tab. 3.1). Os participantes nao tiveram
acesso aos espectros de referéncia do conjunto de teste, apenas aos 80 FIDs brutos para

realizarem as reconstrugoes de seus modelos.

Tabela 3.1 — Conjuntos de dados do desafio, incluindo as fontes dos dados com suas res-
pectivas quantidades de pontos espectrais, bem como o niimero de amostras
disponibilizadas para treino e teste.

Trilha Tipo Fonte N pontos Amostras para Amostras para
Treino Teste
1 Simulado FID-A 2048 5000 1000
2 n-vivo Big GABA 2048 12 com 320 24 com 80
(General Electric) transientes transientes
3 IN-vivo Big GABA 4096 6 com 320 6 com 80
(General Electric) transientes transientes
3 N-vivo Big GABA 2048 12 com 320 24 com 80
(Phillips) transientes transientes
3 n-vivo Big GABA 4096 12 com 320 18 com 80
(Siemens) transientes transientes

3.1.1 Dados Simulados (Trilha 1)

Os dados simulados usados no desafio podem ser divididos em duas categorias:
transientes ideais e transientes ruidosos. Os dados ideais consistem em FIDs sem ruido,
gerados utilizando o FID-A, uma ferramenta de simulagao e processamento para MRS
em Matlab (SIMPSON et al., 2017). Os FIDs foram gerados com a ressonancia de 22
metabdlitos (alanina, ascorbato, aspartato, beta-hidroxibutirato, creatina, GABA, gluta-
mina, glutamato, glutationa, glicina, glicerofosfocolina, glicose, mio-inositol, lactato, N-

acetilaspartato, N-acetilaspartato-glutamato, fosfocolina, fosfocreatina, fosfoetanolamina,
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scyllo-inositol, serina, taurina), cinco macromoléculas (MM 09, 12, 14, 17, 20) e um lipidio
(Lip20). Cada concentragao de metabdlito foi amostrada independentemente de uma dis-
tribuicao normal centrada nos valores médios relatados para cérebros de adultos humanos
sauddveis na literatura (NEAR et al., 2013) e com desvio padrdao de £10%. Os paré-
metros de aquisi¢ao foram: intensidade do campo magnético de 3 T, sequéncia GABA
MEGA-PRESS, pulso Edit-ON em 1,9 ppm por 14 milissegundos (ms), pulso Edit-OFF
em 7,46 ppm por 14 ms, pulsos de edi¢ao intercalados entre ON e OFF a cada Tempo de
Repeticao (TR), TR/TE = 2 s/68 ms, largura de banda espectral de 2 Kilo-Hertz (kHz)
e 2048 pontos.

Para gerar os transientes ruidosos, ruido foi adicionado aos FIDs ideais usando
um codigo Python fornecido aos participantes para imitar os condi¢des de ruido encon-
trados nos dados in-vivo. O ruido adicionado consistia em uma combinagao aleatéria de

ruido de amplitude, deslocamentos de frequéncia e deslocamentos de fase (Fig. 3.1), de

acordo com:

Sruidoso = (Sideal + N) * €z<t*F*2ﬂ—+P*m) (31)
onde Sigeal ¢ 0 FID de referéncia, N é o ruido de amplitude, ¢t é o vetor com os instantes

de tempo da aquisi¢do, F' é o ruido de frequéncia e P é o ruido de fase.

Ruido de Amplitude Ruido de Frequéncia Ruido de Fase

A) —— Sinal ruidoso B) C)

=== Sinal ideal

.

1.0 4.0 3.5 3.0 2.5 2.0 1.5 1.0

4.0 3.5 3.0 25 2.0 15 1.0 40 3.5 3.0 2:5 2.0 1.5
Deslocamento quimico (ppm)

Deslocamento quimico (ppm) Deslocamento quimico (ppm)

Ruido de Amplitude + Frequéncia Ruido de Fase + Frequéncia Ruido de Amplitude + Fase + Frequéncia

D) E)

———
———

.

3.0 2.5 2.0 1.5 1.0

3.0 25 2.0 1.5 1.0 40 35 3.0 255 2.0 1.5 1.0 40 3.5
Deslocamento quimico (ppm)

4.0 3.5
Deslocamento quimico (ppm)

Deslocamento quimico (ppm)

Figura 3.1 — Dados da Trilha 1: variagoes de espectros ruidosos (em azul) criados a partir
dessa simulagdo ideal (em preto): Apenas ruido de amplitude (A); Apenas
ruido de frequéncia (B); Apenas ruido de fase (C); Combinagao de ruidos de
amplitude e frequéncia (C); Combinacao de ruidos de fase e frequéncia (E);
Combinagao de ruidos de amplitude, fase e frequéncia (F).
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Foram fornecidos 5000 pares ideais de FIDs simulados para GABA MEGA-
PRESS (ou seja, 5000 Edit-ON e 5000 Edit-OFF) para o treinamento dos modelos. Os
participantes deveriam adicionar ruido a esses dados ideais para gerar os transientes e
treinar os modelos. Em contraste, o conjunto de teste consistiu em 1000 dados simulados
de aquisigoes GABA MEGA-PRESS com 80 transientes ruidosos (40 Edit-ON e 40 Edit-
OFF), onde o ruido foi aplicado aos espectros simulados de referéncia pelos organizadores

do desafio. Os espectros de diferenca ideais constituiram a referéncia para as reconstrugoes.

3.1.2 Dados in-vivo (Trilha 2 e Trilha 3)

Os dados in-vivo utilizados no desafio sdo provenientes do repositério Big
GABA (MIKKELSEN et al., 2017; MIKKELSEN et al., 2019), obtidos e compartilha-
dos de acordo com os padroes éticos e a aprovacao dos comités de ética institucional de
cada centro de aquisicao. Esses dados consistem em espectros de voxel tinico de dimen-
sao 30 x 30x30 mm no lobo parietal medial de voluntarios adultos saudéveis (divididos
igualmente entre mulheres e homens), com idades entre 18 e 35 anos e sem nenhuma
doenca neurologica ou psiquiatrica conhecida. Os dados amostrados foram considerados

de qualidade média a alta pelos organizadores do desafio.

Os parametros associados aos dados da Trilha 2 foram os seguintes: intensidade
do campo magnético de 3 Tesla, fabricante de scanner General Electric (GE), método de
supressao da dgua CHESS (HAASE et al., 1985), com pulsos de edigdo de 15 ms a 1,9 ppm
(Edit-ON) e 7,46 ppm (Edit-OFF) intercalados entre ON e OFF em cada TR, TR/TE = 2
s/68 ms, largura de banda espectral de 2 kHz, 2048 pontos, ciclo de fase de 8 passos e 320
transientes. O conjunto disponibilizado para treinamento consistiu em 12 aquisi¢oes de
320 transientes fornecidos como FIDs brutos, cada aquisi¢do com sua propria reconstrugao
de referéncia associada pelo Gannet usando os 320 transientes completos. O conjunto de
teste consistiu em 24 aquisigoes, sendo que os primeiros 80 transientes adquiridos na

aquisicao foram fornecidos aos participantes.

Para a Trilha 3, os parametros de aquisicao foram: intensidade do campo mag-
nético de 3 Tesla, fabricantes de scanner GE, Siemens e Philips, método de supressao da
agua CHESS, MOIST (HEER et al., 2016) ou WET (OGG et al., 1994), com pulsos de
edi¢ao de 15 ms (GE e Philips) a 1,9 ppm (Edit-ON) e 7,46 ppm (Edit-OFF) intercalados
entre ON e OFF em cada TR, TR/TE = 2 s/68 ms, largura de banda espectral de 2 kHz, 4
kHz ou 5 kHz, 2048 ou 4096 pontos, com 320 transientes. O conjunto disponibilizado para
treinamento consistiu em 30 aquisi¢oes de 320 transientes fornecidos como FIDs brutos,
cada aquisicdo com sua prépria reconstrucao de referéncia associada pelo Gannet usando
os 320 transientes completos. O conjunto de teste consistiu em 48 aquisi¢oes, sendo que

os primeiros 80 transientes foram fornecidos aos participantes.
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3.2 Meétricas de Avaliacao

Como o foco deste desafio foi o metabdlito GABA, todas as métricas de avalia-
¢ao empregadas foram especificamente projetadas para avaliar a qualidade do espectro de
diferenca reconstruido para GABA. Algumas das métricas também consideraram o pico
combinado de Glutamato e Glutamina (Glx), pois sua qualidade pode ser usada como um

indicativo de confiabilidade e qualidade geral do espectro.

Quatro métricas foram usadas para avaliar as reconstrugoes, escolhidas como
uma combinacao de métricas tradicionais de DL e MRS e uma nova métrica proposta. A
escolha das métricas teve como objetivo avaliar diferentes aspectos das reconstrugoes. Na
Trilha 1, os espectros de referéncia utilizados corresponderam aos espectros de diferenca
gerados pelos FIDs ideais (sem ruido). J& nas Trilhas 2 e 3, os espectros de referéncia

corresponderam aos espectros de diferenca gerados com 320 transientes pelo Gannet.

Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error): calculado entre
o espectro de diferenca reconstruido pelo modelo e o espectro de referéncia corres-
pondente, ao longo da faixa espectral de 2,5 ppm a 4 ppm, abrangendo os picos de
GABA e GIx (Fig. 3.2):

n
MSE = — Z(referéncia2,5_4ppm,i — reconstrucao, 54 ppm,z')2 (3-2)
i=1

onde o indice ¢ se refere ao -ésimo ponto de dado dentro do intervalo de ppm especificado.

1.0 —— Reconstrucao

—— Referéncia

0.8 A

0.6

0.4

Intensidade do sinal

0.2 A

0.0 A

4.I0 318 3.I6 3;4 3.I2 3;0 2?8 2;6
Deslocamento quimico (ppm)

Figura 3.2 — Intervalo no espectro de diferenca utilizado para o célculo do MSE. O sinal
em vermelho representa uma reconstrugao, enquanto o sinal em azul repre-
senta o sinal de referéncia correspondente, ambos gerados para fins ilustrati-
vos. A regiao destacada em amarelo corresponde a regiao de diferenca entre
0s sinais.
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SNR: calculado dividindo-se o valor maximo do pico de GABA localizado na faixa de
2,8 ppm a 3,2 ppm no espectro pela desvio padrao do ruido do espectro, onde a

faixa de 9,8 ppm a 10,8 ppm ¢ considerada ruido puro:

MAXIMO[espectrozg,ggppm]

2- 09.8—10ppm

SNR = (3.3)

Largura a meia altura (FWHM, do inglés Full Width at Half Mazimum): representa
a largura do pico espectral na metade de sua intensidade méaxima. Nesse estudo,

FWHM foi calculado sobre o pico de GABA (Fig. 3.3).
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Deslocamento quimico (ppm)

Figura 3.3 — Exemplo ilustrativo para a métrica FWHM, indicando a largura do pico de
GABA na metade de sua intensidade maxima (linha pontilhada em amarelo).

Shape Score: calculada computando o coeficiente de correlacao de Pearson, ponderando-
o com 60% para GABA e 40% para Glx. Os sinais sdo normalizados utilizando uma
abordagem de minimo-maximo para cada pico. A faixa de ppm para normalizar o
pico de GABA ¢é de 2,8 a 3,2 ppm, enquanto para o pico de Glx é de 3,55 a 3,9
ppm (Fig. 3.4). Essa métrica foi proposta pelos organizadores para substituir a ava-
liacao qualitativa dos picos mais relevantes por uma abordagem quantitativa. De
maneira semelhante ao MSE, o Shape Score foca na forma dos picos de GABA e

Glx, comparando a referéncia normalizada com a reconstrug¢ao normalizada.

Shape Score = 0.6 X 7(x, y)2.8—3.2ppm + 0.4 X (2, Y)3.55—3.9ppm (3.4)

O calculo ¢é feito de acordo com a Equacado 3.4, onde r é o coeficiente de correlagao de

Pearson para a regiao espectral subscrita, x ¢ a reconstru¢ao do modelo e y é o espectro
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de referéncia. A regiao de 2,8-3,2 ppm refere-se ao pico de GABA e a regiao de 3,55-3,9

ppm refere-se ao pico de Glx.

Pico de GABA - Correlacao: 0.994 Plco de GLX - Correlacao: 0.988
104 —— Referéncia . 104
—— Reconstrugao

0.8 0.8
E 0.6 q ug 0.6 4
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o ]
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0 o]
c c
E 0.4 E 0.4+

0.2 0.2

0.0 0.0 1
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320 315 310 3.05 300 295 290 285 280 3.90 3.85 3.80 3.75 3.70 3.65 3.60 3595
Deslocamento quimico (ppm) Deslocaments quimico (ppm)

Figura 3.4 — Picos de GABA (& esquerda) e Glx (a direita) usados no célculo do Shape
Score, com seus respectivos valores de correlagao calculados entre a reconstru-
¢ao e a referéncia destacados no titulo de cada grafico. O sinal em vermelho
representa a reconstrucao, enquanto o sinal em azul representa o sinal de
referéncia correspondente.

Erro de Fit: calculado para GABA/ Agua utilizando a funcéo de fitting do Gannet com
configuragoes padroes. Como essa métrica é calculada com base em um espectro
individual, dois resultados suplementares foram adicionados para comparacao: refe-
réncia — que é o espectro gerado pelo Gannet com os 320 transientes completos; e
Gannet Quarter — que é o espectro gerado pelo Gannet com apenas 80 transientes.
Essa métrica também foi introduzida pelos organizadores do desafio para a inter-
pretacao dos resultados, mas nao foi empregada para fazer a ordenagao dos modelos

submetidos pelas equipes.
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3.3 Modelo Proposto: Spectro-ViT

3.3.1 Arquitetura do Modelo

A arquitetura proposta foi baseada em Transformers, por sua habilidade de
modelar dependéncias de longo alcance por meio de mecanismos de atencao, se desta-
cando na extracao de caracteristicas de dados sequenciais. Eles gerenciam eficientemente
dependéncias entre elementos da sequéncia de entrada e possibilitam um processamento
paralelo eficaz (ISLAM et al., 2023). A capacidade de processar todas as partes dos dados
simultaneamente e de ponderar a importancia de cada parte com base no contexto da
sequéncia inteira os torna uma ferramenta promissora para trabalhar com espectrogra-
mas (GONG et al., 2021). Além disso, a eficacia da combinagdo de abordagens de DL em
dominio tempo-frequéncia foi demonstrada no campo de MRS, incluindo quantificacao e
remocao de artefatos (KYATHANAHALLY et al., 2018a; SHAMAEI et al., 2021; RIZZO
et al., 2023).

