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Resumo
O presente trabalho apresenta os passos iniciais em di-
reção à construção do primeiro modelo de fundação es-
pecializado em dados de Espectroscopia por Ressonân-
cia Magnética (MRS) que possibilite seu amplo uso em
diversas tarefas na área de MRS, como reconstrução
de espectros, quantificação de metabólitos e predição
de diagnósticos. O principal objetivo é expandir o uso
e os estudos em MRS através da disponibilidade de um
modelo base. Assim, especialmente para estudos de pe-
quenos casos, não haverá mais a necessidade de se uti-
lizar grandes quantidades de dados, visto que o conhec-
imento fundamental já estará incorporado nos pesos do
modelo pré-treinado. Experimentos demonstraram que
o conhecimento aprendido durante o pré-treinamento
foi satisfatoriamente transferido e adaptado para uma
nova tarefa, cujo propósito era identificar diferentes
scanners (Philips, Siemens e GE) através dos espec-
tros MRS. A taxa de acerto foi de 83%.

Keywords — Espectroscopia por Ressonância Mag-
nética, Aprendizado Profundo, Modelo Vision Trans-
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1. Introdução
Espectroscopia por Ressonância Magnética (MRS, do
inglês Magnetic Resonance Spectroscopy) é uma téc-
nica não invasiva que permite a quantificação de me-
tabólitos para estudos de suas distribuições em dife-
rentes regiões do corpo [6]. A Figura 1 ilustra um
típico espectro de MRS. Essa técnica pode auxiliar em
diagnósticos e tratamentos de doenças, como tumores
cerebrais e Alzheimer [3, 7]. Contudo, MRS ainda é
pouco utilizado clinicamente devido a necessidade de
várias etapas de processamento de sinal e longo tempo
de aquisição [1, 10, 8, 9], o que traz desconforto para
o paciente. Adicionalmente, pequenos grupos de pes-
quisa enfrentam desafios ao estudar condições específi-
cas, como consequência da limitada disponibilidade de
datasets de MRS públicos.

Recentemente, modelos de aprendizado profundo
(DL, do inglês deep learning) aplicados em MRS vêm

se destacando pela contribuição no melhoramento da
qualidade dos dados [11, 2] através da substituição dos
espectros no domínio da frequência (Figura 2 - supe-
rior) pelos seus correspondentes espectrogramas (Fi-
gura 2 - inferior), que nada mais são do que uma re-
presentação visual da variação do espectro ao longo do
tempo. Além disso, considerando que modelos DL re-
querem uma quantidade razoável de dados para alcan-
çar uma boa performance, dados simulados são usados
para complementar a quantidade de dados in vivo.

Figura 1: Espectro de MRS extraído de uma região
do cérebro de interesse. As setas coloridas indicam a
localização de alguns metabólitos. Adaptada de [5].

Dessa forma, esse estudo propõe o desenvolvimento
de um modelo de fundação (FM, do inglês Foundation
Model) pré-treinado em espectrogramas de MRS ge-
rados tanto de dados simulados quanto de dados in
vivo. Espera-se que o modelo pré-treinado aprenda
as principais características gerais de sinais MRS de
modo que seu conhecimento (peso do modelo) possa
ser facilmente compartilhado e adaptado (fine-tuning)
para qualquer tarefa no campo de espectroscopia (clas-
sificação, reconstrução, quantificação) usando apenas
pequenos conjuntos de dados.

2. Métodos
Nosso modelo de fundação foi pré-treinado tanto em
dados in vivo quanto em dados simulados, sendo me-
nos de 1% do total (150 mil amostras) de dados in
vivo. Os dados in vivo foram coletados de um dataset
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Figura 2: Amostras dos datasets utilizados com dois exemplos de dados in vivo e dois exemplos de simulação
do tipo in vivo 2 (com e sem adição de ruído). Os espectros são mostrados na linha superior e seus respectivos
espectrogramas na linha inferior.

público e de um dataset privado.
Nós adotamos como arquitetura um autoencoder

mascarado [4] que é composto por um encoder e um
decoder ambos do tipo ViT (do inglês, Vision Trans-
former) (Figura 3 - esquerda). O encoder é responsável
por aprender as principais características da entrada,
enquanto que o decoder a reconstrói de acordo com
o aprendizado do encoder. O modelo recebe os espec-
trogramas parcialmente mascarados (Figura 4 - coluna
do meio) e aprende a reconstruir as partes mascaradas
conhecendo apenas as partes não mascaradas. Essa
abordagem ajuda o modelo a aprender as característi-
cas mais importantes da entrada baseado no contexto
e não apenas em informações vizinhas. Uma vez que
o modelo é treinado, o decoder pode ser descartado, e
apenas o encoder é utilizado para a aplicação em uma
tarefa de interesse (Figura 3 - direita).

