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Resumo – A Espectroscopia por Ressonância Magnética (ERM), frequentemente, produz espectros com ruído e artefatos que podem induzir
erros de quantificação ou interpretação que impactam o uso clínico dos dados espectroscópicos. Neste trabalho foi proposto um modelo de
clusterização para controle de qualidade em ERM usando a rede neural ART Fuzzy e o algoritmo k-Means. Utilizaram-se 22048 espectros
de aquisições multivoxel provenientes do Hospital de Clínicas da Unicamp. O método proposto utiliza uma abordagem hierárquica: primeiro,
a rede neural ART Fuzzy busca clusterizar espectros que apresentam grande variação para filtrar sinais válidos. A partir deste cluster, faz-se
uma nova clusterização usando k-means de forma a obter padrões de boa qualidade. Foram realizadas comparações quantitativas dos clusters
obtidos com métricas tradicionais usadas para avaliar a qualidade dos espectros mostraram que, aproximadamente, 93% atendem ao critério
métrico SNR, 85% ao critério FWHM, 100% ao CRLB e 81% considerando os três critérios simultaneamente.
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1. Introdução

A Espectroscopia por Ressonância Magnética (ERM) vi-
abiliza a identificação e quantificação de neurometabó-
litos para monitorar alterações metabólicas cerebrais de
forma não invasiva. Essas informações podem dar su-
porte ao diagnóstico e tratamento de condições neuroló-
gicas tais como epilepsia, Alzheimer e tumores no cé-
rebro [9]. No entanto, os espectros, sinais no domínio
da frequência produzidos pela ERM, costumam ser gera-
dos com artefatos que podem induzir erros de quantifica-
ção ou interpretação, reduzindo o valor clínico da técnica.
Alguns dos fatores que comprometem a qualidade do es-
pectro são correntes parasitas, baixa supressão da influên-
cia da água, contaminação lípidica e volume parcial [3].
Quando não cientes desses fenômenos, médicos podem
facilmente tirar conclusões incorretas de mapas metabó-
licos de baixa qualidade, pois os softwares tradicionais de
quantificação tais como LCModel [13], TARQUIN [14]
e Osprey [10] não verificam a qualidade dos espectros
a serem analisados de forma automatizada. Ao mesmo
tempo, a inspeção manual é afetada pela subjetividade
humana e muito demorada para o método de aquisição
multivoxel [11].

Existem métricas (medidas de qualidade), tais como
Relação Sinal Ruído (SNR - do inglês Signal to Noise
Ratio), Largura a meia altura (FWHM - do inglês Full
Width at Half Maximum) e limite inferior de Cramér-Rao
(CRBL - do inglês Cramér Rao Lower Bound) que são

utilizadas para controle de qualidade de espectro [12]. No
entanto, essas métricas precisam de valores limiares para
definir se um espectro é ruidoso ou não, sendo que não
há um consenso entre os especialistas sobre esses valores
e eles podem variar de acordo com a aplicação [6].

Abordagens que usam aprendizado de máquina de-
vem desempenhar um papel cada vez mais importante na
criação de métodos automatizados rápidos e confiáveis
para ERM [6]. Até o momento, existem poucos traba-
lhos para controle de qualidade em ERM [11, 2, 4, 7].

Dentre os trabalhos mais promissores na identifica-
ção de espectros de boa qualidade, Pedrosa de Barros
et al. [11] utilizou um algoritmo supervisionado base-
ado em floresta aleatória que obteve uma área abaixo da
curva (AUC - do inglês Area Under the Curve) de 0.976.
Utilizou-se um conjunto de 9756 dados multivoxel rotu-
lados por especialistas que foram submetidos a um pro-
cesso de engenharia de atributos. Extraíram-se atribu-
tos do sinal no domínio do tempo e da frequência. Al-
guns deles foram derivados diretamente dos dados brutos,
como a magnitude de um dado ponto ou de métricas esta-
tísticas como média, desvio padrão, curtose e distorção.
O modelo foi implementado em um módulo de extensão
do software tradicional JMRUI [8], mas é necessário que
seja investigada sua aplicação para scanners e formas de
aquisição que não foram utilizados pelos autores no es-
tudo.

Gurbani et al. [2] propôs um modelo supervisionado
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através de uma arquitetura de rede neural convolucional
profunda. Foram utilizados um conjunto de 8894 espec-
tros adquiridos pela metodologia multivoxel que foram
rotulados por especialistas. A rede pôde ser treinada sem
engenharia de atributos, apenas com os pontos da curva
espectral. Atingiu-se uma AUC de 0.951 com a modela-
gem, que também precisa ser avaliada em outros contex-
tos de aquisição, afim de que seja analisada sua capaci-
dade de generalização.

2. Proposta
O trabalho aqui apresentado propôs, pela primeira vez,
um método hierárquico baseado em dois modelos não-
supervisionados para a tratativa do controle de qualidade
de ERM. Diferentemente de outras propostas que utiliza-
ram engenharia de atributos para modelagem [7, 4, 11],
este trabalho empregou apenas os pontos da curva espec-
tral. Também, a modelagem aqui apresentada destaca-se
pela quantidade de 22048 espectros disponíveis para es-
tudo, uma quantidade consideravelmente maior do que
em outros trabalhos [2, 11].