O Spectro-ViT inicia com o modelo Vision Transformer (ViT), que recebe
como entrada (3 canais) a componente real do espectrograma. A saida do ViT é uma
representagdo latente (embedding) unidimensional de tamanho 768 x 1, que passa por
uma sequéncia de camadas totalmente conectadas com a fungao de ativagdo ReLU (do
inglés, Rectified Linear Unit - ReLU): comegando com uma camada de neurdnios de
tamanho 512 x 1, passando para uma de tamanho 1024 x 1 e, finalmente, alcancando uma
de tamanho 2048 x 1. Esta tultima camada resulta em um espectro de diferenca GABA
MEGA-PRESS contendo 2048 pontos espectrais. Para reconstrugoes de sinais com 4096
pontos, uma camada adicional de tamanho 4096 x 1 é anexada a camada existente de
tamanho 2048 x 1 (Fig. 3.5).

3.3.2 Preparacao dos Dados

Trilha 1:

Os transientes simulados utilizados como entrada para o modelo foram criados
adicionando ruido de amplitude e deslocamentos de fase e frequéncia aos dados simulados
ideais. A partir de cada uma das 5000 amostras simuladas, foram gerados 80 transientes
(ou seja, 40 Edit-ON e 40 Edit-OFF). Para isso, foi utilizado um c6digo em Python
desenvolvido e compartilhado pelos organizadores do desafio. Com o par ideal de sub-sinais
(Edit-ON e Edit-OFF), foi computado o espectro de diferenga, que esté livre de ruido e
artefatos, e foi utilizado como referéncia na Trilha 1 para o treinamento da reconstrucao
do modelo (Fig. 3.6).

Trilhas 2 e 3:
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Figura 3.5 — O modelo ViT recebe o espectrograma como entrada em 3 canais e gera
uma representacao latente unidimensional de tamanho 768 x 1, que passa
por camadas totalmente conectadas com ativagdo ReLU (512 x 1, 1024 x 1,
e 2048 x 1). Esta tultima camada resulta no espectro de diferenca GABA
MEGA-PRESS com 2048 pontos. Para a reconstrucao do sinal com 4096
pontos, é necessaria uma camada de neurdnios adicional de tamanho 4096 x 1.
Fonte: (DIAS et al., 2023)

Simulagéo Ideal
(Livre de ruido e artefatos)

1
1
w liy Adigzo de ruido de
‘ ‘“M. ‘W(\f{.‘,‘ﬂﬂ}w\v Ampmude A Tempo A }
. Frequéncia “ ’ ‘HWW o
“ e
EdtON |~~~ = ‘“\
Edit-OFF 5 N

Transientes

—— > Diferenga Espectral ——>

T T T T T T T T
12 10 8 6 4 2 0 -2
Deslocamento quimico (ppm)

Figura 3.6 — A partir de uma simulacao ideal de uma aquisicaio GABA MEGA-PRESS
que gera um par de sinais FID (Edit-ON e Edit-OFF), foram criados 80 tran-
sientes (40 por sub-sinal) adicionando ruido de amplitude e deslocamentos
de fase e frequéncia para servir como entrada do modelo. O sinal alvo para
reconstrucao é o espectro gerado pela diferenca espectral do sinal sem ruido.

Como cada conjunto de dados in-vivo consistiu em uma aquisicdo com 320
transientes, e o modelo utiliza apenas 80 transientes, foi empregado um método para
gerar novas amostras a partir dos dados in-vivo sem simplesmente descartar 240 (320-80)
transientes. O método utiliza uma janela deslizante que se move ao longo do eixo dos

transientes com um passo unitério e um tamanho de 80, criando grupos de 80 transientes
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por sub-sinal (ON e OFF). No final, esse método gerou 120 amostras por aquisi¢ao (Fig.
3.7).
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Figura 3.7 — O método da janela deslizante é um processo de amostragem no qual uma
janela se move ao longo do eixo dos transientes com um passo unitario,
formando grupos de 40 transientes por sub-sinal. Para 320 transientes (160
por sub-sinal), o algoritmo realiza 120 iteragdes, resultando na criagdo de
120 conjuntos de 80 transientes.

3.3.3 Geracao dos Espectrogramas

O processo de geragao do espectrograma a partir de 80 transientes envolveu
os seguintes passos: subtracao de 40 pares de FIDs, especificamente subtraindo 40 sinais
Edit-OFF de 40 sinais Edit-ON; calculo da média dos 40 sinais diferenciais resultantes;
aplicacao da STF'T selecionando os coeficientes da STFT localizados no eixo positivo
do deslocamento quimico; normalizagao dos coeficientes da STFT dividindo pelo valor
maximo da magnitude; selecao apenas da componente real; e aplicacdo de preenchimento
de zeros (ou zero-padding do inglés) para ajustar o tamanho do espectrograma de 204 x 206
para 224 x 224 pixels, garantindo compatibilidade com a arquitetura do ViT utilizado
(Fig. 3.8). Cada espectrograma resultante foi replicado ao longo de trés canais que servem

de entrada para o ViT.
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Para o algoritmo da STFT, utilizou-se uma janela Hann com um tamanho de
256, com deslocamento entre as janelas de 10 para sinais de 2048 pontos e 64 para sinais
de 4096 pontos.
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Figura 3.8 — O processo de geracao do espectrograma envolveu: subtragdo de 40 pares
de FIDs (Edit-ON - Edit-OFF); célculo da média dos 40 sinais diferenciais;
aplicacao da STFT selecionando os coeficientes da STFEF'T localizados no eixo
positivo do deslocamento quimico; normalizacao dos coeficientes da STFT
pela magnitude maxima; selecao da componente real; e preenchimento de
zeros (zero-padding) para ajustar o espectrograma para 224 x 224 pixels.

3.3.4 Treinamento

Cada amostra consiste em 40 transientes por sub-sinal (Edit-ON e Edit-OFF),
usados para gerar o espectrograma de entrada do modelo. Na Trilha 1, foram geradas 5000
amostras: 4000 para treinamento e 1000 para validagao. Na Trilha 2, cada aquisi¢ao gerou
120 amostras, totalizando 1440 amostras, das quais 1200 foram usadas para treinamento
e 240 para validacao. A mesma metodologia foi aplicada a Trilha 3 com 2048 pontos. Na
Trilha 3 com 4096 pontos, cada aquisicao gerou 120 amostras, totalizando 2160 amostras,

das quais 1800 foram usadas para treinamento e 360 para validacao (Tab. 3.2).

Tabela 3.2 — Descricao do conjunto de dados usado para treinamento e validagao nas
diferentes trilhas do desafio.

Conjunto Trilha 1 Trilha 2 Trilha 3 (2048) Trilha 3 (4096)
(amostra) (amostra/aquisi¢io) 2048 (amostra/aquisigio) 4096 (amostra/aquisigio)

Treino 4000 1200 / 10 1200 / 10 1800 / 15

Validagao 1000 240 / 2 240 / 2 360 / 3

Quatro modelos distintos foram treinados de forma supervisionada para cada
conjunto de dados (Trilha 1, Trilha 2, Trilha 3 com 2048 pontos, e Trilha 3 com 4096
pontos). Considerando a crescente complexidade dos conjuntos de dados (Trilha 1: simu-

lado, Trilha 2: in-vivo homogéneo, Trilha 3: in-vivo heterogéneo), foi utilizada a técnica
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de transferéncia de aprendizado. A ideia foi usar os pesos aprendidos de um conjunto de
dados como inicializacdo para o préximo modelo. Especificamente, o modelo da Trilha 2
foi inicializado com os pesos da Trilha 1, o modelo da Trilha 3 com 2048 pontos com os
pesos da Trilha 2, e o modelo da Trilha 3 com 4096 pontos com os pesos da Trilha 3 com
2048 pontos (Fig. 3.9). No treinamento da Trilha 1, os pesos do ViT foram carregados a
partir do ViT pré-treinado na famosa base de dados ImageNet (DENG et al., 2009).

Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo4
Ve - /\‘ - Y Ve - - /:
Dados Dados
'IE;:: y 12;:; P Trilha 3 Trilha 3
S — (2048) (4096)
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ViT pré-treinado — :,77 - Raccs - 7,,:,,
ImageNet Treinamento Entrada Referéncia

[Treinamento faixa| | Treinamento
Dado 2.5-4 ppm ppm completo Modelo
Treinado

L J
T

80 Chamicalsh o) .‘“
Fungéo de Perda = Erro Absoluto Médio ___ Transientes Espectro de leerefgga

Figura 3.9 — Para cada conjunto de dados, um modelo foi treinado em duas etapas: pri-
meiro, para minimizar o MAE na faixa de ppm de 2,5 a 4; depois, para
minimizar o MAE em toda a faixa espectral. Os pesos aprendidos de uma
Trilha foram usados para inicializar outra Trilha (transferéncia de aprendi-
zado) e, em seguida, sofreram um ajuste fino (fine tuning).

O treinamento envolveu duas etapas: primeiro, focou-se na regiao espectral de
maior relevancia (2,5 a 4 ppm) e, posteriormente, em toda a regiao espectral utilizando
a funcdo de perda correspondente ao erro absoluto médio (MAE, do inglésMean Absolute
Error) (Fig. 3.9). Para cada uma das duas etapas de treinamento, o modelo foi treinado
por 20 épocas com um tamanho de lote (ou batch size do inglés) de 100 e uma taxa de
aprendizagem (LR, do inglés learning rate) constante de 1 x 10~%, utilizando o algoritmo
de Estimagao de Momento Adaptativo (ADAM, do inglés Adaptive Moment Estimation)
(KINGMA; BA, 2014). O conjunto de dados foi embaralhado uma vez no inicio de cada
época. Adicionalmente, para as Trilhas 2 e 3, foi aplicado um método de aumento de dados
(data augmentation) individualmente a cada amostra no momento em que era carregada
no modelo. Esse procedimento introduziu ruido de amplitude e desvios de frequéncia e
fase nos transientes. O treinamento foi realizado usando uma GPU NVIDIA GeForce RTX
3060, com a versao do driver 525.147.05 e a versao CUDA 12.0.
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3.4 Resultados

Os modelos foram avaliados utilizando as métricas MSE, SNR, FWHM e Shape
Score, além de uma analise qualitativa por meio de visualizagoes graficas do espectro de
diferenca. Apenas os organizadores do desafio tinham acesso aos dados de referéncia do
conjunto de teste. Por esse motivo, a maioria dos grafico ndo pdde ser gerada por nés e
precisou ser trazida do artigo que publicou os resultados do desafio (BERTO et al., 2024).
O erro de ajuste também foi considerado para a interpretagao dos resultados, embora nao

tenha sido utilizado para fins de ordenagdo dos modelos submetidos.

3.4.1 Trilha 1: Dados Simulados

O modelo Spectro-ViT obteve a segunda melhor reconstrucao dentre os times
participando do desafio. Seus valores foram comparaveis aos do modelo primeiro colocado,
Spectralligence, destacando-se na métrica FWHM, onde o Spectro-ViT foi ligeiramente
superior (Tab. 3.3). O Spectro-ViT apresentou uma SNR alta, mas dentro de uma faixa
mais realista, com uma reconstrucao geral mais fiel, demonstrando boa reproducao dos

picos na regiao de 2,5 - 4 ppm, bem como entre 1 e 2,5 ppm (Fig. 3.10).

A equipe Spectralligence obteve os melhores resultados na Trilha 1 em 3 das
4 métricas (Tab. 3.3), sendo que suas reconstrugoes conseguiram reproduzir bem os picos
de GABA e GIx na regiao de maior interesse (2,5 - 4 ppm) (Fig. 3.10). No entanto, seu
modelo apresentou resultados de SNR irrealistas, com um valor médio de 2361,5. A analise
qualitativa complementar dos espectros reconstruidos apontou que o modelo aprendeu um
sobreajuste para suprimir o ruido predominantemente na regiao de calculo de ruido (9,8-
10 ppm), resultando em uma SNR artificialmente elevada. Além disso, houve regices do
espectro puramente ruidosas que nao foram bem reconstruidas, como, por exemplo, na
faixa de 1 até 2,5 ppm (Fig. 3.10).

O modelo da equipe Dolphins apresentou o pior desempenho entre todos, com
resultados consideravelmente inferiores, inclusive piores do que o modelo base U-Net. O
modelo apresentou um valor médio de SNR de apenas 2,0, um baixo valor médio de
Shape Score e valores elevados de MSE e FWHM em comparacao com os demais modelos
(Tab. 3.3). Esses resultados indicam uma reconstrugdo de baixa qualidade, com maior

presenga de ruido e picos menos definidos no espectro (Fig. 3.10).

3.4.2 Trilha 2: Dados in-vivo com mesmos parametros de aquisicao

A maioria dos modelos apresentou uma queda no desempenho ao passar da
Trilha 1 para a Trilha 2, o que ja era esperado, uma vez que a Trilha 1 era composta

de dados simulados, enquanto a Trilha 2 apresentava dados in-vivo. O Spectro-ViT foi
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Tabela 3.3 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score nos
resultados do conjunto de teste para a Trilha 1, comparando as reconstru-
¢oes obtidas pelos modelos participantes do desafio. Resultados em negrito
indicam o melhor desempenho para cada métrica, enquanto o asterisco in-

dica os modelos cujos resultados nao foram considerados na ordenagao final
do desafio. Fonte: (BERTO et al., 2024).

Modelo MSE SNR FWHM Shape Score
U-Net base* 0,03452 4+ 0,00748 91,3 + 64,2 0,076661 + 0,006877 0,7000 £ 0,1359
Spectro-ViT 0,00100 4+ 0,00078 80,2 + 21,8 0,076447 + 0,000242  0,9994 + 0,0004
Spectralligence  0,00089 + 0,00077 2361,5 + 768,2  0,076455 + 0,000000  0,9996 + 0,0002
Dolphins 0,08971 4+ 0,02920 2,0 £ 0,6 0,343908 + 0,547723 0,2366 £+ 0,2620

ppm ppm

4.0 35 30 2.5 2.0 15 10 40 35 3.0 25 2.0 15 L0
ppm ppm

IlRferéncia [lSpectro-ViT Spectralligence [[Dolphins JlU-Nst base

Figura 3.10 — Cada gréfico se refere a uma amostra do conjunto de teste da Trilha 1 e
contém cinco espectros: espectro de referéncia, gerado utilizando 320 tran-
sientes com o software Gannet (preto); reconstrugao feita pelo Spectro-ViT
(azul); reconstrucao feita pelo modelo U-Net base (vermelho); reconstrugao
pelo modelo da equipe Spectralligence (laranja); reconstrugao pelo modelo
da equipe Dolphins (verde). Os espectros reconstruidos (azul, vermelho,
laranja e verde) foram gerados a partir dos primeiros 80 transientes das
aquisi¢coes do conjunto de teste. O deslocamento vertical entre espectros
serve apenas para melhor visualizagao. Fonte: (BERTO et al., 2024).

o modelo que obteve os melhores resultados da Trilha 2, mesmo com quedas em todas
as métricas: a SNR média reduziu de 80,2 para 48,9 (~39%), o MSE médio aumentou
de 0,00100 para 0,01529 (~15x), o FWHM médio aumentou de 0,076447 para 0,153865
(~2x), e o Shape Score médio diminuiu de 0,9994 para 0,9809 (~2%) (Tabs. 3.3 e 3.4).