Assim, para avaliar as representações aprendidas,
o encoder pré-treinado foi adaptado para uma tarefa
de classificação entre diferentes máquinas de aquisição
do sinal de MRS (Philips, GE e Siemens) usando um
pequeno conjunto de dados, com um pouco mais de
100 amostras.

3. Impactos da Pesquisa
A técnica MRS, além de ser não invasiva, também
serve como complemento para as clássicas técnicas de
Imagem por Ressonância Magnética. Isso acontece

porque, para a identificação de algumas enfermidades,
a informação anatômica não é suficiente; é também
necessário analisar informações metabólicas, como é o
caso da distinção de tipos de tumores e do entendi-
mento dos mecanismos da epilepsia.

No entanto, essa técnica ainda é pouco explorada
tanto em pesquisa quanto clinicamente, devido ao alto
tempo e custo de aquisição e à complexidade de pro-
cessamento e análise do sinal.

Assim, a existência de um modelo de fundação de
MRS abre caminho para estudos de grande relevân-
cia sem a necessidade da aquisição de mais do que al-
gumas dezenas de espectros. Como exemplo, pode-se
citar a possibilidade de se investigar por que deter-
minados pacientes com epilepsia conseguem controlar
suas crises com medicamentos, enquanto outros neces-
sitam ser submetidos à cirurgia. Ou ainda, identificar
o grau de um tumor (nível de agressividade) sem o uso
de procedimentos invasivos, como biópsias. Uma vez
consolidado academicamente, isso contribuiria para o
aumento do interesse pelo uso de MRS nos hospitais.

4. Resultados e Discussão
Em relação à tarefa de reconstrução, que foi utilizada
para treinar o modelo, a Figura 4 qualitativamente
mostra o resultado do treinamento (terceira coluna)
tanto para um dado in vivo (linha superior) quanto
para um dado simulado (linha inferior).



XVII Encontro de Alunos do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
XVII DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, Brasil, 4 e 5 de Dezembro de 2025
Campinas, Brazil, December 4-5, 2025

Figura 3: Arquitetura do modelo de fundação. O bloco à esquerda (fundo roxo) representa a primeira etapa de
treinamento de um modelo de fundação, enquanto que o bloco à direita (fundo azul) mostra o uso do encoder
da primeira parte para a adaptação para uma outra tarefa qualquer.

Nota-se que o FM treinado em dados MRS foi ca-
paz de reconstruir em detalhes tanto os dados in vivo
quanto os simulados, demonstrando que o modelo ad-
quiriu domínio das características dos dados MRS du-
rante o treinamento.

A avaliação da performance de adaptabilidade do
modelo foi testada transferindo o conhecimento adqui-
rido pelo encoder para uma tarefa de interesse, nesse
caso, a classificação entre fornecedores. A nova ar-
quitetura, apesar do pequeno conjunto de treino e da
sutil diferença entre os scanners [5], foi capaz de cor-
retamente classificar 83% do conjunto de teste. Isso
demonstra a flexibilidade do FM pré-treiando em da-
dos MRS e a falta da necessidade de grandes datasets
para o estudo de determinado problema.

Figura 4: Exemplos de reconstrução pelo modelo de
fundação: de um dado in vivo do tipo 1 (linha supe-
rior); dado simulado (linha inferior). Entrada original
(esquerda); entrada mascarada (centro); entrada re-
construída (direita).

5. Conclusão
Esse estudo apresenta um passo inicial em direção à
construção de um modelo de fundação para espectros-
copia de ressonância magnética que contribuirá para
avanços nas pesquisas de MRS e, por consequência,
no aumento das aplicações clínicas. O objetivo do
melhoramento dessa abordagem é facilitar o comparti-
lhamento de dados privados através dos pesos do mo-
delo, permitindo que esse conhecimento seja usado e
adaptado para qualquer tarefa de MRS utilizando uma
quantidade de dados simbólica. Trabalhos futuros ex-
pandirão os datasets in vivo e melhorarão as capacida-
des de generalização do modelo através de colaborações
com outros pesquisadores.
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