O método foi baseado na rede neural artificial ART
Fuzzy [1] e o algoritmo k-means [5]. A rede neural ART
Fuzzy pertence à familia de redes ART (do inglês Adap-
tative Ressonance Theory), possui treinamento não su-
pervisionado e engloba em sua arquitetura cálculos ba-
seados na lógica nebulosa, tendo como principais carac-
teristicas a estabilidade e a platicidade. O algoritmo k-
means é um algoritmo numérico não supervisionado, não
determinístico e iterativo de clusterização, sendo ampla-
mente utilizado em diversos problemas devido a sua efi-
cácia, simplicidade e rapidez.

2.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados foi composto por 106 aquisições
multivoxel na região do corpo caloso de voluntários sau-
dáveis e pacientes do Hospital de Clínicas (HC - UNI-
CAMP). O protocolo da aquisição incluiu: imagens pon-
deradas em T1; Sequência de pulso 2D (PRESS); ângulo
de excitação de 90º; TE longo: 144ms e TR: 2000ms e
as varreduras foram realizadas com um scanner Philips
3T. Cada aquisição foi constituída por uma malha de es-
pectros de 16 linhas por 13 colunas, totalizando 22048
espectros utilizados nesse estudo. Todos os participantes
do estudo assinaram o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE).

2.2. Pré-Processamento

Os espectros advindos do scanner constituem uma curva
com 1024 pontos. Para a modelagem, foi selecionada a
região de frequência com os principais neurometabólitos

que são quantificados [15], resultando em espectros com
330 pontos (Fig. 1). Utilizou-se a normalização Min-
Max [16] destes dados.

Figura 1. Em (A) espectro bruto com 1024 pontos.
(B) região metabólica selecionada com 330 pontos.

2.3. Treinamento

O método hierárquico proposto é composto de 2 etapas:
a clusterização pela rede neural ART Fuzzy, para descar-
tar espectros de baixo sinal; e a clusterização dos espec-
tros selecionados na primeira etapa, buscando encontrar
o cluster com espectros de boa qualidade (Fig.2).

Para a calibração do modelo ART Fuzzy, o parâme-
tro de escolha (α) foi sempre fixado no valor de 0.0001.
Variou-se a quantidade de épocas, parâmetro de vigilân-
cia (ρ) e parâmetro de treinamento (β) para ser feita a
validação do modelo em diversos casos. Aplicou-se uma
varredura baseada em Grid Search para os parâmetros de
vigilância e de treinamento, de 0.3 à 0.9 com um passo
de 0.5, e para a quantidade de épocas, de 1 até 10. Para
uma quantidade de épocas igual a 6, α = 0.0001, ρ = 0.7
e β = 0.7, obteve-se a clusterização desejada (Fig. 3).

Em seguida, a partir do grupo separado pela rede
neural ART Fuzzy (Fig. 3A), fez-se uma nova clusteri-
zação usando o algoritmo k-means de forma a obter um
grupo de espectros que apresentasse padrões de boa qua-
lidade. Apenas altos valores do número de classes k ge-
raram grupos com distinções significativas. Atingiu-se o
resultado almejado para um valor de k = 15 (Fig. 4).
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Figura 2. Fluxograma da abordagem hierárquica proposta. Na primeira Etapa, a rede neural ART Fuzzy busca
clusterizar espectros que apresentam variação para que os espectros de baixo sinal sejam desconsiderados.Em
seguida, encaminha-se para a segunda Etapa com uma nova clusterização usando k-means de forma a obter um
grupo com padrões de boa qualidade.

Figura 3. Resultado da clusterização por ART
Fuzzy: (A) exemplos de espectros que pertencem
ao grupo considerado de interesse para a próxima
etapa do método; (B) exemplos com pouca variação
tidos como espectros de baixo sinal.

Figura 4. Clusterização obtida após k-means: (A)
exemplos de espectros que pertencem ao grupo de
boa qualidade desejado; (B) exemplos de espectros
ruidosos e com artefatos que foram clusterizados
nos demais grupos.

3. Resultados
Os agrupamentos finais obtidos pelo método foram ava-
liados qualitativamente (Fig. 5). Comparações quanti-
tativas com métricas tradicionais usadas para avaliar a
qualidade dos espectros de ERM também foram conduzi-
das. Para essa análise, utilizaram-se os espectros classi-
ficados como de boa qualidade pelo modelo. Os valores
típicos de limiar utilizado para as métricas tradicionais
são: SNR>10; FWHM<10; CRLB<50 [12]. Aproxima-
damente, 93% dos espectros contemplaram os critérios
métricos SNR, 85% para o FWHM, 100% para o CRLB
e 81% considerando os três critérios simultaneamente.

Figura 5. Clusterização resultante em uma grade es-
pectral multivoxel de um determinado paciente: es-
pectros tidos como de boa qualidade pelo modelo
final (em azul); espectros considerados ruidosos ou
com artefato (em preto)

4. Conclusões
O modelo proposto foi capaz de encontrar padrões de
boa qualidade nos espectros obtidos a partir de aquisi-
ções multivoxel. Trata-se de um modelo rápido, facil-
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mente implementável e consistente com as métricas tra-
dicionais de qualidade usadas. Em trabalhos futuros, se-
rão investigados outros protocolos de aquisição multivo-
xel para os dados espectroscópicos. Também, outras téc-
nicas de aprendizado de máquina serão exploradas com
análises sobre os espectros considerados corrompidos cu-
jos artefatos poderiam ser corrigidos por meio de técni-
cas existentes. Dessa forma, o método proposto por esse
projeto de pesquisa instiga a obtenção de uma ferramenta
automatizada e consistente para atuar no controle de qua-
lidade de ERM, garantindo maior valor clínico para a téc-
nica.
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