A equipe Spectralligence também apresentou uma queda de desempenho. A
SNR média caiu de 2361,5 para 47,1, atingindo valores mais realistas. O MSE médio
subiu de 0,00089 para 0,00999 (~11x), o FWHM médio piorou de 0,076455 para 0,163103
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(~2x), e o Shape Score médio diminuiu de 0,9996 para 0,9769 (~2%) (Tabs. 3.3 e 3.4).

Curiosamente, a equipe Dolphins apresentou uma melhora na Trilha 2, embora
a SNR média tenha permanecido baixo (6,4). O MSE médio reduziu de 0,08971 para
0,03574 (~60%), o FWHM médio melhorou de 0,343908 para 0,0.171704 (~50%), e o
Shape Score médio aumentou de 0,2366 para 0,7037 (~3x) (Tabs. 3.3 e 3.4).

Tabela 3.4 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score nos
resultados do conjunto de teste para a Trilha 2, comparando as reconstru-
¢oes obtidas pelos modelos participantes do desafio. Resultados em negrito
indicam o melhor desempenho para cada métrica, enquanto o asterisco in-

dica os modelos cujos resultados nao foram considerados na ordenagao final
do desafio. Fonte: (BERTO et al., 2024).

Modelo MSE SNR FWHM Shape Score
U-Net base* 0,03486 + 0,03254 45,2 £ 244 0,147175 £ 0,042553 0,8283 £ 0,2013
Spectro-ViT 0,01529 £ 0,02008 48,9 = 2,6 0,153865 + 0,002583 0,9809 + 0,0202
Spectralligence  0,00999 =+ 0,01050 47,1 + 23,1 0,163103 £ 0,006637 0,9769 £ 0,0233
Dolphins 0,03574 4 0,01616 6,4+ 1,6 0,171704 =+ 0,044005 0,7037 + 0,1312

A andlise da distribuicdo das métricas evidencia que, as métricas em que o
Spectro-ViT demonstrou superioridade (SNR, FWHM e Shape Score), apresentam robus-
tez com uma pequena variancia (Fig. 3.11). Em relacao a anélise qualitativa dos espectros
reconstruidos, os espectros gerados pelo modelo Spectro-ViT e pelo modelo da equipe
Spectralligence demonstraram reproduzir com maior fidelidade a curva de referéncia na
faixa entre 2,5 e 4 ppm. No entanto, o modelo da equipe Spectralligence, assim como
ocorreu na Trilha 1, nao representa adequadamente os picos esperados entre 1 e 2,5 ppm,

deixando essa faixa espectral com predominancia de ruido (Fig. 3.12).

3.4.3 Trilha 3: Dados in-vivo com diferentes parametros de aquisicdo

Na transicao da Trilha 2 para a Trilha 3, todos os modelos tiveram piora no
desempenho, o que também ja era esperado, ja que a Trilha 2 era composta por dados in-
vivo homogéneos, enquanto a Trilha 3 apresentava dados in-vivo heterogéneos (diferentes
equipamentos e diferentes protocolos de aquisicao). O Spectro-ViT continuou sendo o
melhor modelo, com redugao do MSE médio de 0,01529 para 0,01271 (~17%). J& a SNR
média caiu de 48,9 para 44,2 (~10%), o FWHM médio piorou de 0,153865 para 0,182649
(~19%) e o Shape Score médio caiu de 0,9809 para 0,9486 (~3%) (Tabs. 3.4 ¢ 3.5).

Nas reconstrugoes da equipe Spectralligence, a SNR média caiu de 47,1 para
33,9 (28%), o MSE médio aumentou de 0,00999 para 0,01697 (~1,7x), o FWHM médio
subiu de 0,163103 para 0,166503 (~2%), e o Shape Score médio piorou de 0,9769 para
0,9195 (~6%) (Tabs. 3.4 e 3.5).
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Figura 3.11 — Distribuigao de métricas dos resultados de reconstrugao na Trilha 2: A)

MSE; B) SNR; C) FWHM; D) Shape Score. Resultados obtidos pelos
modelos: Spectro-ViT (azul); U-Net (vermelho); Spectralligence (laranja);
Dolphins (verde). As reconstrugoes foram feitas com os primeiros 80 tran-
sientes das aquisi¢oes do conjunto de teste. Fonte: (BERTO et al., 2024).

O modelo da equipe Dolphins novamente apresentou os piores resultados. Em

relagdo a Trilha 2, o MSE médio aumentou de 0,03574 para 0,07279 (~2x), o FWHM
médio subiu de 0,171704 para 0,191015 (~11%), e o Shape Score médio caiu de 0,7037
para 0,3700 (~47%) (Tabs. 3.4 e 3.5).

Tabela 3.5 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score nos

resultados do conjunto de teste para a Trilha 3, comparando as reconstru-
¢oes obtidas pelos modelos participantes do desafio. Resultados em negrito
indicam o melhor desempenho para cada métrica, enquanto o asterisco in-
dica os modelos cujos resultados nao foram considerados na ordenagao final
do desafio. Fonte: (BERTO et al., 2024).

Modelo MSE SNR FWHM Shape Score
U-Net base* 0,02420 + 0,01711 35,6 + 17,5 0,172427 4+ 0,046778 0,8253 + 0,1040
Spectro-ViT 0,01271 £ 0,03592 44,2 + 10,6 0,182649 + 0,030305 0,9486 + 0,2090
Spectralligence 0,01697 £ 0,02586 339+ 139 0,166503 &+ 0,021886  0,9195 + 0,2118
Dolphins 0,07279 £ 0,05466 59 4+ 20 0,191105 4+ 0,040382 0,3700 + 0,4909

Mais uma vez, a analise da distribuicao das métricas obtidas pelos modelos

mostram uma varidncia bem menor para o Spectro-ViT (Fig. 3.13). Na andlise qualitativa

dos espectros reconstruidos, as reconstrugoes para as amostras adquiridas em equipamento
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Figura 3.12 — Cada gréfico se refere a uma amostra do conjunto de teste da Trilha 2 e
contém cinco espectros: espectro de referéncia, gerado utilizando 320 tran-
sientes com o software Gannet (preto); reconstrugao feita pelo Spectro-ViT
(azul); reconstrugao feita pelo modelo U-Net base (vermelho); reconstrugao
pelo modelo da equipe Spectralligence (laranja); reconstrugao pelo modelo
da equipe Dolphins (verde). Os espectros reconstruidos (azul, vermelho,
laranja e verde) foram gerados a partir dos primeiros 80 transientes das
aquisi¢coes do conjunto de teste. O deslocamento vertical entre espectros
serve apenas para melhor visualizagao. Fonte: (BERTO et al., 2024).

GE seguiram melhor a referéncia do que as reconstrugoes para amostras dos equipamentos
da Philips e Siemens, provavelmente porque a GE possui mais amostras de treinamento
para ambas as Trilhas 2 e 3 (Fig. 3.14). Os espectros gerados pelo Spectro-ViT e pela
equipe Spectralligence reproduziram com maior fidelidade a curva de referéncia na faixa
entre 2,5 e 4 ppm. No entanto, o modelo da equipe Spectralligence continuou nao repre-

sentando adequadamente os picos esperados entre 1 e 2,5 ppm.

3.4.4 Analise Adicional: Erro de ajuste

A anélise de distribuigao de erro de ajuste (Fit error) revelou que os modelos
Spectro-ViT e da equipe Spectralligence apresentaram as melhores distribui¢oes para
as Trilhas 2 e 3. Ambos superaram a referéncia, que utiliza o Gannet processando 320
transientes, em termos de menores valores de erro de ajuste. Para a Trilha 2, o Spectro-
ViT se destacou, apresentando menores e mais consistentes erros de ajuste em comparacao
ao modelo da equipe Spectralligence. Ja na Trilha 3, o modelo da equipe Spectralligence
teve os melhores resultados, com uma diminuicao na variancia, enquanto a do Spectro-ViT

aumentou (Fig. 3.15).
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Figura 3.13 — Distribuigao de métricas dos resultados de reconstrugao na Trilha 3: A)
MSE; B) SNR; C) FWHM; D) Shape Score. Resultados obtidos pelos
modelos: Spectro-ViT (azul); U-Net (vermelho); Spectralligence (laranja);
Dolphins (verde). As reconstrugoes foram feitas com os primeiros 80 tran-
sientes das aquisi¢goes do conjunto de teste. Fonte: (BERTO et al., 2024).

O modelo da equipe Dolphins, por outro lado, apresentou resultados mais
dispersos com alta varidncia entre todas as distribuigoes, especialmente na Trilha 3 (Fig.
3.15). Curiosamente, apesar das métricas ruins para essa Trilha (Tab. 3.5), o modelo da
equipe Dolphins obteve os menores valores de erro de ajuste. Isso ressalta a importancia
de uma andlise conjunta com outras métricas, pois um sinal ruidoso e com artefatos pode,

embora seja menos provavel, ainda apresentar baixos erros de ajuste.

A analise visual dos espectros reconstruidos para algumas amostras da Trilha
2 e Trilha 3 fornece informacgoes complementares (Fig. 3.16). Na aquisi¢ao rotulada como
“Scan #1” para a Trilha 3 (gréfico inferior esquerdo), o espectro reconstruido pelo modelo
da equipe Dolphins (verde) ndo consegue representar bem o pico de GABA se comparado
a referéncia (roxo), mas mesmo assim obteve um erro de ajuste de 1,7%, enquanto a refe-
réncia apresentou 4,4%. Além disso, é interessante observar que, em todos os graficos, os
espectros reconstruidos pelo modelo da equipe Spectralligence, embora tenham alcangado
baixos valores de erro de ajuste, nao aproximam bem a referéncia fora da faixa de 4 a 2,5
ppm. Isso acontece porque o Gannet realiza a modelagem do ajuste entre 2,79 e 4,1 ppm
(Fig. 3.16).
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Figura 3.14 — Cada grafico se refere a uma amostra do conjunto de teste da Trilha 3,
tendo sido escolhidas 2 amostras de cada fabricante: GE (fileira superior);
Philips (fileira do meio); e Siemens (fileira de baixo). Cada grafico contém
cinco espectros: espectro de referéncia, gerado utilizando 320 transientes
com o software Gannet (preto); reconstrugao feita pelo Spectro-ViT (azul);
reconstrucao feita pelo modelo U-Net base (vermelho); reconstrugao pelo
modelo da equipe Spectralligence (laranja); reconstrugdo pelo modelo da
equipe Dolphins (verde). Os espectros reconstruidos (azul, vermelho, laranja
e verde) foram gerados a partir dos primeiros 80 transientes das aquisi¢oes
do conjunto de teste. O deslocamento vertical entre espectros serve apenas
para melhor visualizacao. Fonte: (BERTO et al., 2024).

3.5 Discussao

O desafio Edited-MRS Reconstruction Challenge propos investigar e estabele-
cer um benchmark para solugdes baseadas em DL na reconstrugao de aquisicoes GABA
MEGA-PRESS, utilizando quatro vezes menos dados (80 transientes) em comparagao com
uma aquisigao convencional que utiliza a quantidade total de dados (320 transientes). O
desafio foi dividido em trés trilhas: a Trilha 1 utilizou dados simulados, a Trilha 2 utilizou
dados in-vivo com parametros de aquisicao quase idénticos, e a Trilha 3 utilizou dados

in-vivo com parametros de aquisicao diferentes.

Embora nao fosse um objetivo explicito do desafio, os participantes puderam
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Figura 3.15 — Distribuicao dos erros de ajuste de GABA/Agua para cada modelo nas
Trilha 2 (A) e Trilha 3 (B), incluindo o modelo U-Net base, a referéncia
(Gannet utilizando 320 transientes) e o Gannet Quarter (Gannet utilizando
80 transientes) para a Trilha 2 (A) e a Trilha 3 (B). A distribuigao de cada
equipe é representada por um grafico de caixa colorido e cada amostra no
conjunto de teste gera um ponto que é marcado por um ponto cinza. A
codifica¢do de cores e a ordem sao as seguintes: Spectro-ViT (azul); Spec-
tralligence (laranja); Dolphins (verde); U-Net base (vermelho); referéncia
(roxo); e Gannet Quarter (marrom). Fonte: (BERTO et al., 2024).

explorar diferentes representacoes para os dados espectroscopicos, que sao tipicamente
unidimensionais. Todas as submissoes transformaram essas entradas em representacoes
bidimensionais, o que permitiu aproveitar a vasta literatura de DL sobre modelos bidi-
mensionais. O modelo da equipe Dolphins e o modelo U-Net base utilizam transientes
concatenados para formar imagens bidimensionais. O modelo da equipe Spectralligence
recebe uma matriz de covaridncia dos transientes, enquanto o modelo Spectro-ViT utiliza

espectrogramas dos transientes como entrada.

Com relacao as arquiteturas dos modelos envolvidos no desafio, a maioria teve
como base operagoes de convolugao. O modelo base U-Net foi puramente convolucional,
os modelos da equipe Spectralligence foram majoritariamente convolucionais, e o modelo
da equipe Dolphins foi puramente convolucional. Apenas o modelo Spectro-ViT empregou
Transformers. A maior parte dos modelos na literatura de DL em MRS empregou CNNs,
sendo que nenhum até o momento havia explorado o uso de Transformers (SANDE et
al., 2023). Dessa forma, a abordagem do Spectro-ViT corresponde & primeira aplicagao de
Transformers em MRS reportada na literatura. O modelo Spectro-ViT foi considerado o
vencedor geral do desafio, obtendo o melhor desempenho nas trilhas mais desafiadoras, as
Trilhas 2 e 3, que abordaram dados in-vive. O modelo da equipe Spectralligence obteve

a melhor performance na Trilha 1, que consistia em dados simulados.

As métricas para o desafio foram selecionadas combinando métricas convencio-
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Figura 3.16 — Amostras de espectros da Trilha 2 (fileira superior) e Trilha 3 (fileira in-
ferior) com os respectivos erros de ajuste (Fit error). Cada grafico contém
seis espectros: espectro de referéncia, gerado utilizando 320 transientes com
o software Gannet (roxo); Gannet Quarter, gerado utilizando os primei-
ros 80 transientes com o Gannet (marrom); reconstrugao feita pelo modelo
Spectro-ViT (azul); reconstrugdo pelo modelo U-Net base (vermelho); re-
construgao pelo modelo da equipe Spectralligence (laranja); reconstrugao
pelo modelo da equipe Dolphins (verde). Os espectros reconstruidos (azul,
vermelho, laranja e verde) foram gerados a partir dos primeiros 80 tran-
sientes das aquisi¢oes do conjunto de teste. O deslocamento vertical entre
espectros serve apenas para melhor visualizacdo. Fonte: (BERTO et al.,
2024).

nais utilizadas em MRS (SNR, FWHM, erro de ajuste) e em DL (MSE), além de uma nova
métrica proposta pelos organizadores do desafio (Shape Score). Essas métricas incluem
tanto aquelas que necessitam de uma referéncia (MSE e Shape Score) quanto métricas
autonomas (SNR, FWHM, erro de ajuste). As escolhas refletem o objetivo de analisar dife-

rentes aspectos dos espectros reconstruidos, mantendo-se alinhadas a literatura existente
(LIN et al., 2021).

O MSE foi selecionado como uma métrica mais representativa no campo de
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DL em comparacao com as métricas tradicionais de qualidade de MRS. O MSE avaliou o
erro entre 2,5 e 4 ppm, pois essa faixa contém os picos de GABA e Glx. O Glx foi incluido
porque sua qualidade pode ser usada como um indicativo de confiabilidade e qualidade
geral do espectro. No entanto, ao avaliar o espectro como um todo para as Trilhas 2 e
3 (Tabs. 3.4 e 3.5), percebeu-se que, embora o modelo da equipe Spectralligence tenha
apresentado valores favoraveis de MSE em comparacao com os demais valores obtidos no
desafio, a reconstrucao fora da janela de interesse do modelo nao apresentava os picos
de metabolitos esperados, divergindo consideravelmente da referéncia (espectro de dife-
renga gerado com a quantidade completa de 320 transientes) (Figs. 3.10, 3.12, 3.14). Isso
pode acontecer dependendo da estratégia de modelagem, como, por exemplo, utilizar uma

funcao de perda que nao cubra essas regioes.

Embora modelos que se concentrem apenas em otimizar a qualidade dentro da
janela ou regiao de interesse possam obter melhores resultados para métricas janeladas
como o MSE, eles podem estar sacrificando a confiabilidade geral do modelo, pois é
incomum para um especialista analisar um espectro que nao siga o perfil geral esperado
para a aquisi¢do. Além disso, embora o MSE possa fornecer bons insights sobre como a
reconstrucgao se relaciona com a aquisicao completa, para dados in-vivo, o MSE nao pode
fornecer uma avaliagao tao objetiva quanto em um cenario simulado, em que a comparacao
é feita com uma referéncia perfeita (ground truth). Mesmo a referéncia in-vivo, gerada com

a quantidade completa de transientes, apresentara imperfei¢oes nos dados.

A SNR é amplamente utilizado no campo de MRS (LIN et al., 2021; CHOLI et
al., 2021; NEAR et al., 2021). No entanto, no contexto dessa investigacao de reconstrucao,
ela tem a limitacao de considerar apenas uma faixa estreita e especifica de ppm onde se
espera encontrar ruido. No pré-processamento convencional de MRS, onde o ruido ao
longo de todo o espectro ¢ tratado de maneira homogénea, isso nao ¢ um problema, pois
a faixa de ppm escolhida convencionalmente é uma aproximacao adequada do ruido na
regiao dos metabdlitos. No entanto, ao considerar modelos de DL (que se comportam
como caixa preta), essa suposi¢cdo nao pode ser confirmada, pois um modelo poderia
aprender a suprimir o ruido apenas nessa regiao especifica usada para o calculo da SNR,
otimizando a métrica sem melhorar a qualidade geral do sinal. Isso explica o motivo
da equipe Spectralligence ter apresentado valores exageradamente altos da SNR para a
Trilha 1 e, portanto, irreais, mesmo tendo intervalos puramente ruidosos no sinal que nao

preservaram os picos esperados (Figs. 3.10, 3.10, 3.14).

O FWHM é outra métrica amplamente utilizada no campo de MRS (LIN et al.,
2021; CHOI et al., 2021; NEAR et al., 2021). Intuitivamente, em MRS, o FWHM é definido
como uma métrica a ser minimizada; no entanto, com modelos de DL, é possivel obter

resultados com larguras de linha menores do que o valor verdadeiro esperado, tornando
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dificil interpretar se a reconstrucao com um pico mais fino ou mais largo é melhor. Assim
como a SNR, essa métrica apresenta limitagoes ao considerar a natureza de caixa preta
dos modelos de DL. Se otimizada para essa métrica, a melhoria significativa pode resultar

em valores irreais e questionaveis para os especialistas.

A métrica Shape Score requer uma referéncia como o MSE e, portanto, apre-
senta limitacoes em sua aplicacao para contextos in-vivo, onde nao é possivel estabelecer
um ground truth como no caso de dados simulados. Como a métrica foi proposta pela pri-
meira vez para o desafio, sdo necessarias mais investigacoes a seu respeito. Ao considerar
que a melhor submissao para cada Trilha obteve a melhor classificagdo para essa métrica
(Tabs. 3.3, 3.4 e 3.5), é possivel inferir que ela é provavelmente um indicador valido da

qualidade de uma reconstrugao.

O erro de ajuste foi utilizado como uma métrica adicional, sem influéncia na
ordenacao das submissoes. Esta métrica foi escolhida por ser amplamente aceita como
uma métrica quantitativa para a avaliagdo da qualidade do espectro e por fornecer uma
perspectiva diferente das métricas existentes no desafio (LIN et al., 2021; CHOI et al.,
2021; NEAR et al., 2021). Assim como outras métricas, o erro de ajuste também apresenta
limitagoes e seu calculo envolveu janelamento, uma vez que a faixa de ajuste do Gannet,
empregada para o calculo do erro de ajuste, vai de 2,79 ppm até 4,1 ppm. Dessa forma,
a equipe Spectralligence conseguiu obter resultados favoraveis de erro de ajuste mesmo
nao reconstruindo bem a regido fora da faixa de 2,5 ppm até 4 ppm (Fig. 3.16). Também
¢ importante ressaltar que um sinal ruidoso e com artefatos pode, embora seja menos
provavel, ainda apresentar baixos erros de ajuste, como aconteceu nas reconstrucoes da

equipe Dolphins (Fig. 3.16).

Dadas as métricas do desafio, conclui-se que cada uma tem suas préprias limi-
tagdes em rela¢ao a aplicabilidade no campo oposto (MRS vs. DL). Para as métricas de
MSE e Shape Score empregadas em aplicagoes de DL, quando aplicadas a dados in-vivo,
a validagao dos resultados apresenta limita¢oes devido a falta de um ground truth. Para as
métricas de SNR e FWHM, tradicionalmente usadas em aplicagoes in-vivo, quando aplica-
das a dados reconstruidos por DL, os resultados podem ser inadequados, pois os modelos
podem otimizar as métricas de uma forma que nao é realista. Mudancas para melhorar a
robustez das métricas quando usadas em um campo para o qual nao foram originalmente
desenvolvidas podem ser necessarias. Por exemplo, com o FWHM, talvez minimizar a
diferenga absoluta da largura do pico em relacao a referéncia seja mais adequado para

aplicagoes de DL do que minimizar o valor total.

Em geral, os resultados do desafio destacaram que reconstrugdes de melhor
qualidade obtiveram resultados favoraveis em varias métricas, com a solucao lider de

cada Trilha alcangando os melhores resultados em trés das quatro métricas (Tabs. 3.3,
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3.4 e 3.5). A métrica proposta, Shape Score, mostrou uma correlacao positiva com os me-
lhores resultados da Trilha do desafio, sugerindo sua utilidade na avaliacao da qualidade
espectral. Além disso, ficou evidente que o uso de métricas deve ser feito com cautela,
pois cada métrica individual apresenta suas préprias limitagoes, a maioria das quais foi
superada pela combinacao de todas as métricas. Apesar dos bons resultados alcangados
e dos esclarecimentos obtidos no desafio, a avaliacdo dos modelos nao abordou a quanti-
ficacao dos sinais reconstruidos, deixando assim uma questao importante em aberto para

ser explorada na literatura.

3.6 Estudos intermediarios para a definicao do método final

Esta secao aborda os principais experimentos intermediarios que levaram a
defini¢do do modelo final apresentado na Segao 3.3. Esses experimentos foram conduzidos
majoritariamente na Trilha 1, considerada a base para a generalizacdo do modelo para ou-
tras trilhas mais complexas e com pouca quantidade de dados. Os principais experimentos
focaram na validagdo do ViT como o melhor codificador (encoder) (GOODFELLOW et

al., 2016), nos pardmetros da STFT e na normalizagdo do espectrograma.

Para isso, foi definida uma base experimental para os parametros da STFT,
fixando-os até a realizacdo de experimentos especificos para sua alteracao. Essa base foi
escolhida conforme referéncias da literatura. O tamanho da janela foi definido como 128,
inspirado no estudo de Kyathanahally et al. (2018a), que demonstrou boa performance
para dados de MRS. O deslocamento entre as janelas foi estabelecida em 64, considerada
um bom valor inicial exploratério para uma janela de 128 (HEINZEL et al., 2002). A
normalizagao inicial utilizada foi a Min-Max, conforme a linha de base na solugao dos
organizadores do desafio (BERTO et al., 2024).

3.6.1 Modelo codificador (encoder)

Foram testados varios modelos codificadores para validar a superioridade do
ViT na extracao dos atributos dos espectrogramas e na geracao da representacao la-
tente. Esses modelos foram selecionados com base na literatura de visdo computacional,
destacando-se por sua alta performance em diversos problemas da area. Entre as arqui-
teturas exploradas, destacaram-se Wide ResNet (ZAGORUYKO; KOMODAKIS, 2016),
TResNet (RIDNIK et al., 2021), EfficientNet Pruned (AFLALO et al., 2020) e RegNet
(RADOSAVOVIC et al., 2020), com o ViT apresentando o melhor desempenho (Tab.
3.6). A estrutura das camadas totalmente conectadas, responsaveis pela reconstrugao do
espectro a partir da representacao latente, foi mantida idéntica a utilizada no método
final (Fig. 3.5).
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Tabela 3.6 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score de
resultados do conjunto de validagdo da Trilha 1 para diferentes modelos
codificadores. Resultados em negrito indicam o melhor desempenho para
cada métrica.

Modelo MSE SNR FWHM Shape Score
ViT 0,00070 + 0,00090 77,9 + 5,4 0,07775 & 0,000231 0,9899 + 0,0001
Wide ResNet 0,00081 + 0,00094 72,4 +£ 1,7 0,07872 £ 0,000569 0,9821 + 0,0002
TResNet 0,00079 + 0,00103 75,7 £ 10,4 0,07799 + 0,000240 0,9741 + 0,0005
EfficientNet Pruned  0,00099 + 0,00402 77,1 £ 6,6 0,07988 + 0,000625 0,9799 + 0,0003
RegNet 0,00086 + 0,00097 69,9 + 4,0 0,07799 + 0,000294 0,9851 + 0,0009

Além disso, a arquitetura do ViT utilizada possui pesos pré-treinados no Ima-
geNet (DENG et al., 2009), o que possibilitou um novo experimento. Inspirado pelo estudo
de Gong et al. (2021), que combinou espectrogramas com um modelo ViT pré-treinado
no ImageNet, resultando em desempenho de estado da arte no dominio de audio, foi re-
alizado um experimento semelhante. Embora os resultados nao tenham sido altamente

expressivos, superaram todas as métricas, justificando sua utilizagdo na metodologia final
(Tab. 3.7).

Tabela 3.7 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score ob-
tidas para o conjunto de validagao da Trilha 1 para o ViT pré-treinado e
nao pré-treinado. Resultados em negrito indicam o melhor desempenho para
cada métrica.

ViT pré-treinado MSE SNR FWHM Shape Score
Sim 0,00065 = 0,00072 85,2 + 7,1 0,07655 = 0,000112 0,9969 + 0,0002
Nao 0,00070 £ 0,00090 77,9 +£54 0,07775 £ 0,000231 0,9899 + 0,0001

3.6.2 Parametros da STFT

Apos a selecao do ViT pré-treinado, foram realizados experimentos para de-
terminar o tamanho da janela da STF'T, que nos testes anteriores estava fixada em 128.
Foram testadas janelas de tamanho 256, 512 e 1024, que respeitam as condigoes de com-
putacao inversa da STF'T e representam poténcias de 2. A STFT se beneficia da eficiéncia
do algoritmo de Transformada Rapida de Fourier (do inglés, Fast Fourier Transform -
FFT) para quantidades de pontos que sdo poténcias de 2, pois envolve a aplicacido de
FFT em varias janelas de tempo. Os resultados revelaram que a janela de tamanho 256

proporcionou os melhores resultados (Tab.3.8).

Em seguida, foram realizados experimentos para determinar o deslocamento
entre as janelas da STFT, que nos testes anteriores estava fixada em 64. Foram testados
valores inteiros selecionados no intervalo de 1 a 128, visando garantir uma sobreposicao
minima ideal entre as janelas de tamanho 256 (HEINZEL et al., 2002). Devido a alta

demanda computacional e ao tempo necessario para explorar todos os valores possiveis,



Capitulo 3. Spectro-ViT: solugio vencedora do Edited-MRS Reconstruction Challenge 61

Tabela 3.8 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score no
conjunto de validagdo da Trilha 1 para diferentes tamanhos de janela. Re-
sultados em negrito indicam o melhor desempenho para cada métrica.

Tamanho MSE SNR FWHM Shape Score
128 0,00065 £ 0,00072 85,2+ 7,1 0,07655 = 0,000112  0,9969 + 0,0002
256 0,00060 &+ 0,00056 89,2 & 5,4 0,07745 + 0,000106 0,9972 £ 0,0004
512 0,00095 £ 0,00142 84,2 £ 9,6 0,07846 £ 0,000126 0,9811 + 0,0003
1024 0,03982 £ 0,00568 70,2 + 10,3  0,076661 + 0,005869 0,6995 + 0,13912

Tabela 3.9 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score no
conjunto de validacao da Trilha 1 para diferentes deslocamentos entre as
janelas da STFT. Estao apresentados apenas os 5 melhores resultados (dentre
todos os valores de deslocamento testados). Resultados em negrito indicam
o melhor desempenho para cada métrica.

Deslocamento MSE SNR FWHM Shape Score
10 0,00055 + 0,00052 95,2 + 5,4 0,07635 = 0,000126 00,9988 £ 0,0002
34 0,00062 + 0,00054 92,2 + 6,3 0,07785 + 0,000152 0,9989 + 0,0002
42 0,00059 + 0,00073 88,3 + 2,5 0,07665 + 0,000138 0,9989 + 0,0001
64 0,00060 + 0,00056 89,2 £ 5,4 0,07745 + 0,000106 0,9972 + 0,0004
80 0,00057 £ 0,00068 90,1 £ 5,7 0,07655 =+ 0,000258 0,9989 + 0,0004

a exploracao foi limitada. Dentre os valores testados, o valor de 10 apresentou o melhor
resultado (Tab. 3.9).

3.6.3 Normalizacao

Foram testados quatro métodos de normalizacao: Max-Magnitude, Min-Max,
Decibel e Z-score. As normalizagdes Min-Max e Z-score sao amplamente utilizadas em
ML. A normalizacdo em Decibel foi inspirada por seu uso comum em espectrogramas
no dominio de audio. A normalizacao Max-Magnitude, nome atribuido neste trabalho,
corresponde a dividir o sinal pela sua maxima magnitude. Essa abordagem foi explorada

porque a divisao do sinal pela méxima intensidade é uma pratica comum em MRS.

Os resultados indicam que a normalizacdo Max-Magnitude obteve o melhor
desempenho. No entanto, a Z-score e a Min-Max também apresentaram resultados com-
petitivos. A normalizacao em Decibel, embora eficiente para a analise de espectrogramas
no dominio de audio, apresentou desempenho notavelmente inferior em relacao as outras

normalizagoes (Tab. 3.10).
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Tabela 3.10 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score do
conjunto de validagao para a Trilha 1 para diferentes técnicas de norma-
lizagdo. Resultados em negrito indicam o melhor desempenho para cada

métrica.
Normalizacao MSE SNR FWHM Shape Score
Max-Magnitude 0,00035 £+ 0,00049 107,5 £ 8,3  0,07645 £+ 0,000156  0,9996 + 0,0002
Min-Max 0,00055 £ 0,00052 95,2+ 54  0,07635 £ 0,000126  0,9988 + 0,0002
Decibel 0,00126 £ 0,0010 70,9 £ 6,9 0,07667 £ 0,005688 0,8253 £+ 0,1040
Z-score 0,00049 £ 0,00057 98,5 £ 9,1 0,07632 £ 0,000317 0,9990 £ 0,0001

3.7 Conclusao do Capitulo

O desafio Edited-MRS Reconstruction Challenge foi proposto para estabelecer
uma referéncia de qualidade para reconstrucoes em GABA MEGA-PRESS usando DL
com quatro vezes menos dados (80 transientes) do que a quantidade convencionalmente
adquirida em uma aquisi¢do completa (320 transientes). O desafio foi composto por trés
trilhas, sendo que a Trilha 1 utilizou dados simulados, a Trilha 2 utilizou dados in-vivo
com parametros de aquisicao quase idénticos, e a Trilha 3 utilizou dados in-vivo com pa-
rametros de aquisicao diferentes. Os resultados demonstraram que reconstrucoes de alta
qualidade alcancaram resultados favoraveis na maioria dos métricas, com a melhor solu-
¢ao de cada Trilha obtendo os melhores resultados em trés das quatro métricas. Como
era esperado, os resultados com dados simulados para todas as equipes foram geralmente
melhores do que os resultados com dados in-vivo, sugerindo que mais trabalho é necessario
para generalizar modelos treinados com dados simulados para dados in-vive. A métrica
Shape Score proposta pelos organizadores mostrou uma correlagao positiva com os resul-
tados de cada Trilha do desafio, indicando ser bem adequada para avaliar a qualidade
espectral. Além disso, o uso de métricas para aplicacoes para as quais nao foram origi-
nalmente destinadas (MRS in-vivo vs DL) deve ser feito com cautela, pois cada métrica
individual apresenta suas proprias limitagoes. Contudo, essas limitagoes foram, em grande

parte, superadas pela combinacgao de todas as métricas.

Apesar dos bons resultados e dos insights obtidos no desafio, este estudo apre-
sentou limitagoes e deixou questoes em aberto. Embora muitas reconstrugoes tenham
alcangado boas métricas de qualidade, a avaliagao nao incluiu a quantificacao metabdlica
dos sinais reconstruidos para verificar se as concentragoes de GABA foram realmente pre-
servadas. Além disso, a avaliacdo das reconstrugoes in-vivo foi realizada apenas em um
subconjunto dos primeiros 80 transientes adquiridos nas aquisicoes de teste, que conti-
nham um total de 320 transientes. Os transientes sao suscetiveis a varia¢oes na qualidade
espectral ao longo do tempo de aquisicao, devido a presenca de artefatos de movimento,
degradagao e perdas de intensidade do sinal causadas por flutuagdes no campo magnético
(ROWLAND et al., 2017; JUCHEM et al., 2021). Portanto, além de ndo quantificar os
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espectros reconstruidos, o estudo nao investigou a robustez e consisténcia dos modelos

utilizando diferentes subconjuntos de transientes.



64

4 Spectro-ViT: versao aprimorada

Apbs o desenvolvimento do Spectro-ViT submetido ao Edited-MRS Recons-
truction Challenge, estudos adicionais foram realizados com foco em aprimorar a metodo-
logia de desenvolvimento do modelo. A arquitetura do modelo Spectro-ViT foi preservada,
e as alteracOes se concentraram na expansao do conjunto de dados, na preparagao dos
dados, no pré-processamento dos espectrogramas e na metodologia de treinamento do mo-
delo. Além disso, o estudo expandiu os experimentos, avaliando nao somente a qualidade
dos dados reconstruidos, mas também a quantificacdo de GABA a partir dos espectros
reconstruidos, um aspecto relevante ainda nao explorado na literatura. Os resultados obti-
dos pelo modelo Spectro-ViT aprimorado foram comparados com resultados obtidos pelo
modelo de reconstruc¢ao desenvolvido por Berto et al. (2023) e fazem parte de um artigo

submetido ao Magnetic Resonance Imaging, em fase final de revisao.

4.1 Alteracoes na metodologia original

4.1.1 Conjunto de dados

Como forma de aprimorar a metodologia, um novo conjunto de dados in-vivo
foi extraido do repositorio Big GABA (MIKKELSEN et al., 2017; MIKKELSEN et al.,
2019), o mesmo repositério utilizado pelo desafio. Foram analisadas e amostradas 144 aqui-
sicoes GABA MEGA-PRESS in-vivo, representando 30 aquisi¢oes adicionais em relacao
ao numero utilizado no desafio. As aquisi¢coes foram obtidas de scanners dos fabricantes
GE, Philips e Siemens em doze centros de aquisicao: G4, G5, G7, G8, P4, P6, P8, P10,
S1, S3, S5 e S8. O numero de aquisi¢oes por fabricante foi o mesmo, totalizando 48 aqui-
sicoes por fabricante. Cada local seguiu um protocolo padronizado e usou um voxel de
30 x 30 x 30 mm? no lobo parietal medial enquanto evitava ventriculos e/ou as superficies
externas do cérebro. Os parametros de aquisicao foram: TE = 68 ms; TR = 2000 ms; 320
transientes; pulsos de edicdo ON/OFF em 1,9 e 7,46 ppm; duragao do pulso de edigao de
15 ms; e niimero de pontos amostrados igual a 2048 ou 4096. Além disso, os participantes
nao relataram doencas neurologicas ou psiquidtricas, e a idade média foi de 26,4 com um

desvio padrao de + 4,1 anos.

4.1.2 Preparacao dos dados

As aquisi¢oes foram divididas em trés subconjuntos: 84 para treinamento, 24

para validacdo e 36 para teste. Cada um desses subconjuntos incluiu um ntimero igual de
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aquisi¢oes por fabricante de scanner, e a distribuicao de idade dos sujeitos foi equilibrada.
No entanto, neste estudo, apds uma analise da qualidade dos dados de cada subconjunto,
uma amostra do centro de aquisicio G7 foi removida do conjunto de teste. Avaliagoes
visuais e quantitativas identificaram artefatos no espectro de referéncia dessa amostra que
comprometiam a qualidade do sinal. Dessa forma, o conjunto de teste final apresentou
12 amostras provenientes de scanners da Philips, 12 da Siemens e 11 da GE. O uso dos
dados seguiu a metodologia de Berto et al. (2023), de forma a permitir uma comparagao

direta dos resultados.

A metodologia da janela deslizante para formar os subconjuntos de 80 transi-
entes (Fig. 3.7) foi substituida por amostragem aleatéria uniforme, selecionando 40 transi-
entes por sub-sinal (Edit-ON e Edit-OFF). O método da janela deslizante gerava subcon-
juntos com alta correlacao entre si. Em contraste, a nova amostragem tem maior potencial
para aumentar a robustez do modelo em aquisi¢des com transientes de qualidade espectral
variavel, como em movimentos da cabeca e variagoes graduais na precisao do scanner ao
longo do tempo (HUI et al., 2021).

Com esse novo método, foram amostrados 200 subconjuntos de 80 transientes
a partir de cada aquisicdo com 320 transientes. Assim, o conjunto de treino consistiu em
16800 amostras (200 x 84) e o de validagdo em 4800 amostras (200 x 24). Além disso,
os dados contendo 4096 pontos foram subamostrados para 2048 pontos. Esta aborda-
gem foi adotada para otimizar a eficiéncia computacional e simplificar o desenvolvimento
do modelo, permitindo o uso de uma tnica arquitetura. Dessa forma, a arquitetura do

Spectro-ViT utilizada neste novo estudo foi a com saida de 2048 pontos (Fig. 3.5).

4.1.3 Geracao dos Espectrogramas

Em vez de utilizar os 80 transientes para criar um tnico espectrograma repli-
cado nos 3 canais de entrada da arquitetura, foram gerados 3 espectrogramas distintos a
partir de subconjuntos diferentes dos 80 transientes, utilizando o mesmo algoritmo para
pré-processar os transientes (Fig. 3.8). Dessa forma, o primeiro canal de entrada do mo-
delo passou a receber o espectrograma derivado dos primeiros 14 transientes Edit-ON e
14 Edit-OFF (28 transientes), o segundo canal recebeu o espectrograma gerado pelos 13
transientes Edit-ON e 13 Edit-OFF (26 transientes) subsequentes, e o terceiro canal rece-
beu o espectrograma gerado pelos 13 transientes Edit-ON e 13 Edit-OFF (26 transientes)

restantes.

Uma comparacao do desempenho do modelo treinado utilizando o mesmo es-
pectrograma de 80 transientes replicado para todos os canais, como no desafio original,

com o desempenho do modelo treinado utilizando espectrogramas diferentes formados por
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subconjuntos de transientes para cada um dos trés canais (28 transientes para o primeiro
canal, 26 transientes para o segundo canal e 26 transientes para o terceiro canal), mostrou

melhorias em todas as métricas (Tab. 4.1).

Tabela 4.1 — Comparacgao entre o novo método de geracao dos espectrogramas, que utiliza
28 transientes para o espectrograma do primeiro canal, 26 para o espectro-
grama do segundo e 26 para o espectrograma do terceiro, e o método antigo,
que usa 80 transientes replicados nos trés canais. Média e desvio padrao das
métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score obtidos no conjunto de validacao.
Resultados em negrito indicam o melhor desempenho para cada métrica.

Geracao MSE SNR FWHM Shape Score
Espectrogramas

Modificado 0,0060 + 0,0121 31,4 *+ 5,6 0,1641 + 0,0012 0,9831 £+ 0,017
Desafio 0,0072 £ 0,0221 29,6 £ 74 0,1654 £ 0,0014 0,9810 £ 0,018

4.1.4 Treinamento

O conjunto de dados simulados utilizado na Trilha 1 do desafio nao foi mais
utilizado, uma vez que a transferéncia de aprendizado a partir desses dados demonstrou
resultados similares aos obtidos sem o uso desses pesos treinados (Tab.4.2).

Tabela 4.2 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score nos

resultados do conjunto de validagdao com e sem pré-treino do modelo usando
dados da Trilha 1 do desafio.

Pré-Treino MSE SNR FWHM Shape Score
Trilha 1

Sim 0,0060 + 0,0121 31,4 £ 5,6 0,1641 £ 0,0012 0,9831 + 0,017
Nao 0,0061 + 0,0119 32,1 £ 6,1 0,1642 £ 0,0010 0,9832 + 0,015

Além disso, foi utilizada uma nova fungao de perda, que consiste em uma
soma ponderada de parcelas de MAE focadas em faixas espectrais especificas no espec-
tro. As faixas incluem o pico de GABA (M AFEsg_39,pm) em 3 ppm, o pico de Glx em
3,75 ppm (M AE3 55-3 95ppm ), além do erro global considerando a faixa completa de ppm
(MAEgi0pa1):

(MAEgiobal + MAE3 553 95ppm + 8 X MAEs 53 255m)
10

Fungao de Perda = (4.1)

O treinamento foi realizado em duas etapas. Na primeira etapa, a tinica altera-
¢ao foi na funcao de perda. Na segunda etapa, além da funcao de perda, foram introduzidas
outras modificagoes: um treinamento de 10 épocas e a substituicao da LR fixa por uma

com reducio cosseno (periodo: 10 épocas, LR inicial: 1 x 1075, LR minimo: 1 x 107%).

Os resultados utilizando o treinamento modificado foram superiores na maioria

das métricas, especialmente MSE e Shape Score (Tab. 4.3).
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Tabela 4.3 — Média e desvio padrao das métricas MSE, SNR, FWHM e Shape Score no
conjunto de validagdo para metodologias de treino modificada e do desafio.
Resultados em negrito indicam o melhor desempenho para cada métrica.

Metodologia MSE SNR FWHM Shape Score
Treino

Modificada 0,0050 + 0,0113 36,8 +4,4 0,1658 £ 0,0010 0,9845 + 0,012
Desafio 0,0061 £+ 0,0119 32,1 +£6,1 0,1642 £ 0,0010 0,9832 £ 0,015

4.2 Experimentos e Resultados

Uma série de experimentos foi realizada no conjunto de teste, envolvendo qua-
tro pipelines distintos: o modelo Spectro-ViT proposto, Gannet Full (processamento do
software Gannet utilizando todos os 320 transientes), Gannet Quarter (processamento do
software Gannet utilizando um quarto dos transientes) e o modelo de reconstru¢ao Rde-
UNET2D proposto por Berto et al. (2023). Adicionalmente, o espectro obtido pela média
dos espectros de referéncia do conjunto de treinamento foi analisado para avaliar a pos-
sibilidade de um viés em diregdo ao resultado médio do treinamento (DZIADOSZ et al.,

2023). Este espectro é referido como Espectro Médio de Referéncia do Treino (EMRT).

Cada conjunto de experimentos teve um objetivo distinto: avaliacao da qua-
lidade dos sinais reconstruidos (Segao 4.2.1); avaliagdo do impacto da reconstrugao na
quantificagao de metabdlitos (Segao 4.2.2); andlise da robustez dos modelos de reconstru-
cao frente a variagao da qualidade dos transientes (Secao 4.2.3); e avaliagdo do desempenho

da reconstrucao para fatores de aceleragdo maiores que 4 (Segao 4.2.4).

Em alguns dos experimentos os 320 transientes de cada amostra do conjunto de
teste foram divididos em multiplos subconjuntos de 80 transientes, cada um abrangendo
um intervalo de transientes organizados conforme a ordem sequencial de sua aquisigao,
sendo o transiente 1 o primeiro adquirido e o transiente 320 o ultimo. Quatro destes
subconjuntos sdo especificamente referidos nas préximas segbes como: Conjunto 1 (tran-
sientes do nimero 1 ao 80), Conjunto 2 (transientes do niimero 81 ao 160), Conjunto 3

(transientes do nimero 161 ao 240) e Conjunto 4 (transientes do nimero 241 ao 320).

4.2.1 Qualidade da Reconstrucao

Os espectros de diferenca de cada pipeline, bem como o EMRT, foram avaliados
usando MSE, SNR, FWHM, Shape Score e erro de ajuste. Inspecoes visuais também
foram realizadas comparando os trés diferentes fabricantes: Siemens, Philips e GE. Os
primeiros 80 transientes adquiridos (Conjunto 1) foram usados como entrada para os
pipelines Spectro-ViT, Gannet Quarter e Rdc-UNET2D.

O Spectro-ViT apresentou o melhor desempenho geral para as métricas dire-
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tamente relacionadas com a referéncia, MSE e Shape Score. Também, quando comparado
aos outros pipelines (Rdc-UNET2D e Gannet Quarter), o Spectro-ViT obteve a menor

média e desvio padrao para as métrica de erro de ajuste e FWHM (Tab. 4.4).

Como esperado, os espectros gerados pelo Gannet Quarter apresentaram as
piores métricas de qualidade MRS (SNR, FWHM e erro de ajuste), exibindo maior nivel
de ruido e distor¢oes na linha de base (Fig. 4.1). Ambos os métodos baseados em DL
(Spectro-ViT e Rdc-UNET2D) geraram espectros que, em sua maioria, apresentaram
métricas superiores em comparacao ao Gannet Quarter. O Spectro-ViT, especificamente,
apresentou uma reducao de 12,22% no MSE médio, um aumento de 181,48% na SNR
médio, uma melhoria de 9,29% no FWHM médio, um aumento de 0,71% no Shape Score
médio e uma reducao de 59,49% no erro de ajuste médio em comparacao com Gannet
Quarter. O Rdc-UNET2D também demonstrou melhorias notdveis em comparacao com
Gannet Quarter: um aumento de 458,33% na SNR médio, uma melhoria de 8,20% no
FWHM médio, um aumento de 0,31% no Shape Score médio e uma reducao de 44,30% no
erro de ajuste médio. Apenas o MSE médio apresentou um aumento de 16.67%, indicando

um desempenho inferior nesta métrica.

Os métodos Spectro-ViT e Rde-UNET2D também foram capazes de gerar
espectros com melhores métricas quantitativas de SNR, FWHM e erro de ajuste em com-
paracao com o Gannet Full. O Spectro-ViT teve um aumento de 35,71% na SNR médio,
uma melhoria de 1,78% no FWHM médio e uma reducao de 36,00% no erro de ajuste
médio. O modelo Rde-UNET2D apresentou um aumento de 169,20% na SNR médio, uma
melhoria de 0,59% no FWHM médio e uma redugao de 12,00% no erro de ajuste médio.
Tabela 4.4 — Média e desvio padrao dgs métricas MSE, SNR, FWHM, shape score e erro

de ajuste para GABA/Agua obtidos no conjunto de teste, comparando o
Gannet Full, Gannet Quarter, Rdc-UNET2D, Spectro-ViT e o Espectro Mé-

dio de Referéncia do Treino (EMRT). Os melhores resultados para cada mé-
trica estao destacados em negrito.

Pipeline MSE SNR FWHM Shape Score Erro de ajuste
(ppm) (%)
Spectro-ViT 0,0079 £ 0,0135 30,4 + 9,6 0,166 £+ 0,012 0,986 + 0,015 32+1,1
Rdc-UNET2D 0,0105 £ 0,0113 60,3 + 25,7 0,168 + 0,015 0,982 + 0,014 4,4+ 24
Gannet Quarter  0,0090 £ 0,0268 10,8 £+ 3,4 0,183 £ 0,031 0,979 £ 0,024 7,9+ 5,3
EMRT 0,0129 £+ 0,0153  106,3 = 0,0 0,161 &+ 0,000 0,978 £ 0,021 2,5 + 0,0
Gannet Full N/A 224 +65 0,169 + 0,014 N/A 50+ 25

O EMRT atingiu o melhor desempenho geral para SNR, FWHM e erro de
ajuste (Tab. 4.4). A média dos espectros-alvo de treinamento levou a uma redugao signi-
ficativa no desvio padrao dentro da regiao ruidosa, o que, por sua vez, aumentou a SNR.
Além disso, a média suavizou a linha de base, contribuindo para uma largura de linha
GABA mais estreita. O aumento expressivo na SNR e a redugdo no FWHM contribuiram

para a melhoria no erro de ajuste. No entanto, a melhoria das métricas de qualidade nao é
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Figura 4.1 — Exemplos dos espectros de diferenca GABA MEGA-PRESS do conjunto de
teste, apresentados na faixa de 2,5 a 4 ppm. Os espectros foram obtidos a
partir de equipamentos Siemens, Philips e GE. Os pipelines de DL, Spectro-
ViT (preto) e Rde-UNET2D (amarelo) reconstruiram espectros utilizando o
Conjunto 1 (1-80) de transientes. O Gannet Quarter (em azul), que também
utiliza o Conjunto 1 de transientes, e o pipeline de referéncia Gannet Full (em

vermelho), que usa 320 transientes, também sao exibidos para comparacao.
Fonte: (DIAS et al., 2023)
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Figura 4.2 — Exemplos dos espectros de diferenca GABA MEGA-PRESS do conjunto de
teste, mostrados na faixa de 2,5 a 4 ppm. Espectros amostrados de Siemens,
Philips e GE. Os pipelines de DL Spectro-ViT (preto) e Rde-UNET2D (ama-
relo) reconstruiram espectros do Conjunto 1 (1-80) de transientes. O EMRT
(em azul) e o pipeline de referéncia Gannet Full (em vermelho), que utiliza
320 transientes, também é exibida. Fonte: (DIAS et al., 2023)
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relevante se o espectro nao representar bem a referéncia, como evidenciado pela amostra
de teste da Philips (Fig. 4.2) e pelos piores valores de MSE (Tab. 4.4).

4.2.2 Quantificacao

A anélise para quantificar o GABA utilizou a dgua como referéncia (CABA /Agua),
sendo a relacio GABA/ Agua quantificada em unidades institucionais (i.u) por meio do
software Gannet. As medidas foram feitas com base nas saidas dos mesmos pipelines utili-
zadas na avaliagdo anterior (Spectro-ViT, Rde-UNET2D, Gannet Quarter, Gannet Full),
aplicadas ao mesmo subconjunto de transientes (Conjunto 1). Além disso, o sinal EMRT

também foi quantificado.

Como nao existem valores conhecidos de concentragao real para os dados in-
vivo, as concentragoes obtidas pelos espectros gerados pelo Gannet Full foram utilizadas
como referéncia. Para as avaliagoes, foram calculados o R? (coeficiente de determinagao),
o erro dessas medicoes, especificamente, a distribuigdo do erro absoluto e o erro absoluto

percentual médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error) das concentragoes.

O teste de hipétese de Wilcoxon (CONOVER, 1999) também foi conduzido
utilizando os valores de concentragao quantificados a partir da pipeline Gannet Full como
referéncia. A hipdtese nula testada verificava se havia uma diferenga estatisticamente
significativa em comparacao com a referéncia, com um nivel de significancia de o =
0,05. Esse teste de significancia foi escolhido porque compara dados pareados e nao faz

suposicoes sobre a distribuicao dos dados.

O Spectro-ViT obteve o melhor desempenho geral na quantificacao, alcangando
os melhores resultados na quantificacao de GABA/Agua para o R2, o menor valor na
métrica. MAPE e o menor desvio padrao para o erro absoluto. Além disso, foi o tinico
pipeline que nao apresentou diferencas estatisticamente significativas na quantificacao dos
espectros de diferenga, quando comparada aos resultados de GABA/ Agua dos espectros-
alvo no teste de Wilcoxon bilateral.

Tabela 4.5 — R?, distribuigdo do erro absoluto (média + desvio padrao), MAPE e
teste de Wilcoxon bilateral calculados para avaliagdo de quantificacao de
GABA /Agua para o Spectro-ViT, Rde-UNET2D, Gannet Quarter, e EMRT.
Os resultados foram obtidos a partir do Conjunto 1. As concentragoes fo-

ram comparadas com as obtidas pela pipeline Gannet Full. Resultado com
simbolo ‘*’ indica um valor abaixo do nivel de significancia de 0,05.

Pipeline R?2 Erro Absoluto MAPE Wilcoxon
(i.u) (%) (p-valor)
Spectro-ViT 0,68 0,1958 + 0,1344 9,74 0,4911

Rdc-UNET2D 0,43 0,2330 + 0,2201 11,85 *0,0024
Gannet Quarter 0,65 0,1832 + 0,1738 10,04 *0,0174
EMRT -214,51  3,8913 + 4,8740 227,81 *0,0151
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O Gannet Quarter apresentou desempenho comparavel ao Spectro-ViT, com
uma pontuagao R? de 0,65, o melhor MAE e um valor MAPE préximo. No entanto, o
teste de Wilcoxon revelou uma diferenca estatisticamente significativa entre as concentra-
¢oes do Gannet Quarter e do Gannet Full (Tab. 4.5). Testes iniciais bilaterais indicaram
essa diferenca, e testes adicionais unilaterais sugeriram que o Gannet Quarter tende a
apresentar valores mais altos. A inspecao visual das distribui¢oes dos graficos forneceu
informagoes complementares (Fig. 4.3). A anélise do grafico de dispersao demonstrou
que a maioria dos valores de concentracido do Gannet Quarter estao acima da linha de

referéncia, e seu boxplot mostrou um desvio para valores mais altos.

O Rdc-UNET2D exibiu a menor pontuacio R2 de 0,43 para GABA/Agua e
parece subestimar a maioria dos valores, conforme sugerido pelo desvio da sua mediana
e pelo posicionamento da maioria dos valores abaixo da linha de referéncia (Fig. 4.3).
Similarmente ao Gannet Quarter, um teste unilateral de Wilcoxon foi realizado para o
Rdc-UNET2D, revelando uma diferenca estatisticamente significativa em dire¢ao a subes-
timacao em comparacao com o alvo. O EMRT exibiu resultados altamente discrepantes
para GABA/Agua em todas as métricas quantitativas. Ele apresentou um MAPE de
aproximadamente 228% para ambos os metabdlitos e uma diferenca estatisticamente sig-

nificativa em relagdo ao alvo, conforme o teste bilateral de Wilcoxon (Tab. 4.5).
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Figura 4.3 — Parte superior: distribui¢oes de concentracao para Spectro-ViT (em azul),
Rdc-UNET2D (em roxo) e Gannet Quarter (em amarelo). A linha de refe-
réncia (vermelha) é calculada para os valores do Gannet Full. Parte inferior:
distribuicao das concentragoes para cada pipeline também é representada
com as mesmas cores. Esses valores foram obtidos a partir de calculos utili-
zando o Conjunto 1 de transientes. Fonte: (DIAS et al., 2023)
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4.2.3 Analise de Robustez

A robustez da reconstrucao foi avaliada analisando a reconstrucao realizada
com multiplos subconjuntos de transientes da mesma aquisi¢ao. Esse método avaliou o
desempenho de cada pipeline em diferentes niveis de qualidade na entrada, especialmente

em transientes mais afetados por ruido, variagoes de frequéncia e deslocamentos de fase.

Esses subconjuntos foram selecionados dividindo os transientes do exame de
teste em 25 subconjuntos, cada um composto por 80 transientes. Os subconjuntos foram
formados sequencialmente da seguinte maneira: o primeiro subconjunto incluiu os tran-
sientes de 1 a 80, o segundo subconjunto de 11 a 90, o terceiro de 21 a 100, e assim
por diante, até chegar ao subconjunto final, que incluiu os transientes de 241 a 320. As-
sim, para cada amostra no conjunto de teste, foram feitas 25 reconstrugdes usando esses

diferentes subconjuntos.

Os espectros reconstruidos foram avaliados quanto a SNR, FWHM, erro de
ajuste e MAPE de GABA/ Agua. Essas métricas foram calculadas e, em seguida, obtidas
as médias dentro de cada subconjunto. Subsequentemente, a distribuicao dos 25 valores
resultantes para cada métrica foi examinada calculando-se a média e o desvio padrao.

Além disso, o R? foi calculado para cada subconjunto.

Por fim, para o Spectro-ViT, foram utilizados boxplots para facilitar uma
andlise granular dentro de 4 subconjuntos de transientes nao sobrepostos dos 25 subcon-
juntos: Conjunto 1 (transientes de 1 a 80), Conjunto 2 (transientes de 81 a 160), Conjunto

3 (transientes de 161 a 240) e Conjunto 4 (transientes de 241 a 320).

A anélise dos espectros editados dos subconjuntos de transientes revelou que
o Spectro-ViT teve o melhor desempenho geral (Tab. 4.6). Em relacido as métricas de
qualidade (SNR, FWHM e erro de ajuste), o Spectro-ViT manteve desempenho supe-
rior. Embora o Spectro-ViT tenha sido superado na SNR pelo Rde-UNET2D, a SNR do
Spectro-ViT ainda representou uma melhoria de aproximadamente 30% em relacdo & SNR

médio dos espectros gerados pelo Gannet Full (Tab. 4.5).

Tabela 4.6 — Distribui¢ao das métricas de SNR, FWHM, erro de ajuste para GABA / Agua,
MAPE e R? nas reconstrugoes realizadas em 25 subconjuntos de transien-
tes obtidos por um método de amostragem de janela deslizante (passo de
10, 80 transientes cada) no conjunto de teste. O desempenho das pipelines
Spectro-ViT, Rdc-UNET2D e Gannet Quarter é comparado, com os resul-
tados apresentados como média + desvio padrao.

Pipeline SNR FWHM Erro de ajuste MAPE R2
(ppm) (o) (%)

Spectro-ViT 28,8 + 0,8 0,166 = 0,001 3,29 + 0,03 9,68 + 0,24 0,67 £ 0,01

Rdc-UNET2D 59,4 £+ 3,2 0,168 4+ 0,002 4,60 £+ 0,34 12,72 + 4,14 0,42 £+ 0,16

Gannet Quarter 11,3 + 0,7 0,173 4 0,005 7,27 + 0,74 25,15 4+ 24,58 0,41 £ 0,33
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Com relagao a quantificacdo, o Spectro-ViT também manteve o melhor de-
sempenho para MAPE e R? na medicao de GABA. O Spectro-ViT se destaca com um
valor médio de R? de 0,67, acompanhado de um pequeno desvio padrao de 0,01. Este
resultado médio é aproximadamente 60% superior ao segundo melhor valor, obtido pelo
Rdc-UNET2D (0,42) (Tab. 4.6). O desempenho do Gannet Quarter caiu significativa-
mente na média dos subconjuntos, com o valor médio de MAPE subindo cerca de 15
pontos percentuais em relacdo aos resultados obtidos do Conjunto 1 (Tab. 4.5). Além
disso, o valor médio de R? caiu cerca de 36% (de 0,65 para 0,41) (Tab. 4.6).

A anadlise dos resultados do Spectro-ViT para os conjuntos 1, 2, 3 e 4 dos sub-
conjuntos de transientes revelou que a mediana e os valores maximos de SNR diminuiram
nos tltimos transientes adquiridos, especificamente no Conjunto 4 (transientes de 241 a
320). No entanto, a maioria dos valores ainda atingiu niveis mais altos em comparagao
com o Gannet Full. A faixa interquartil da métrica FWHM permaneceu aproximadamente
constante do Conjunto 1 ao 4, embora o Conjunto 4 tenha apresentado os piores valores
comparados aos outros subconjuntos. Em relacao ao erro de ajuste, o Conjunto 1 mostrou
a distribuigdo com os menores valores (melhores), enquanto o Conjunto 4 teve os maiores
valores (piores). Apesar disso, todos os quatro subconjuntos apresentaram distribui¢oes

melhores do que o Gannet Full (Fig. 4.4).
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Figura 4.4 — Comparacao das métricas de reconstrucao SNR, FWHM e os resultados de
quantificagdo para GABA/ Agua, juntamente com seus respectivos erros de
ajuste, para os espectros reconstruidos no conjunto de teste pelo Spectro-
ViT: Conjunto 1 (em azul); Conjunto 2 (em laranja); Conjunto 3 (em verde);
Conjunto 4 (em vermelho); Gannet Full (em rosa). Fonte: (DIAS et al., 2023)
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Os valores de concentracao nos subconjuntos do Spectro-ViT foram consisten-
tes entre si e com o Gannet Full para a maioria dos casos, especialmente no intervalo
interquartil. No entanto, os valores localizados nas caudas da distribui¢ao-alvo revelaram
ser mais desafiadores de serem modelados, com as melhores reconstrucées vindo de sub-
conjuntos menos impactados por desvios de frequéncia (Fig. 4.4). Além disso, testes de
hipétese de Wilcoxon bilateral comparando as distribui¢oes de concentragao com a refe-
réncia Gannet Full ndo revelaram diferencas estatisticamente significativas em todos os

25 subconjuntos (essa andlise foi previamente conduzida para o Conjunto 1 na avaliacdo
anterior [Tab. 4.5]).

4.2.4 Reducao de Transientes

Para testar como o modelo Spectro-ViT se comporta quando treinado com
menos transientes, o modelo Spectro-ViT foi re-treinado usando uma quantidade ainda
menor de transientes sob a mesma metodologia de treinamento da configuragao original
de 80 transientes. Foram conduzidas avaliacoes usando 70, 60, 50, 40, 30, 20 e 10 transien-
tes. O mesmo nimero de amostras de treinamento da configuragdo com 80 transientes foi
usado, mas os subconjuntos amostrados da aquisicao de 320 transientes foram ajustados
de acordo com o nimero reduzido de transientes, mantendo a estrutura de entrada de trés
canais e a geracao de espectrogramas. O objetivo foi alcancar a distribui¢do mais equili-
brada possivel entre os trés canais para evitar que qualquer canal dominasse o processo
de aprendizado, garantindo que o desempenho do modelo nao dependesse excessivamente

da qualidade e das caracteristicas dos dados de um tnico canal.

Por exemplo, com 70 transientes, 24 transientes (12 Edit-ON + 12 Edit-OFF)
foram alocados para o primeiro e segundo canais, e 22 transientes (11 Edit-ON + 11
Edit-OFF) para o terceiro canal. Com 60 transientes, 20 transientes (10 Edit-ON + 10
Edit-OFF) foram usados para cada um dos trés canais, enquanto para 50 transientes,
18 transientes (9 Edit-ON + 9 Edit-OFF) foram usados para o primeiro canal, e 16
transientes (8 Edit-ON + 8 Edit-OFF) para o segundo e terceiro canais. A medida que o

numero de transientes diminuia, essa abordagem de balanceamento continuava.

Cada modelo resultante dessas configuragoes foi avaliado medindo o R?, erro
absoluto, MAPE, e o teste de Wilcoxon bilateral para quantificagdo de GABA/ Agua na
reconstrugao de subconjuntos criados ao tomar os primeiros transientes adquiridos das
varreduras no conjunto de teste, de acordo com a configuracao do modelo. Por exemplo,
para o modelo treinado com 50 transientes, a avaliagao foi realizada usando os primeiros
50 transientes adquiridos da varredura de 320 transientes. A quantificacdo obtida usando

o Gannet Full foi usada como referéncia.



Capitulo 4. Spectro-ViT: versao aprimorada 76

Os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados usando 70, 60, 50,
40, 30, 20 e 10 transientes revelaram que, embora o teste de Wilcoxon bilateral nao tenha
revelado nenhuma diferenca estatisticamente significativa para nenhum dos experimentos
(nivel de significancia de o« = 0.05), & medida que o nimero de transientes diminuia, o
desempenho da reconstrugao para manter a informagao de GABA/ Agua piorava (Tab. 4.7
e Fig. 4.5). Os melhores valores de R?, erro absoluto e MAPE foram alcangados usando
um maior nimero de transientes, com os melhores resultados sendo obtidos com o ntimero

de 80 transientes previamente relatado em avaliagoes anteriores (Tab. 4.7).

Com 70 transientes, o valor de R? cai 0,04 unidades para um valor de 0,64.
Com 60 transientes, o valor de R? teve uma leve queda de 0,01, resultando em um valor
final de 0,63. Com 50 transientes, o valor de R? caiu para 0,60. Abaixo desse niimero
de transientes, todos os outros resultados obtidos ficaram abaixo de 0,60. Os resultados
obtidos para 40 e 30 transientes variaram entre 0,6 e 0,5, especificamente 0,55 para 40
transientes e 0,51 para 30 transientes. Para 20 e 10 transientes, os resultados foram abaixo
de 0,5, especificamente 0,47 para 20 transientes e 0,44 para 10 transientes. A maior queda
de valor foi de 50 para 40 transientes, que foi de 0,05, e a menor queda de valor foi de 70
para 60 transientes, que foi de 0,01. A queda média por dois experimentos consecutivos

de redugado de 10 transientes foi de aproximadamente 0.034 (Tab. 4.7 e Fig. 4.5).

Tabela 4.7 — R?, distribui¢ao do erro absoluto (média + desvio padrdo), MAPE e o teste
de Wilcoxon bilateral para a quantificacio de GABA/ Agua para diferen-
tes nimeros de transientes com suas respectivas configuracoes de canal. A
configuragao de canal é representada como uma tupla (ndmero 1, nimero
2, nimero 3), onde o primeiro nimero corresponde ao nimero de transi-
entes usados para gerar o espectrograma para o primeiro canal, o segundo
numero para o segundo espectrograma para o segundo canal, e o terceiro
numero para o terceiro espectrograma no terceiro canal. Os resultados fo-
ram obtidos a partir dos transientes iniciais adquiridos no conjunto de teste.
As concentracoes foram comparadas com aquelas obtidas usando o pipeline
Gannet com 320 transientes. Os melhores resultados para cada métrica estao
destacados em negrito.

Transientes Configuracao R? Erro Absoluto @ MAPE Wilcoxon

(u.i) (%) (p-valor)
80 (28,26,26) 0,68 0,1958 £ 0,1344 9,74 0,4911
70 (24,24,22) 0,64 0,2013 £ 0,1555 9,80 0,2449
60 (20,20,20) 0,63 0,2086 £ 0,1519 10,33 0,0601
50 (18,16,16) 0,60 02129 = 0,1640 10,48 0,7402
40 (14,14,12) 0,55  0,2286 + 0,1668 11,09 0,8907
30 (10,10,10) 0,51 02316 £ 0,1847 11,51 0,0840
20 (8,6,6) 0,47 0,2492 £ 0,1809 12,72 0,2655

10 (4,4,2) 0,44  0,2628 & 0,1788 13,58 0,4036
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Figura 4.5 — Relagao entre o niimero de transientes utilizados no processo de reconstru-
¢ao e o valor de R? resultante para a quantificacdo de GABA/Agua. Os
experimentos foram conduzidos re-treinando o modelo Spectro-ViT usando
70, 60, 50, 40, 30, 20 e 10 transientes sob a mesma metodologia de trei-
namento da configuracao inicial de 80 transientes. Cada modelo resultante
dessas configuracoes foi avaliado medindo o valor de R? da quantificacao de
GABA/ Agua na reconstrucao de subconjuntos criados tomando os primeiros
transientes adquiridos das varreduras no conjunto de teste. A quantificagao
obtida usando Gannet Full foi utilizada como referéncia. Fonte: (DIAS et al.,
2023)

4.3 Discussao

O modelo Spectro-ViT inovou na reconstrugao de aquisicoes GABA MEGA-
PRESS com 80 transientes, combinando espectrogramas de sinais MRS com um modelo
ViT para extracao de caracteristicas. Testado com dados in-vivo, seu desempenho foi
comparado a outras abordagens usando métricas quantitativas e valores estimados de

concentracao de GABA, tomando aquisi¢oes tipicas de 320 transientes como referéncia.

Os resultados dos experimentos forneceram evidéncias concretas da eficacia
dessa abordagem em comparagao com outras (BERTO et al., 2023; BERTO et al., 2024). A
andlise da reconstrucao realizada nos primeiros 80 transientes (Conjunto 1) das amostras
de teste revelou que o Spectro-ViT exibiu o melhor desempenho geral nas métricas de
qualidade de reconstrucao diretamente relacionadas a referéncia, como o MSE e o Shape
Score, ao mesmo tempo em que manteve um erro de ajuste menor e uma SNR mais alta

em comparacao com o Gannet Full de referéncia (Tab. 4.4).

Além de demonstrar o melhor desempenho nas métricas de qualidade espectral
para o Conjunto 1 de transientes, o Spectro-ViT alcancou o melhor desempenho para a
quantificagdo. O Spectro-ViT obteve o valor mais alto de R? para GABA/ Agua de 0,68,
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juntamente com o menor valor de MAPE (Tab. 4.5). Além disso, o Spectro-ViT foi o tinico
pipeline cujas concentragoes dos espectros de diferenga quantificados para GABA/ Agua
nao revelaram diferencas estatisticamente significativas em relagao as concentracoes de
referéncia (Tab. 4.5).

O Spectro-ViT também se destacou em termos de robustez, mantendo um va-
lor de R? consistente de 0,67 para a quantificagio de GABA/ Agua, aproximadamente 60%
maior que o segundo melhor valor nos 25 subconjuntos de transientes formados a partir
do conjunto de teste. As amostras localizadas nas caudas da distribuicao de concentragao-
alvo foram mais desafiadoras de modelar, com as melhores concentragoes provenientes de
subconjuntos de transientes menos impactados por desvios de frequéncia (Fig. 4.4). Testes
de hipdteses de Wilcoxon bilaterais foram conduzidos nas concentragoes obtidas de cada
subconjunto, comparando as distribui¢des de concentragoes dos subconjuntos com a refe-
réncia gerada por Gannet Full. Os resultados nao mostraram diferencas estatisticamente

significativas para nenhum subconjunto.

O modelo Rdc-UNET2D exibiu os valores de SNR mais altos em comparagao
com as pipelines Spectro-ViT e Gannet Quarter, alcancando um valor médio aproxima-
damente 2,65 vezes maior que o valor da SNR obtido pelo Gannet Full de referéncia.
Além disso, o Rdc-UNET2D demonstrou erro de ajuste e FWHM superiores em compa-
racao com o Gannet Full, junto com o segundo melhor shape score, se aproximando do
melhor valor alcangado pelo Spectro-ViT (Tab. 4.4). No entanto, o valor médio de R? al-
cancado pelo Rdec-UNET2D foi de 0,42, indicando que as concentragoes obtidas por suas
reconstrugoes nao conseguiram explicar 58% da variabilidade das concentragoes dentro da
distribui¢ao-alvo (Tab. 4.6). Além disso, as concentracoes obtidas pelo Rdc-UNET2D re-
velaram diferencas estatisticamente significativas nos transientes inicialmente adquiridos
(Tab. 4.5). Isso destaca a importancia da investigagao inicial conduzida nesta pesquisa,

que considerou a quantificacdo juntamente com as métricas de qualidade de reconstrucao.

O pipeline Gannet Quarter exibiu as piores métricas de qualidade de SNR,
FWHM e erro de ajuste entre todas as pipelines (Tab. 4.4). Apesar de seu desempenho
de quantificagdo comparavel para os valores de R? e MAPE ao Spectro-ViT para os
primeiros 80 transientes adquiridos (Tab. 4.5), o Gannet Quarter teve o pior desempenho
no experimento de robustez (Tab. 4.6). Seu desempenho caiu consideravelmente na média
dos subconjuntos, com o valor médio de MAPE subindo cerca de 15 pontos percentuais
(10,04 para 25,15) e o valor médio de R? caindo quase 35% em comparagao com o resultado
do Conjunto 1 (0,65 para 0,41) (Tab. 4.6). Portanto, demonstrou ser o pipeline menos
robusto e mais vulneravel a possiveis movimentos da cabeca ou flutuagdes do campo

magnético durante a aquisicao.

Em relagao a analise do espectro derivado pela média dos espectros-alvo de trei-
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namento (EMRT), tanto as pipelines baseadas em DL Spectro-ViT quanto Rde-UNET2D
demonstraram melhores valores de MSE e shape score, além de desempenho de quanti-
ficagdo em comparagdo com o EMRT (Tab. 4.4). Embora o EMRT tenha alcancado os
melhores valores de SNR, FWHM e erro de ajuste, nao teve um bom desempenho em
métricas diretamente relacionadas a referéncia (MSE e shape score). Isso destaca a neces-
sidade de combinar métricas na analise para avaliar a reconstrugao (BERTO et al., 2024).

Além disso, seus resultados de erro de quantificacao foram os piores, com um alto valor
de MAPE de aproximadamente 228% (Tab. 4.5).

A analise de sensibilidade do modelo Spectro-ViT ao nimero de transientes
mostrou, como esperado, que o desempenho cai conforme diminuimos o nimero de tran-
sientes disponiveis para o treinamento. Embora o teste bilateral de Wilcoxon nao tenha
identificado diferencas estatisticamente significativas em nenhum dos experimentos, a me-
dida que o nimero de transientes na metodologia de treinamento diminuia, o MAPE, a
pontuacdo R? e o erro absoluto para GABA/Agua pioravam (Tab. 4.7 e Fig. 4.5). Os
melhores resultados foram alcangados com 80 transientes, atingindo um valor R? de 0,68,
conforme apresentado em experimentos anteriores (Tab. 4.5). A queda média na pon-
tuagado R?, por cada dois experimentos consecutivos, em que o nimero de transientes
era reduzido em 10, foi de aproximadamente 0,034. A faixa com uma quantidade de 50
transientes ou mais demonstrou maior robustez, mantendo valores R? acima de 0,6. Nota-
velmente, 50 transientes correspondem ao uso de 6,4 vezes menos dados em comparacao
com a aquisi¢ao convencional de 320 transientes. Experimentos conduzidos com menos de
30 transientes resultaram em valores R? abaixo de 0,5, indicando que essas configuracoes

foram incapazes de explicar pelo menos 50% da variabilidade dentro da distribuigao alvo.

4.4 Conclusdo do Capitulo

O modelo Spectro-ViT representa uma abordagem inovadora para a recons-
trucao de aquisicoes GABA MEGA-PRESS com apenas 80 transientes, combinando a
representacao de espectrograma dos sinais de MRS com um modelo ViT para a extracao
de caracteristicas relevantes. Esse modelo foi testado com dados GABA MEGA-PRESS
in-vivo, e seu desempenho foi comparado com outras abordagens da literatura, utilizando
métricas quantitativas e valores estimados de concentragao de GABA. As aquisi¢oes tipi-

cas de 320 transientes serviram como referéncia para comparacao.

O Spectro-ViT superou os outros métodos da literatura, alcancando perfor-
mance estado da arte na reconstrucao de espectros GABA MEGA-PRESS com apenas
80 transientes, apresentando métricas de qualidade superiores e estimativas de concentra-

¢do de GABA mais precisas. Ele demonstrou o melhor desempenho, caracterizado pela
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menor média e desvio padrao do erro de ajuste, menor MSE, maior Shape Score, além
de superar o método convencional em relacio a SNR e FWHM. Com relagdo aos re-
sultados de quantificagdo, o modelo alcangou um valor médio consistente de R? de 0,67
para GABA/ Agua. Notavelmente, nao houve diferencas significativas na distribuicdo de

concentracdo em comparac¢ao com a referéncia.

Os resultados sobre o desempenho do Spectro-ViT sdo promissores para o
campo emergente de reconstrucao de aquisicoes GABA MEGA-PRESS. No entanto, esta

pesquisa apresenta limitagoes e pontos que ainda precisam ser investigados.

O desenvolvimento do Spectro-ViT foi conduzido a luz dos achados de Dzia-
dosz et al. (2023) e Berto et al. (2024), que destacaram possiveis vieses no desenvolvimento
de modelos de DL em MRS, que podem afetar a generalizacao e resultar em melhorias
de qualidade espectral nao representativas. Dessa forma, este estudo procurou abordar as
limitagoes relatadas na literatura utilizando dados in-vivo, considerando o sinal médio de
treinamento na andlise, utilizando um conjunto abrangente de métricas para descrever a
qualidade e a precisdo dos resultados obtidos, empregando software de MRS de codigo
aberto e disponibilizando o c¢6digo do modelo desenvolvido para promover a reprodutibi-
lidade e a transparéncia dos resultados. Além disso, investigou-se, pela primeira vez na

literatura, a quantificacao dos espectros reconstruidos.

Este trabalho também priorizou o uso de um conjunto de dados balanceado
proveniente de multiplos fornecedores e técnicas de aumento de dados. No entanto, o
conjunto de dados utilizado teve uma distribuicdo limitada, considerando apenas par-
ticipantes de controle, parametros de aquisicdo especificos e a mesma regiao cerebral
com tamanho de voxel fixo, baseando-se na disponibilidade de dados in-vivo de acesso
aberto. Adicionalmente, amostras cujos valores de concentracgoes estavam nas caudas da
distribuicao-alvo revelaram-se mais desafiadoras para o modelo. Portanto, recomenda-se
que estudos futuros explorem um conjunto de dados mais diversificado para verificar a

consisténcia dos resultados obtidos pela modelagem atual.

Aumentar a complexidade do modelo por meio de alteragoes na arquitetura
tem o potencial de melhorar os resultados. Em relagdo a arquitetura do modelo, o uso
de trés canais foi uma extensao da estrutura do modelo pré-treinado e ajudou a reduzir
a complexidade computacional. Foi realizado um experimento em que a média de todos
os 80 transientes foi calculada e o mesmo espectrograma foi replicado para os trés canais,
comparado com o método final em que os 80 transientes foram divididos em grupos de
28, 26 e 26, calculando a média dentro de cada grupo para gerar os espectrogramas dos
trés canais. Os resultados foram melhores em todas as métricas no segundo experimento.
Dessa forma, aumentar a complexidade do modelo por meio do aumento da quantidade de

canais processados apresenta um potencial de melhorar a performance atual do modelo.
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A agregacao dos transientes por média ajuda a reduzir a complexidade com-
putacional, porém resulta em uma perda de detalhes e informacoes especificas de cada
transiente, limitando o modelo na exploracao de detalhes mais sutis nos dados. Estudos fu-
turos poderiam envolver o desenvolvimento de um modelo ViT codificador tridimensional
mais complexo que processe espectrogramas individuais de cada transiente simultanea-
mente e faga operagoes ao longo do eixo dos transientes. Isso poderia aprimorar o processo
de aprendizagem, permitindo que o modelo capturasse mais variagoes e interagoes entre
os transientes. Além disso, a complexidade do modelo pode ser aumentada pela adi¢ao
de mais camadas totalmente conectadas para reconstruir os embeddings codificados pelo
ViT. No entanto, ¢ importante ressaltar que essas abordagens exigiriam mais recursos
computacionais e demandariam mais investigacao e exploracao de técnicas adicionais de

regularizacao para lidar com o potencial sobreajuste do modelo.

Por fim, embora o foco deste trabalho tenha sido a utilizacao de 80 transientes
para alcancar um fator de aceleracao que torna as aquisi¢bes quatro vezes mais rapidas,
conforme trabalhos prévios da literatura, novos estudos podem explorar o uso de uma
quantidade maior de transientes. O objetivo seria avaliar o trade-off entre a performance

da reconstrugao para uma determinada aceleracao e as demandas computacionais.
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5 Conclusao

Este trabalho apresenta uma abordagem inovadora que utiliza um modelo ViT
treinado com espectrogramas para a reconstrucao de espectros de diferenca provenientes
de aquisicoes GABA MEGA-PRESS. A metodologia emprega apenas um quarto do nu-
mero total de transientes convencionais, resultando em um fator de aceleracao que tornaria
as aquisicoes quatro vezes mais rapidas. Essa solucao foi comparada com outros métodos

presentes na literatura, alcancando performance de estado da arte.

A primeira versao do Spectro-ViT, desenvolvida no contexto do desafio Edited-
MRS Reconstruction Challenge, apresentou resultados promissores, confirmando o poten-
cial da abordagem sendo proposta, que aliava o uso do espectrograma para representar os
sinais com um modelo do tipo Transformer. O modelo proposto foi testado durante o de-
safio ndo s6 em dados simulados, mas também em dados in-vivo, sendo estes provenientes
de equipamentos de ressonancia de trés fabricantes distintos e adquiridos com parametros
distintos. O Spectro-ViT foi considerado o vencedor geral do desafio, tendo sido premiado
durante o IEEE International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2023), realizado

na Colombia.

A versao aprimorada do Spectro-ViT, com entradas distintas em seus 3 canais,
uma funcao de perda customizada para o treinamento apresentou uma performance ainda
melhor que a versao original premiada. O novo modelo Spectro-ViT, treinado e testado em
um conjunto ainda maior de dados, exibiu o melhor desempenho nas métricas de qualidade
espectral entre todos os métodos comparados, apresentando as métricas de qualidade
SNR, FWHM e erro de ajuste comparaveis a aquisicado com a quantidade convencional de
transientes. Além disso, a quantificacdo das reconstrugoes do Spectro-ViT para GABA
obtiveram um valor médio de R? de 0,67 e um valor médio de MAPE de 9,68%, sem

diferengas estatisticas significativas em comparagao com a referéncia.

O Spectro-ViT pode servir como benchmark para pesquisas futuras, com seu
c6digo compartilhado em um repositorio publico para facilitar a reutilizacao, aperfeigoa-
mento e incentivar investigacoes similares. A utilizacdo deste repositorio e a abordagem
inovadora deste trabalho, que combina o modelo Transformer com a representacao de
dados de MRS em espectrogramas, ja se provaram fundamentais na pesquisa de Almeida

et al. (2023) envolvendo quantificagao.

Apesar dos resultados promissores, pesquisas futuras devem validar a capaci-
dade de generalizagao do modelo para uma distribuicao de dados nao explorada neste es-

tudo. O conjunto de dados utilizado teve uma distribui¢ao limitada, considerando apenas
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participantes de controle, parametros de aquisi¢ao especificos e a mesma regiao cerebral
com tamanho de voxel fixo, baseando-se na disponibilidade de dados in-vivo de acesso

aberto.

Ha também espaco para estudos que visem aumentar a complexidade do mo-
delo Spectro-ViT com alteragoes na arquitetura, com o objetivo de aprimorar os resultados
das reconstrugoes. Agregar transientes por média em um canal reduz a demanda computa-
cional, mas pode perder detalhes especificos. Um modelo ViT tridimensional que processe
simultaneamente espectrogramas individuais e também opere ao longo do eixo dos tran-
sientes pode capturar mais variagoes e interagoes em todos os eixos, otimizando assim a
performance. Adicionar mais camadas para reconstruir a representacao latente codificada
pelo ViT também pode melhorar o desempenho. Contudo, essas alteragoes demandam
mais recursos computacionais e investigacoes de técnicas adicionais de regularizacao para

evitar o potencial sobreajuste do modelo.

5.1 Premiacoes

e Primeiro lugar no desafio Edited-MRS Reconstruction Challenge, apresentado na
conferéncia IFEFE International Symposium on Biomedical Imaging, realizada em
Cartagena, Colombia, em 18 de abril de 2023.

5.2 Publicacoes resultantes
Artigos em periddicos

DIAS, G.; BERTO, R. P.; OLIVEIRA, M.; UEDA, L.; DERTKIGIL, S.; COSTA, P. D.;
SHAMAEI, A.; SOUZA, R.; HARRIS, A.; RITTNER, L. Spectro-ViT: A Vision Trans-
former Model for GABA-edited MRS Reconstruction Using Spectrograms. Magnetic Re-

sonance Imaging (submetido).

Artigo que descreve o modelo Spectro-ViT, comparando seus resultados com
outros modelos de reconstrucao da literatura. Submetido ao periédico Magnetic Resonance

Imaging, atualmente em processo de revisao.

BERTO, R. P.; BUGLER, H.; DIAS, G.; OLIVEIRA, M.; UEDA, L.; DERTKIGIL, S.;
COSTA, P. D.; RITTNER, L.; MERKOFER, J. P.; SANDE, D. M. van de et al. Re-
sults of the 2023 ISBI challenge to reduce GABA-edited MRS acquisition time. Magnetic
Resonance Materials in Physics, Biology and Medicine, Springer, p. 1-15, 2024
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Artigo que descreve o desafio de reconstrucao Fdited-MRS Reconstruction

Challenge, incluindo os resultados do modelo SpectroViT.

Trabalhos em anais de eventos

ALMEIDA, M. V. D. J.; DIAS, G.; SILVA, M. O. D.; RITTNER, L. Magnetic resonance
spectroscopy fitting through spectrogram and vision transformers. In: IEEE. 2023 19th
International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM).,
2023. p. 1-5

Trabalho que apresenta um modelo de fitting em MRS utilizando ViT como
codificador e representacoes em espectrogramas do sinal. Usando um conjunto de dados
com 13128 sinais sintéticos de MRS (PRESS, eco curto), o modelo prevé 24 parametros,
incluindo amplitudes de 20 metabdlitos e macromoléculas, amortecimento global, frequén-
cia e deslocamento de fase. Nosso modelo superou a abordagem recente de Shamaei et al.

(2023), especialmente para metabdlitos com sobreposigao espectral.

DIAS, G.; OLIVEIRA, M.; ALMEIDA, M.; DERTKIGIL, S.; RITTNER, L. Improving
Magnetic Resonance Spectroscopy Fitting with Vision Transformers and Spectrograms
through Enhanced Localized Processing. In: BRAINN. 10th BRAINN Congress Journal
of Epilepsy and Clinical Neurophysiology, 2024. v. 29, n. 1

Este estudo aprimora o modelo de fitting para MRS de Almeida et al. (2023),
melhorando a eficiéncia computacional e adicionando filtros de tempo e frequéncia no
espectrograma que otimizam a modelagem do ViT. O espectrograma é filtrado tempo-
ralmente para reter os primeiros 60% da duracao do sinal e em frequéncia para incluir a
regiao de 0 a 6 ppm, focando nas principais informacoes de metabdlitos. O novo modelo
apresentou melhores resultados de R? e MAPE comparado aos de Almeida et al. (2023) e
Shamaei et al. (2023).

5.3 Repositérios de cédigo publico

Repositério GitHub Spectro- ViT: permite a reproducao da pesquisa desenvolvida
no trabalho Spectro-ViT: A Vision Transformer Model for GABA-edited MEGA-
PRESS Reconstruction Using Spectrograms (DIAS et al., 2023) <https://github.
com/MICLab-Unicamp/Spectro-ViT> .

Repositéorio GitHub MICLab-2023-1SBI-MRS-Challenge : permite a reprodu-
¢ao da solugao vencedora do desafio Edited-MRS Reconstruction Challenge (BERTO
et al., 2024) <https://github.com/MICLab-Unicamp/MICLab-2023-ISBI-MRS-Challenge>.
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Repositério GitHub MR SpectroFitDL: permite a reproducao da pesquisa desenvol-
vida no trabalho Improving Magnetic Resonance Spectroscopy Fitting with Vision
Transformers and Spectrograms through Enhanced Localized Processing (DIAS et
al., 2024) <https://github.com/gsantosmdias/MRSpectroFitDL>.

Repositério GitHub Spectral _fitting SIPAIM: permite a reproducio da pesquisa
desenvolvida no trabalho Magnetic Resonance Spectroscopy Fitting through Spectro-
gram and Vision Transformers (ALMEIDA et al., 2023) (<https://github.com/
MICLab-Unicamp/Spectral fitting STPAIM>).

5.4 Bolsas de Estudo

o Emerging Leaders in the Americas Program (Governo do Canadd):
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